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INTRODUCCION

En la actualidad, el analisis de sentimientos y emociones en textos ha cobrado gran
relevancia dentro del campo del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), especialmente
por su aplicacion en el monitoreo del sentir social en contextos politicos, econdmicos y
culturales. En regiones como Apurimac, donde las redes sociales se han convertido en una
via principal de expresion ciudadana, identificar automdaticamente las emociones
expresadas por los usuarios puede representar un recurso estratégico para la toma de
decisiones en el ambito publico. Por otro lado, los modelos tradicionales de clasificacion
textual suelen presentar limitaciones cuando se enfrentan a variaciones lingiiisticas o

estructuras emocionales complejas presentes en textos en espafiol.

El presente trabajo de investigacion propone analizar los sentimientos de comentarios en
Facebook relacionados con la regiéon de Apurimac mediante un modelo de redes
neuronales recurrentes con LSTM, BiLSTM, GRU y BiGRU, integradas con una capa de
Attention y considerando como datos de entrada embeddings de tipo contextual mediante
SaBERT y BETO, entrenados especificamente con el idioma espafiol. Este modelo fue
entrenado y evaluado sobre un dataset de Deteccion de Emociones obtenidas del evento
TASS 2020, desarrollado como parte del Workshop de Analisis Seméntico organizado por
SEPLN 2020. En el presente trabajo se abordan tareas de clasificacion emocional, analisis
de polaridad y exploracion léxica para identificar patrones afectivos en los comentarios

expresados en referencia a la region de Apurimac.

Los resultados alcanzados demuestran que el modelo propuesto no solo es capaz de
clasificar sentimientos, sino que también permite interpretar el contenido emocional mas
representativo del contexto de dominio especifico. El rendimiento del modelo fue validado
mediante métricas como Fl-score y ademds se contrastaron empiricamente las hipdtesis
planteadas mediante visualizaciones graficas, analisis de palabras frecuentes y pruebas
estadisticas descriptivas. De este modo, la presente investigacion proporciona un modelo
que puede ser utilizado para estudios de opinion publica, andlisis social o politicas

regionales con base en el entendimiento automatico del lenguaje emocional.
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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo analizar los sentimientos de comentarios en
Facebook relacionados con la region de Apurimac, debido a su relevancia social y cultural,
asi como a la necesidad de comprender las percepciones ciudadanas en contextos
regionales. Para ello, se propuso un modelo de redes neuronales recurrentes aplicadas a
textos en espanol extraidos de la red social Facebook con comentarios relacionados a la
region de Apurimac. En ese sentido, se disefid una arquitectura hibrida que integra
embeddings contextuales preentrenados mediante SaBERT, utilizando técnicas de
fine-tuning mediante LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU y una capa de Attention, entrenado
sobre un corpus de Deteccion de Emociones obtenidas del evento TASS 2020,
desarrollado como parte del Workshop de Analisis Semdntico organizado por SEPLN
2020, y preprocesados para garantizar su calidad lingiiistica, con una division del conjunto
de datos en entrenamiento (80%) y validacion (20%). Los resultados obtenidos muestran
que el modelo alcanza F1-macro de clasificacion de 0.49, superando a modelos hibridos
sin redes neuronales y con redes neuronales con base en LSTM o GRU con valores entre
0.16 a 0.47. Ademas, se logrd identificar polaridades de sentimientos y términos
frecuentes con carga emocional positiva y negativa, lo que demuestra su aplicabilidad en
contextos sociales reales. La investigacion concluye que el modelo propuesto contribuye
analizar sentimientos y emociones en espafiol en un entorno regional especifico,

representando una contribucion relevante para el area de analisis de sentimientos.

Palabras clave: andlisis de sentimientos, andlisis de emociones, word embedding,

comentarios en espanol.
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ABSTRACT

The aim of this research is to analyse the sentiments of comments on Facebook related to
the Apurimac region, due to its social and cultural relevance, as well as the need to
understand citizens' perceptions in regional contexts. To do this, a model of recurrent
neural networks applied to Spanish texts extracted from the social network Facebook with
comments related to the Apurimac region was proposed. In this regard, a hybrid
architecture was designed that integrates contextual embeddings pre-trained using
SaBERT through LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU and an Attention layer, trained on a
corpus of Emotion Detection obtained from the TASS 2020 event, developed as part of the
Semantic Analysis Workshop organised by SEPLN 2020, and preprocessed to ensure its
linguistic quality, with a division of the dataset into training (80%) and validation (20%).
The results obtained show that the model achieves an Fl-macro classification score of
0.49, surpassing hybrid models without neural networks and with LSTM or GRU-based
neural networks with values between 0.16 and 0.47. In addition, it was possible to identify
sentiment polarities and frequently used terms with positive and negative emotional
connotations, demonstrating its applicability in real social contexts. The research
concludes that the proposed model contributes to the analysis of sentiments and emotions
in Spanish in a specific regional environment, representing a significant contribution to the

field of sentiment analysis.

Keywords: sentiment analysis, emotion analysis, word embedding, spanish comments.
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CAPITULO 1
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion del problema

El uso de redes sociales por las personas crece de manera exponencial, cada dia se
genera millones de informacion en diferentes plataformas informaticas, por
ejemplo: Twitter, Facebook, WhatsApp, YouTube, etc., los diferentes usuarios
expresan opinién manifestando sentimiento y emociones (Liu, 2015) en referencia
a un servicio, evento y producto, estas opiniones pueden ser expresadas en texto,
video, audio, emoticon e imagen. Estos datos publicados tienen informacion util
para empresas y sociedad que ayudan a tomar mejores decisiones en diferentes
ambitos como: educacidn, psicologia, politica, negocios, marketing, etc. (Zhang,
Wang y Liu, 2018). Para comprender el lado emocional de cada persona en las
redes sociales existe el area de Andlisis de Sentimientos que permite clasificar
sentimientos positivos, negativos o neutral, también emociones como: alegria,
sorpresa, ird, disgusto, miedo y tristeza (Nasukawa y Yi, 2003).

Existe millones de informacion de opiniones diariamente, Pera y sus regiones tiene
informacion en las redes sociales manifestadas por usuarios peruanos y extranjeros
en referencia a diferentes actividades realizadas. En la region de Apurimac existen
noticias y eventos que ocurren diariamente que son comentadas por usuarios
mediante redes sociales, tener esta informacion ordenada seria de gran utilidad
para las instituciones publicas y empresas privadas; sin embargo, existe la
necesidad de recopilar informacion en las redes sociales y analizar los sentimientos
que expresan los usuarios, esto permitiria comprender el comportamiento de la
poblacion en referencia al sentimientos, por ejemplo: noticias periodisticas,
eventos, servicios, turismo. Asi la region de Apurimac podria entender el nivel de
opinidn que tienen de la region.

Por lo expuesto, el presente trabajo propone un modelo de Inteligencia Artificial
que permite clasificar la polaridad de sentimientos expresados para la region de

Apurimac en Facebook.
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1.2.  Enunciado del problema

1.2.1.

1.2.2.

1.2.3.

Problema general

(Qué propuesta de modelo de redes neuronales recurrentes es mas
adecuada para analizar los sentimientos de comentarios en Facebook

relacionados con la region de Apurimac?

Problemas especificos

e ,;Como clasificar los sentimientos de los comentarios en Facebook
relacionados con la region de Apurimac?

e ;Cuales son las palabras mas frecuentes en los comentarios de
Facebook relacionados con la region de Apurimac?

e ;Cuales son las polaridades de palabras en los comentarios de
Facebook relacionados con la region de Apurimac?

Justificacion

El 4rea de Lenguaje de Procesamiento Natural tiene como subtarea el
analisis de sentimientos que permite clasificar sentimientos y emociones
que expresa la persona. Estos sentimientos pueden ser expresados en
texto, audio, video, emoticones o imagen. Sin embargo, gran parte de la
informacion se encuentra en texto que deben ser reprocesadas para
comprender el sentimiento. En este contexto, la presente investigacion
propone analizar los sentimientos de comentarios en Facebook
relacionados con la region de Apurimac mediante un modelo de redes
neuronales recurrentes. Apurimac responde a la necesidad de comprender
las percepciones y emociones que la poblacién expresa en Facebook,
dado su importante contexto cultural, social y politico. Por su parte,
Facebook es una de las redes sociales mas utilizadas en la region, lo que
garantiza datos y una representacion mas amplia de la opinién publica
local. Este modelo desarrollado serd de gran utilidad basado en
informacion especifica de una region, esto con la finalidad de comprender

los diferentes sentimientos que expresan las personas.
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CAPITULO 11
OBJETIVOS

2.1.  Objetivos de la investigacion

2.1.1.  Objetivo general
Analizar los sentimientos de comentarios en Facebook relacionados con
la region de Apurimac mediante un modelo de redes neuronales
recurrentes.

2.1.2.  Objetivos especificos

e (lasificar los sentimientos de los comentarios en Facebook
relacionados con la region de Apurimac.

e Identificar las palabras mas frecuentes en los comentarios de
Facebook relacionados con la region de Apurimac.

e Identificar la polaridad de palabras en los comentarios de Facebook

relacionados con la region de Apurimac.

2.2.  Operacionalizacion de las variables

Tabla 1 — Operacionalizacion de las variables.

Variable Dimension Indicador Indice/escala
Modelo red neuronal | Precision del F1-macro Numérico decimal
recurrente modelo (entre 0 - 1)
Clasificar Etiquetado de Escala categoérica
sentimientos comentarios con nominal
sentimientos
Analizar sentimientos
Palabras Numero de Escala de conteo
frecuentes apariciones
Polaridad de Palabras positivas y Escala categorico
palabras negativas (positiva/negativa)
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CAPITULO III
MARCO TEORICO REFERENCIAL

Antecedentes

El area de analisis de sentimientos sigue siendo importante para la clasificacion y
entendimiento de opiniones mediante el sentimiento y emociones que expresa una
persona. Existen diferentes trabajos en la literatura que proponen diferentes
modelos con algoritmos supervisados y redes neuronales artificiales para
clasificacion de sentimientos en diferentes dominios como salud, educacion,

politica, turismo, entre otros.

El trabajo de Séanchez (Sanchez del Hoyo, 2019) denominado Andlisis de
Sentimientos con Twitter: Turismo y Politica Electoral. Realizd analisis
estadisticos y sentimientos con diferentes partes de las ciudades de Espafia con
informacion relacionado a turismo. Se utilizo API de Twitter para extraer
informacion. Entre las palabras mas frecuentes en la ciudad de Sevilla fueron:
Turismo, Sevilla y Espafia, también se puede observar que, en el andlisis de
comentarios por dia, la ciudad de Madrid, Valencia y Coérdoba tiene mayor
cantidad de opiniones. Por otro lado, en relacion a comentarios de politica los
comentarios con mayor frecuencia estaban relacionados a Pedro Sanchez y Alberto
Rivera. De la misma forma, el trabajo de Gutiérrez y Andrés (Gutiérrez y Andrés,
2019) desarroll6 una aplicacion web para analisis de sentimientos con informacion
relacionado con oportunidades de emprendimientos e inversion, esto permitid
tomar mejores decisiones estratégicas durante el proceso de emprendimiento.

Utilizé polaridad de positivos, negativos y neutral para categorizar las opiniones.

Por otro lado, el trabajo de Mamani-Coaquira (Mamani-Coaquira et al., 2021)
propone un modelo para clasificacion de sentimientos con algoritmos supervisados
utilizando informacion relacionado al aislamiento social obligatorio por la

Covid-19 en Perti, parte la método propuesto fue la extraccion de caracteristicas

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru
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analizando palabras juntas para comprender la oracion; de tal manera que, se pueda
encontrar un mejor modelo con algoritmo supervisados. El su resultado obtiene
que el modelo Support Vector Machine (SVM) obtiene mejores resultados
alcanzando 91.5% de accuracy, de la misma forma encontraron palabras frecuentes
como: cuarentena, covid, casa y extrafiar. Por otro lado, Zarate (2022) en su
proyecto de tesis denominado analisis de sentimientos en informacion de medios
periodisticos y redes sociales mediante redes neuronales recurrentes propone
implementar un modelo para analisis de sentimientos con notas periodisticos y
redes sociales de las instituciones Ministerio de la Cultura, Clinica Internacional,
Defensoria del Pueblo y RIMAC. Para lograr sus objetivos utilizé técnicas de web
scraping y API de Twitter para la recopilacion de datos. También desarroll6 una
aplicacion web que permitid analizar los sentimientos, en este proceso manifiesta
que elimind datos con sesgo y estandarizo criterios de clasificacion. Parte de sus
resultados demuestra que el modelo alcanzé un 85.24% de precisidn con notas

periodisticas y 75.98% de precision para comentarios en Twitter.

El trabajo de Navarro (2022) denominado Aprobacion del Presidente de Peru
basado en analisis de sentimientos en Twitter, tuvo como objetivo principal
implementar un sistema automatico para la estimacion de la aprobacion popular del
presidente del Peru utilizando datos de Twitter. Implementaron modelos con redes
neuronales artificiales utilizando 3400 tweets recolectados entre agosto y
diciembre del 2021, durante el preprocesamiento aplicaron Word2vec para
vectorizar las caracteristicas de la oracidon en espafiol, logrando asi obtener un
90.61% de precision con redes neuronales convolucionales y 84.50% con redes
neuronales recurrentes. Concluye que el método propuesto es una alternativa
rapida, eficiente y de bajo costo para monitorear y obtener la tasa de aprobacion

del presidente peruano.

En referencia a algunos trabajos descritos aun existe la necesidad de seguir
aportando con nuevas propuestas que permitan comprender y clasificar los

sentimientos con datos no estructurados y en idioma espafiol.
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3.2. Marco teorico

3.2.1.

3.2.2.

3.2.3.

Analisis de sentimientos

Principalmente permite determinar la clasificacion de sentimiento y
emociones que expresa una persona en texto, los sentimientos pueden ser
positivos, negativos o neutral, emociones son como: alegria, sorpresa, ira,
disgusto, miedo y tristeza (Kastrati etal., 2021; Minaee etal., 2021;
Cambria et al., 2013).

serenidad
optimismo amor

interés aceplacion

alegria

- confianza

éxtasis [

: g '.:sumtszc_ ision

enfado

Figura 1 — Rueda de emociones de Plutchik (Asociados, 2022).

Tipos de datos para analisis de sentimientos
Para manifestar sentimientos y emociones se pueden realizar en
diferentes tipos de datos por ejemplo en texto, imagen, video, audio y

emoticones (Yadav y Vishwakarma, 2020; Wang et al., 2022).

Tareas de analisis de sentimientos

Dentro de las tareas principales se encuentra mineria de opiniones y
emociones, estas manifestaciones de afecto pueden ser para algun objeto,
producto, servicio, evento, organizacion, persona, etc. La mineria de
opinion se clasifica en las siguientes sub tareas: deteccion de
subjetividad, clasificacion de polaridad, deteccion de spam, resumen de

opiniéon y deteccion del argumento expresado (Yadollahi, Shahraki y
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Zaiane, 2017). La mineria de emociones se clasifica en las siguientes sub
tareas: deteccion de emocion, clasificacion de polaridad, clasificacion de
emocion, deteccion de la causa de emocion (Yadollahi, Shahraki y

Zaiane, 2017).

Niveles de analisis de sentimientos

En clasificaciéon de sentimientos principalmente se tiene 3 niveles
importantes que aborda esta disciplina académica, estos son: nivel de
documento, nivel de frase y nivel de aspecto que puede tener una oracion
(Liu, 2020).

El nivel documento permite determinar la polaridad de la opinioén de todo
el contenido del texto; sin embargo, a nivel de frase se puede terminar la
polaridad en partes de todo el contenido. Recientemente existen nuevos
trabajos que estan enfocadas analizar sentimientos con nivel de aspecto o

determinando la entidad y clasificar su polaridad por cada uno de ellos.

Redes neuronales artificiales

Son procesos que permiten procesar informacion basado en sistemas
nerviosos bioldgicos (paradigma de sistema inteligente), buscan encontrar
una funcionalidad similar al cerebro humano. La presentacion estd basada
en neuronas con multiples conexiones entre ellas (Romero et al., 2007).
Por otro lado, el término de Aprendizaje Automatico es mads utilizado
para trabajos relacionados a Inteligencia Artificial utilizando algoritmos
supervisados, no supervisados y por refuerzo, también modelos con redes
neuronales artificiales. Esto permite ensefiar a los ordenadores para que
aprendan dando sugerencias o predicciones en diferentes dominios. Sin
embargo, el Aprendizaje Profundo es un area con mayor crecimiento
desarrollando modelos profundos, esto permite mejorar los procesos de
aprendizaje con grandes cantidades de datos esto en referencia al uso de

multiples neuronas conectadas entre si (Rouhiainen, 2018).
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Figura 2 — Ejemplo de una red neuronal artificial.

3.2.6. Redes neuronales convolucionales (RNC)
Es una arquitectura de red neuronal profunda, permite encontrar patrones
en imagenes, también son utilizadas para clasificacion de datos en texto,

audio, series temporales y sefiales (MathWorks, [sin fechal]).

— CAR
— TRUCK
— VAN

E“ D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN | o rergp SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 3 — Ejemplo de red neuronal convolucional (MathWorks [sin fecha]).

Una RNC puede tener diferentes capas que aprendan a reconocer
multiples caracteristicas de una imagen, se aplican filtros para mejorar la
identificacion de la imagen, en las tltimas capas se aplica la técnica de
Flatten para vectorizar los datos de salida.

Este tipo de redes neuronales estan siendo utilizadas para diferentes
trabajos como clasificacion de imagenes con grandes cantidades de
imagenes. Sin embargo, existen algunos modelos hibridos para
clasificacion de sentimientos con RNC que han contribuido a mejorar la

precision.
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Redes neuronales recurrentes

Este tipo de redes forma parte de redes neuronales artificiales, esta basado
en secuencia de datos con series de tiempo. Su utilidad estd enfocada en
tratamiento de texto como traduccion de idiomas, corrector de ortografia,
generacion de texto, analisis de sentimientos y reconocimiento de voz;
estas redes también tienen un proceso de entrenamiento para aprender. Su
caracteristica principal es que tiene memoria que permite tomar
informacion de datos anteriores para luego ser utilizados como nuevos

datos de entrada y resultados (IBM, [sin fecha]).

Figura 4 — Ejemplo de red neuronal recurrente (Wikipedia, 2022).

Este tipo de redes neuronales se clasifican en arquitecturas como Redes
Neuronales  Bidireccionales Recurrentes (BRNN). Estas redes
bidireccionales permiten extraer informaciones futuras logrando una
precision adecuada. La otra arquitectura es Long Short-Term Memory
(LSTM) permite aprender los datos a largo plazo con aplicaciones en la
prediccion de manera secuencial (IBM, [sin fecha]). LSTM puede
capturar las dependencias temporales a largo plazo de manera efectiva,
sin sufrir muchos obstaculos de optimizacion. Esto se utiliza para abordar
los problemas de gama alta. Gated Recurrent Unit (GRU) es similar a
LSTM porque permite trabajar con memoria a corto plazo, GRU para
hacer que cada unidad recurrente capte de forma adaptativa dependencias
de diferentes escalas temporales. De forma similar a la unidad LSTM, la
GRU tiene unidades de Gating que modulan el flujo de informacion

dentro de la unidad (Chung et al., 2014).
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Contexto de la Region Apurimac

Apurimac es una region del sur del Pert caracterizada por su diversidad
geografica, que abarca desde profundos valles interandinos hasta zonas
altoandinas. Su economia histéricamente se ha sustentado en la
agricultura y ganaderia, aunque en las ultimas décadas la mineria,
especialmente el megaproyecto Las Bambas, ha transformado
significativamente su estructura econdmica. Administrativamente esta
organizado en siete provincias y destaca por una poblacion
mayoritariamente quechuahablante en zonas rurales (Aguilar Sanchez y

Flores Moran, 2018; Zavala, 2023).

Caracteristicas demograficas y socioeconémicas

La region de Apurimac presenta un patrén poblacional
predominantemente rural, con altos indices de pobreza y desigualdad.
Segun estudios sobre desertificacion y presion antrépica, factores como la
densidad poblacional, el uso de lefia y la carga pecuaria influyen
directamente en la degradacion del suelo y la sostenibilidad ambiental

(Ibafiez y Damman, 2010).

Seglin estimaciones del CPI Research para 2024, Apurimac cuenta con
aproximadamente 462 500 habitantes, cifra que representa alrededor del
1,4% de la poblacion total del pais (CPI, 2024). En términos de
composicion lingiiistica, el quechua tiene una presencia significativa
como lengua materna, lo que implica que buena parte de los textos
generados pueden presentar caracteristicas bilingiies o influencias

idiomaticas locales.

Actividad econdmica

En el ambito econdmico, la region depende principalmente de la
agricultura, los servicios y una mineria en crecimiento, con una poblacion
mayoritariamente rural que plantea retos en conectividad y acceso a
servicios. Si bien Apurimac tiene su orientacion agricola, en los Gltimos
afios la actividad minera ha reducido en algunos sectores de la poblacion

destinada a cultivos, limitando el autoabastecimiento y provocando
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migraciones hacia actividades extractivas econdmicamente (Reyes-Olivo

y Soto, 2020).

Relevancia de las redes sociales en la region

En el contexto actual, las redes sociales no sélo cumplen funciones
recreativas, sino que se han convertido en herramientas clave para la
movilizacion social, la difusion de informacién y el comercio digital. En
zonas con limitada infraestructura de medios tradicionales, como varias
provincias de Apurimac, las redes sociales permiten fortalecer la
participacion ciudadana, difundir problematicas socioambientales y

promover productos locales.

Facebook como red social de estudio

Facebook se mantiene como la red social predominante en Perd, con mas
de 25 millones de usuarios registrados hasta junio de 2025 (Oré Arroyo,
2025; Helthon, 2023). Asimismo, el alcance de anuncios de Facebook
abarca el 71,2 % de la poblacion total del pais a inicios de 2025 (Waynet,
2025). Otras plataformas como TikTok e Instagram también tienen
presencia, pero Facebook sigue siendo la mas utilizada para consumo de

noticias e interaccion social (Helthon, 2023).

3.3. Marco conceptual

3.3.1.

3.3.2.

Opinion en redes sociales

Las personas pueden manifestar una o varias opiniones en texto en
diferentes redes sociales hacia un producto, servicio, etc., esta opinion
puede tener multiples polaridades de sentimientos o en algunos casos solo

uno.

Informacion de Apurimac

La region de Apurimac, Peru tiene gran cantidad de seguidores que
comparten informaciéon en redes sociales, son varios los usuarios que
expresan opiniones en diferentes ambitos como: salud, economia,
agricultura, turismo, educacion, etc. Esta informacion es valiosa para

instituciones publicas y privadas.
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Analisis de sentimientos
Clasificar la polaridad de sentimientos que expresa una persona en las
redes sociales. Estos sentimientos pueden ser positivos, negativos y

neutrales.

Analisis de emociones
El anélisis de emociones consiste en identificar y clasificar las emociones

expresadas en un texto, como alegria, tristeza, miedo, enojo, etc.

Modelos hibridos

Los modelos de Inteligencia Artificial aprenden por medio de neuronas
interconectadas y existen diferentes arquitecturas como convolucionales y
recurrentes. El modelo hibrido permite unir diferentes arquitecturas
profundas para mejorar la precision durante la clasificacion de

sentimientos.
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CAPITULO IV
METODOLOGIA

Tipo y nivel de investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada con un enfoque cuantitativo, porque
permitio resolver los problemas utilizando conocimientos tedricos con la finalidad
de entregar soluciones. El alcance de la investigacion es descriptivo porque va
describir y analizar las caracteristicas de los datos como: clasificar sentimientos,
frecuencias de palabras e identificar palabras positivas y negativas sin manipular
variables ni establecer relaciones de causalidad directa (Hernandez-Sampieri y

Mendoza-Torres, 2018).

Disefio de investigacion

El disefio es no-experimental de tipo transversal porque no se manipulan variables,
ni se controlan condiciones. Solo se recolectan y analizan datos existentes en redes
sociales en un periodo determinado (Hernandez-Sampieri y Mendoza-Torres, 2018;
Ramos-Galarza, 2021). A continuacion se presenta un esquema visual del disefo.
Ox

|

Xy

e
~.

O

M—"‘D[

y

Donde
M es la muestra total.

Dt es la recoleccion de datos en un solo momento de tiempo.
Ox es la variable modelo red neuronal recurrente.
O es la variable analizar sentimientos.

y

rxy es la relacion de la variable Ox hacia 0y.
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Procedimiento

La presente investigacion se desarrolld a lo largo de un proceso sistematico

estructurado en cinco etapas generales de forma secuencial, desde la planificacion

hasta la elaboracion del informe final. A continuacién, se detallan las fases que se

desarrollaron en el presente estudio:

a)

b)

d)

Formulacion y disefio del proyecto

En esta etapa se defini6 el problema de investigacion, los objetivos generales y
especificos, y la hipotesis principal junto con las hipdtesis especificas
orientadas al andlisis de sentimientos y emociones en textos relacionados a la
region de Apurimac. Asimismo, se reviso el estado del arte en modelos de
clasificacion emocional en idioma espafiol, con énfasis en arquitecturas
hibridas de redes neuronales y el uso de embeddings contextuales.

Recoleccion y preparacion de datos

Se recopilaron comentarios en espafiol provenientes de la red social Facebook,
filtrando publicaciones relacionadas con tematicas sociales, culturales o
politicas de la region de Apurimac. Asimismo, se utilizo el dataset de
Deteccion de Emociones obtenidas del evento TASS 2020, desarrollado como
parte del Workshop de Analisis Semantico organizado por SEPLN 2020.
Implementacion del modelo hibrido

El modelo propuesto integro vectores pre-entrenados de SaBERT (modelo
BERT especializado en espafiol) como entrada, seguido por la implementacion
de varias capas recurrentes: LSTM, BiLSTM, GRU y BiGRU, junto con una
capa de atencion (Attention Layer) encargada de capturar patrones emocionales
relevantes.

Donde el conjunto de datos fue dividido en 80% para entrenamiento, y 20%
para validacion.

Evaluacion y analisis de resultados

Los resultados del modelo se evaluaron utilizando métricas estdndar como:
precision, accuracy, recall y F1-macro.

Ademads, se realizaron comparaciones con modelos base como BETO,

RoBERTuito, TweetNLP y XLM-RoBERTa, utilizando visualizaciones graficas

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



4.4.

4.5.

-18 de 47 -

y analisis tabulares. Para verificar estadisticamente las diferencias de

rendimiento entre modelos.

También se aplicaron técnicas de analisis léxico para determinar:

e Palabras mas frecuentes,

e Palabras con carga positiva y negativa,

e Distribucion de polaridades y emociones.

Estas evidencias se visualizaron con graficos de barras, nubes de palabras y

diagramas de frecuencia.
e) Redaccion de resultados y discusion

Con base en los resultados obtenidos, se elaboraron las secciones de:

e Analisis de resultados, destacando el rendimiento del modelo hibrido.

e Discusion, interpretando el impacto de los hallazgos frente a estudios

previos y contextualizando los resultados en el ambito social de Apurimac.

f) Elaboracion de informe final, asegurando coherencia metodolédgica y soporte

empirico en la validacion de los objetivos.

Poblacion y muestra

La poblacién son los comentarios en Facebook con informacion relacionado a la
region de Apurimac y el conjunto de datos Deteccion de Emociones obtenidas del

evento TASS 2020, con un total de 12140 mil comentarios.

N=12140
n = 5886

Donde

N: poblacion total en comentarios.
n: muestra en comentarios (utilizado para entrenamiento).

Técnicas e instrumentos

En la presente investigacion se utilizo la técnica de observacion, esto sirvio para
visualizar los datos textuales provenientes de comentarios publicados en Facebook.
Asimismo, los instrumentos utilizados fueron API para extraccion de comentarios

y base de datos para almacenar los comentarios extraidos.
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CAPITULO V
RESULTADOS Y DISCUSIONES

Metodologia

La arquitectura del modelo hibrido propuesto, fue disefiado para la clasificacion de
emociones en textos en idioma espanol. Esta propuesta fue entrenada con el
conjunto de datos TASS 2020 - Tarea 2: Deteccion de emociones, uno de los
benchmarks maés usados en el campo del procesamiento del lenguaje natural en
espafiol. El flujo de procesamiento del modelo inicia con una etapa de
preprocesamiento textual, en la que se realiza la tokenizacion, normalizacion del
texto y eliminacion de elementos irrelevantes. Una vez que los textos son
limpiados y segmentados en tokens, se procede a la generacion de representaciones
vectoriales del lenguaje a través del modelo SaBERT, una variante del modelo
BERT entrenado especificamente con grandes corpus en espafiol. Estas
representaciones, conocidas como word embeddings contextualizados, capturan
tanto el significado semantico como el contexto sintactico de cada palabra, lo cual

es fundamental para detectar matices emocionales en el lenguaje humano.

Posteriormente, estos vectores son introducidos de manera paralela en cuatro
arquitecturas de redes neuronales recurrentes (RNN): una LSTM (Long
Short-Term Memory), BiILSTM (Bidirectional LSTM), GRU (Gated Recurrent
Unit) y BiGRU (Bidirectional GRU). La eleccion de estas redes recurrentes busca
explorar distintas capacidades de modelado secuencial y bidireccional del lenguaje.
Mientras que las variantes simples (LSTM y GRU) procesan las oraciones en una
sola direccion, las variantes bidireccionales (BiLSTM y BiGRU) permiten captar
dependencias tanto pasadas como futuras dentro de la secuencia textual,

enriqueciendo asi la comprension del mensaje emocional implicito.

Las salidas generadas por estas cuatro redes recurrentes son concatenadas y

procesadas a través de una capa de atencion. Esta capa actia como un mecanismo
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de filtrado que permite al modelo enfocarse en las partes del texto mas relevantes
para la identificacion emocional, asignando mayores pesos a aquellos elementos
lingiliisticos que tienen mayor carga afectiva. De esta manera, se optimiza la
calidad de las representaciones intermedias que alimentan a la siguiente capa del

modelo.

Finalmente, el vector resultante es alimentado a una capa completamente
conectada (fully connected) que actia como clasificador final. Esta capa esta
configurada para predecir una de las siete clases emocionales definidas por la tarea
de TASS 2020: enojo (anger), disgusto (disgust), miedo (fear), alegria (joy),
tristeza (sadness), sorpresa (surprise) y una categoria adicional denominada otros

(others) que agrupa emociones no definidas en las seis anteriores.

La arquitectura propuesta, al combinar embeddings semanticos pre-entrenados con
multiples redes recurrentes y un mecanismo de atencion, logra capturar de manera
robusta la complejidad emocional del lenguaje en espaiol, mostrando un
desempefio competitivo frente a modelos baselines y contribuyendo
significativamente al campo del andlisis de emociones y sentimientos en lenguaje

de procesamiento natural.

5.1.1. Conjunto de datos

En esta seccion se describe el conjunto de datos que fue utilizado para el
disefio, entrenamiento, validacion y evaluacion del modelo propuesto,
orientado a la clasificacion automatica de emociones y sentimientos en

textos escritos en espaiiol por comentarios en Facebook.

Para los procesos de entrenamiento y validacion, se empled el corpus
correspondiente a la Deteccidon de Emociones obtenidas del evento TASS
2020, desarrollado como parte del Workshop de Analisis Semantico
organizado por SEPLN 2020. Este corpus incluy6 textos recolectados de
la red social Twitter, caracterizados por un lenguaje informal y con
mucho ruido, espontdneo y contextual. Cada entrada en el corpus estuvo
etiquetada manualmente con una de las siete categorias emocionales

definidas en la tarea: enojo (anger), disgusto (disgust), miedo (fear),
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alegria (joy), tristeza (sadness), sorpresa (surprise) y otros (others). Esta
ultima categoria agrup6 aquellos textos que no pudieron ser clasificados

dentro de las 6 emociones basicas.

Con el propoésito de realizar una comparacion objetiva entre el modelo
propuesto y enfoques existentes, se utilizé también el conjunto de prueba
de Deteccion de Emociones, el cual estuvo compuesto por 857 registros
de textos. A diferencia del corpus de entrenamiento con 5886 registros de
textos, este conjunto de pruebas no incluyo etiquetas emocionales, por lo
que sirvid como base para la evaluacion externa de las predicciones

realizadas por el modelo propuesto.

Asimismo, con el objetivo de explorar la capacidad de generalizacion del
modelo en un dominio distinto, se construyd un segundo conjunto de
datos complementario, conformado por comentarios extraidos de la red
social Facebook, utilizando como criterio de filtrado una coleccion de
hashtags relacionados con la region de Apurimac, Perd. Este proceso
permitié recopilar un total de 5397 comentarios, provenientes de
publicaciones vinculadas a temas sociales, culturales, politicos y
econdomicos. Al igual que el conjunto de datos de prueba Deteccion de
emociones de TASS, este corpus tampoco incluyo etiquetas de emociones
en cada comentario, por lo que fue empleado como caso de validacion

indirecta en un contexto real y localizado.

Ambos conjuntos de datos de evaluacion sin etiquetas permitieron
analizar el comportamiento del modelo propuesto en escenarios fuera del
dominio original de entrenamiento, lo que resultd clave para valorar su
robustez y su aplicacion practica en contextos reales del ambito del

idioma espaiiol.

Preprocesamiento

En esta seccion se resumen las técnicas de preprocesamiento aplicadas al
corpus de andlisis de emociones en espafol. Estas técnicas permiten

limpiar, normalizar y estructurar los textos de entrada, eliminando
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elementos irrelevantes (como URLSs, menciones o emojis) y unificando
aspectos lingliisticos (como la capitalizacion, ortografia y formato). Este
proceso garantiza que los datos sean adecuados para el entrenamiento de
modelos de aprendizaje automatico y facilita una mejor extraccion de

caracteristicas emocionales relevantes durante la etapa de clasificacion.

Tabla 2 — Técnicas utilizadas para el pre-procesamiento de datos.

Técnica Descripcion

Conversidon a mintsculas Unifica el uso de maytsculas y
mintsculas para evitar duplicidad léxica
y mejorar la coherencia del analisis.

Eliminacion de palabras Se eliminan términos genéricos como
innecesarias “hashtag” o “user” que no aportan
significado emocional.

Eliminacion de menciones Se eliminan referencias directas a
usuarios (@usuario) para evitar ruido en
el contenido emocional.

Eliminacion de URLs Se remueven hipervinculos que pueden
introducir sesgos o distracciones
externas al analisis textual.

Eliminacion de signos de Se suprimen simbolos ortograficos no

puntuacion esenciales, como comas o signos de
exclamacion, que no alteran la carga
emocional.

Eliminacion de emojis y Se eliminan representaciones graficas de

emoticonos ASCII emociones para centrarse

exclusivamente en el analisis textual.

Filtrado de caracteres no Se conservan solo los caracteres del
espafioles alfabeto espafiol, eliminando simbolos o
letras extranjeras.

Normalizacion ortografica Se eliminan tildes y se reemplaza la “fi”
por “n” para estandarizar el vocabulario,
aunque se reconoce una posible pérdida

de precision Iéxica.

Normalizacion de espacios en Se ajustan los espacios para mantener
blanco una estructura uniforme en el texto.
Correccion de caracteres Se corrigen errores de tipeo como letras
repetidos repetidas sin alterar expresiones

emocionales frecuentes.

Lematizacion y eliminacion de Se reducen las palabras a su forma base
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stopwords y se eliminan términos sin valor
semantico, conservando negaciones
importantes para el analisis emocional.

Codificacion numérica Se transforman las etiquetas de emocion
en valores numéricos para facilitar su

uso por los algoritmos de clasificacion.

Word Embedding

Para representar computacionalmente las palabras presentes en los textos
del corpus, se utilizaron modelos de word embedding basados en
arquitecturas del tipo Transformer, en particular SaBERT y BETO,
ambos entrenados con grandes volumenes de texto en espafiol. Estos
modelos generan representaciones vectoriales densas y contextualizadas,
capaces de capturar tanto el significado semantico de las palabras como el
contexto sintactico en que se insertan. SaBERT (Spanish BERT) es una
adaptacion del modelo BERT pre-entrenado con corpora especificos del
espafiol, como Wikipedia y textos periodisticos, lo que le permite
interpretar con mayor precision los matices del idioma. Por su parte,
BETO modelo desarrollado por la Universidad del Pais Vasco, también
esta especializado en espanol y ha mostrado un rendimiento sobresaliente
en tareas de analisis semantico y comprension del lenguaje, segun
diversos benchmarks. Ambos modelos permiten transformar oraciones o
documentos en conjuntos de vectores numéricos que sirven como entrada
para los clasificadores de emociones. Estas representaciones no solo
superan en calidad a los embeddings tradicionales como Word2Vec o
GloVe, sino que también conservan las dependencias contextuales entre
palabras, aspecto esencial para detectar emociones implicitas en

estructuras lingiiisticas complejas.

Modelo hibrido

Con el objetivo de reconocer la informacion dindmica de forma
secuencial y contextual de las emociones expresadas en texto, se
desarrollé un modelo hibrido que integra multiples arquitecturas de redes

neuronales recurrentes junto con un mecanismo de atencion. El modelo
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combina las ventajas de distintas variantes de RNN, especificamente
LSTM, BiLSTM, GRU y BiGRU, con una capa de atencion (Attention
Layer), la cual permite resaltar las palabras mas relevantes para la

clasificacion de emociones.

//_ LSTM \ Hidden Vector

Attention Layer

Input

L
nEE)

BILSTM
Output Y

-
L e e
S S h——

—|

DDDDDD}

o= =)
\ Input / l E l

GRU
- Output T,

|
CDEOOEEE

 [DEg)

Figura 5 — Propuesta del modelo hibrido con RNNs.

a) Long Short-Term Memory
Las redes LSTM fueron disefiadas para superar el problema del
desvanecimiento del gradiente en las RNN tradicionales. Incorporan

una estructura de memoria que controla la informacion que se
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conserva o se olvida mediante compuertas. La representacion de

LSMT es la siguiente ecuacion.

f.= O'(Wf' [h,_,x] +bf)

it = G(Wl, . [ht_l, xt] + bl,)
C = tanh(W_-[h_,x] +b)

— * '*A
C,=f,*C_ +i*C,

o
Il

O'(WO . [ht_l, xt] + bo)

h = 0, * tanh(Ct)

Donde

X, es la entrada en el paso de tiempo t.

ht es el estado oculto.

C . ©s8 el estado de la celda en tiempo t.

w o Wi, WC, WO son pesos de cada puerta.

b o bl_, bc, bo son sesgos asociados a cada puerta.

o es la funcién de sigmoide.

tanh es la funcion tangente hiperbdlica.

b) Bidirectional LSTM
El BIiLSTM extiende el LSTM al procesar la secuencia en dos
direcciones (adelante y atras), lo que permite capturar dependencias

tanto pasadas como futuras.

h=LSTM_ (x), h_=LSTM, (x)

ht: [ht;ht]

MICAELA BASTIDAS
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Donde

X es la entrada en el paso de tiempo t.
- . .oy .

ht es el estado oculto en la direccion hacia adelante.
«— . .« .

ht en la direccidn inversa.

ht = [h:; h;_] concatenacion de estados ocultos para capturar

contexto anterior y posterior del texto.

¢) Gated Recurrent Unit
El GRU es una variante simplificada del LSTM que utiliza solo dos
compuertas: actualizacion y reinicio, lo que reduce la complejidad

computacional manteniendo un buen rendimiento.

z = O'(WZ' [ht_l, xt])

t—l'x ])

t

r.=oW - [h

h = tanh(Wh . [rt * ht—l' xt])

N

h =(1—Zt)*ht_1+zt*ht

Donde

X, es la entrada en el paso de tiempo t.
ht es el estado oculto en el tiempo ¢.
z puerta de actualizacion para conservar el estado anterior.

T, puerta de reinicio que controla el estado anterior se ignora.

ht estado oculto candidato para reemplazar parcialmente a ht.

WZ, WT, Wh son pesos de cada puerta.
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d) Bidirectional GRU
De manera similar al BILSTM. El BiGRU procesa la secuencia en
ambas direcciones, combinando la salida de la red GRU hacia

adelante y hacia atras:

ht: [ht;ht]

Donde

h: es el estado oculto GRU en la direccion hacia adelante.
h: estado oculto GRU en la direccidn hacia atras.

ht = [h:; h:] concatenacion de estados ocultos para capturar

contexto anterior y posterior del texto.

e) Attention Layer
Para mejorar la capacidad del modelo de identificar las palabras o
frases mas relevantes emocionalmente, se integré6 una capa de
atencion aditiva que aprende pesos para cada vector de salida de las

redes recurrentes.

u =tanh(W -h +b)
t w t w

T
exp (ut uW)
O(t = —= —
I exp (ut,uw)

v=2at~ht
t

Donde

ht es la salida de la red recurrente en el tiempo t.
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u representacion transformada del estado oculto para calcular

relevancia.

a es el peso de la atencion.

v es la representacion final atendida de la secuencia.

WW, bW pesos y sesgo de la capa de atencion.

5.1.5. Concatenacion y capa de conexion

Luego del procesamiento de las secuencias por parte de las redes
recurrentes (LSTM, BiLSTM, GRU y BiGRU), el modelo hibrido
requiere integrar toda esta informacion en una Unica representacion que
capture diversas perspectivas del contenido emocional. Para ello, se
aplico una operacion de concatenacidn, seguida de una capa totalmente
conectada (fully connected) que actia como clasificador final de
emociones.
a) Concatenacion
Cada arquitectura recurrente genera un vector de salida (o un conjunto
de vectores si es una red bidireccional) representando distintas formas
de codificar la secuencia. Para integrar esta informacion, se

concatenan los vectores de salida finales de los cuatro modelos.

Lstm , Bilstm , Gru_, Bigru

H=[h" h ch h ]
Donde

Lstm d

h ER'

Bilstm

d,
h ER

hGru € Rd3

Bigru

d
h ER"’

d
H ER donded=d1+d2+d3+d4
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Esta operacion forma un unico vector de caracteristicas enriquecido
que contiene informacidn capturada por cada red neuronal recurrente.
Capa totalmente conectada (fully connected layer)

Una vez obtenido el vector de caracteristicas combinadas H, este
vector se introduce en una capa densa que transforma Ia
representacion de entrada en una distribucion sobre las clases de
emociones, mediante una funcidn lineal seguida de una activacion

softmax.

y = softmax(W - H + b)

Donde:
d
H € R es el vector de entrada concatenada.
Kxd .
W € R "~ es lamatriz de pesos de la capa densa.
K
b € R es el vector de sesgos (bias).
K es el nimero total de clases emocionales.

y € R" es el vector de salida con probabilidades para cada clase de

emociones.

La funcién softmax garantiza que las salidas se interpreten como una

distribucion de probabilidad, donde cada vector Y, representa la

probabilidad de que el texto pertenezca a la clase de emociones k:

Donde
z = W - H + b son valores calculados antes de aplicar softmax.

Y, es probabilidad para que el texto pertenezca a la clase k.

V4
e “ es valor exponencial para la clase k.

K Z ., : .
I_.e ’ es normalizacion para convertir en probabilidades.
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5.1.6. Salida de clasificacion

Luego de realizar la conexion de capas. El modelo asigna una etiqueta de
emocion correspondiente al texto de entrada eligiendo la clase con mayor

probabilidad en el vector y.

N

y = argmax, (y,)
Donde

/3; es la clase predicha

Y, es la probabilidad de la clase k calculada por softmax.

arg maxk(yk) es la seleccion de la clase con mayor probabilidad.

Este enfoque permite que el modelo no solo combine representaciones
heterogéneas de la secuencia, sino que también aprenda automaticamente

los patrones relevantes para clasificar emociones, gracias al proceso que

permite la capa densa.

Anger (Ira)

Disgust (Disgusto)

Fear (Miedo)

Joy (Alegria)

Sadness (Tristeza)

Surprise (Sorpresa)

Others (Otros)

Figura 6 — Propuesta de capas totalmente conectadas con salida de clases.

MICAELA BASTIDAS

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



-31ded7-

5.2. Analisis de resultados

5.2.1. Comparacion de modelos basados en BERT en idioma espafiol

La Figura 7 muestra la linea de evolucion de la funcion de pérdida
experimentando en 10 épocas de entrenamiento, donde se considerd 5
modelos basados en arquitecturas BERT, estos modelos fueron adaptados
al idioma espafiol como son: BETO, RoBERTuito, roBERTaES, BERTin
y SaBERT. Se observa que los modelos BETO, RoBERTuito y
roBERTaES muestran una reduccion y estable de la funcidon de pérdida,
alcanzando valores cercanos a cero en las ultimas épocas, lo que indica
una alta capacidad de aprendizaje y generalizacion sobre el conjunto de
datos de emociones. El modelo RoBERTuito destaca por su rapida
convergencia desde las primeras épocas. Por otro lado, el modelo BERTin
muestra un comportamiento irregular, con una funciéon de pérdida inicial
alta, seguido de una disminucion mas lenta en comparacion con los otros
modelos, esto indica que existen dificultades para ajustarse al conjunto de
datos. Sin embargo, SaBERT presenta una curva de pérdida decreciente y
estable, aunque con una tasa de aprendizaje mas ordenada. Estos
resultados evidencian que los modelos pre-entrenados especificamente
con conjunto de datos en espafiol y relacionado a comentarios en
Facebook, como RoBERTuito y roBERTaES, tienden a adaptarse mejor a
tareas de clasificacion de emociones, en comparacion con modelos menos

especializados como BERTin.

Loss vs Epoch

—&— BETO
RoBERTuito
—&— roBERTaES
—e— BERTIn
—&— SaBERT

0.8 4

Loss

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0 hd L + ¥ . |

Figura 7 — Resultado de la funcién de perdida por cada modelo basado en BERT.
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La Figura 8 muestra el comportamiento de la métrica Fl-macro en la
evaluacion 10 épocas de entrenamiento para los modelos BETO,
RoBERTuito, roBERTaES, BERTin y SaBERT. Esta métrica, permiti6
identificar claramente el comportamiento de precision en la clasificacion
de emociones. Se observa que los modelos RoOBERTuito, BETO, SaBERT
y RoBERTaES alcanzan valores estables de F1-macro entre 0.50 y 0.55
desde el inicio de las primeras épocas, lo cual evidencia su capacidad
para identificar de manera consistente multiples emociones. En tal
sentido, el modelo RoBERTuito destaca ligeramente con un rendimiento
mas alto en la mayoria de las épocas. Por otro lado, el modelo BERTin
presenta un rendimiento significativamente inferior durante las primeras 5
épocas, con valores por debajo de 0.20, y partir de la 6 época muestra una
mejora progresiva hasta encontrar la estabilidad en 0.33. Esta baja
precision inicial puede atribuirse a una menor entendimiento del conjunto
de datos en espanol. Estos resultados confirman la superioridad de los
modelos entrenados con conjunto de datos en espafiol y relacionados a
comentarios en redes sociales y refuerzan el valor del pre-entrenamiento
contextualizado en dominios especificos para tareas de clasificacion de
emociones.

F1-Macro vs Epoch

e
w
L

~

—e— BETO
RoBERTuito
—8— roBERTaES
—e— BERTin
—&— SaBERT

T T T T T
2 4 6 8 10

Figura 8 — Resultado de F1-macro por cada modelo basado en BERT.
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Comparacion de embeddings en espafiol con algoritmos de

clasificacion supervisados

Los embeddings generados por el modelo BETO obtuvieron mejores
resultados al emplear los algoritmos de clasificacion SVM con 0.41 y
Logistic Regression con 0.40. Estos valores de F1-macro sugieren que las
representaciones  semanticas producidas por BETO son mas
eficientemente. Por otro lado, los clasificadores basados en arboles, como
Random Forest con 0.28 y XGBoost con 0.36 en F1-macro, mostraron un
rendimiento inferior, lo que puede indicar una menor adaptabilidad a la
estructura distribuida de estos embeddings. En tal sentido, el modelo
BETO logra un rendimiento moderado, pero claramente mas estable con

clasificadores lineales.

Tabla 3 — Resultados de F1-macro con algoritmos supervisados y BETO.

Modelo embedding Clasificador F1-macro
BETO SVM 0.41
BETO LR 0.40
BETO RF 0.28
BETO XGBoost 0.36

Por otro lado, los embeddings generados del modelo RoBERTuito
superan en rendimiento a los de BETO en todos los clasificadores
evaluados. En particular, el uso de SVM con 0.44 y Logistic Regression
con 0.43 en Fl-macro, muestra una capacidad para el entendimiento de
las palabras, lo cual es coherente con el hecho de que RoBERTuito ha
sido entrenado con datos especificos obtenidos de redes sociales, lo que
permite una mayor sensibilidad al lenguaje emocional e informal. Al
igual que con BETO, los algoritmos basados en arboles Random Forest y
XGBoost presentan menor efectividad, aunque en este caso XGBoost con

0.38 F1-macro tiene un comportamiento mas competitivo.
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RoBERTuito.
Modelo embedding Clasificador F1-macro
RoBERTuito SVM 0.44
RoBERTuito LR 0.43
RoBERTuito RF 0.29
RoBERTuito XGBoost 0.38

Asi mismo, el modelo SaBERT muestra un rendimiento estable y
consistente, con valores similares entre SVM y Logistic Regression con
0.43 en Fl-macro. A diferencia de los modelos anteriores, SaBERT
presenta una mejora en el rendimiento con clasificadores no lineales,
como Random Forest con 0.34 y XGBoost con 0.39 en Fl-macro, esto
manifiesta que sus embeddings pueden contener estructuras de
representacion mas complejas que benefician a modelos mas flexibles.
Esta interpretacion tiene relacion con el modelo SaBERT, al estar
especificamente pre-entrenado en corpus del espafiol, generando vectores

semanticos y adaptados al idioma.

Tabla 5 — Resultados de F1-macro con algoritmos supervisados y SaBERT.

Modelo embedding Clasificador F1-macro
SaBERT SVM 0.43
SaBERT LR 0.43
SaBERT RF 0.34
SaBERT XGBoost 0.39

Comparacion de modelos hibridos con embeddings en espaiiol

En esta seccion se explican los resultados obtenidos mediante modelos
hibridos con redes neuronales recurrentes. El modelo BETO, al ser
combinado con arquitecturas hibridas de redes recurrentes, muestra una

mejora considerable en el rendimiento al pasar de una estructura de doble
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capa bidireccional (BiLSTM + BiGRU) a una arquitectura que incluye
multiples modelos recurrentes (LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU) y una
capa de atencion. El aumento del F1-macro de 0.42 a 0.47 evidencia que
una mayor diversidad en las unidades recurrentes permite capturar con
mayor eficacia patrones emocionales en el texto, aprovechando la
contextualizacion semantica. Esto sugiere que los embeddings de BETO
se adaptan bien a arquitecturas complejas y profundas, mejorando la

generalizacion del modelo.

Tabla 6 — Resultados de F1-macro con modelos hibridos y BETO.

Modelo embedding | Modelo hibrido F1-macro

BETO BiLSTM + BiGRU + Attention 0.42

BETO LSTM + BiLSTM + GRU + BiGRU + 0.47
Attention

Por otro lado, los resultados obtenidos al utilizar embeddings de
RoBERTuito son inferiores. El modelo hibrido mas complejo incluso
presenta un descenso en el rendimiento (de 0.16 a 0.14), lo cual puede
deberse a una incompatibilidad entre la representacion semantica
generada por RoBERTuito y las capas profundas de tipo recurrente. Este
modelo ha sido pre-entrenado con datos de redes sociales, por lo que
podria ser mas adecuado para clasificadores tradicionales y menos
efectivo en entornos neuronales mas profundos, donde sus embeddings
tienden a sobreajuste o no convergen adecuadamente. Estos resultados
sugieren que RoBERTuito no es la opcion Optima cuando se emplean

modelos hibridos complejos.

Tabla 7 — Resultados de F1-macro con modelos hibridos y RoBERTuito.

Modelo embedding | Modelo hibrido F1-macro

RoBERTuito BiLSTM + BiGRU + Attention 0.16

RoBERTuito LSTM + BiLSTM + GRU + BiGRU + 0.14
Attention
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Sin embargo, el modelo SaBERT evidencia un comportamiento bueno y
consistente. La combinacion con la arquitectura BiLSTM + BiGRU +
Attention alcanza un Fl-macro de 0.41, y al ampliar la red a una
arquitectura hibrida con cuatro componentes recurrentes, el rendimiento
asciende hasta 0.49, el mas alto entre todas las configuraciones evaluadas.
Esto demuestra que los embeddings generados por SaBERT se integran
eficazmente con modelos neuronales profundos, especialmente aquellos
que emplean mecanismos de atencion. La estabilidad y rendimiento
superior demuestran que SaBERT como la mejor alternativa para tareas
de clasificacion de emociones en espafol utilizando modelos hibridos

avanzados.

Tabla 8 — Resultados de F1-macro con modelos hibridos y SaBERT.

Modelo embedding | Modelo hibrido F1-macro

SaBERT BiLSTM + BiGRU + Attention 0.41

SaBERT LSTM + BiLSTM + GRU + BiGRU + 0.49
Attention (propuesta)

Comparacion de prediccion de emociones de comentarios de

Apurimac en Facebook

En esta seccidn se realiza la explicacion de los resultados obtenidos luego
de emplear diferentes modelos pre-entrenados en idioma espanol. Estos
modelos fueron empleados en el conjunto de datos de comentarios

extraidos de Facebook con relacion a la region de Apurimac en Pert.

La propuesta del modelo hibrido (SaBERT + LSTM + BiLSTM + GRU +
BiGRU + Attention) logré una distribucion mas equilibrada en la
clasificacion de emociones. Predice emociones menos frecuentes como
anger (133), disgust (2), fear (4), y surprise (23), lo cual demuestra su
capacidad para detectar clases de baja ocurrencia, aunque con
limitaciones en disgust y fear. Asimismo, presenta una prediccion
significativa de sadness (336) y joy (1150), mientras que la clase others
concentra el mayor nimero de clases (2436), lo cual es comun en este

tipo de tareas donde las emociones son ambiguas o poco representadas.
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La capacidad de detectar multiples clases sugiere que el modelo captura
relaciones emocionales complejas gracias a su arquitectura profunda.

2500
2436
2000

1500

Count

1000

500
133

o mm

Anger Disgust Fear Joy  Sadness Surprise Others

2 4 23

Predicted emotions

Figura 9 — Prediccion de cantidad de emociones mediante la propuesta hibrida.

Por otro lado, el modelo basado en TweetNLP muestra una buena
prediccion de las emociones obteniendo los resultados de joy (1831) y
sadness (1121), superando a todos los demds modelos en estas dos
categorias. También predice cantidades no despreciables en disgust (182)
y algunas ocurrencias en anger (19) y fear (8), aunque no clasifica
ninguna emocion como surprise. La clase others aparece con 923 clases
predichas, siendo significativamente menor que en los otros modelos.
Este comportamiento sugiere que TweetNLP es mas efectivo en distinguir
emociones explicitas como alegria y tristeza, y menos propenso a agrupar
ejemplos en la categoria ambigua como Others.

2000
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Count

923

500

19 8 0
0 182

Anger Disgust Fear Joy  Sadness Surprise Others

Predicted emotions
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Figura 10 — Prediccion de cantidad de emociones con modelo TweetNLP.

Asi mismo, el modelo PySentimiento tiene una distribucion limitada en la
prediccion de emociones, concentrandose fuertemente en joy (1555) y
Ohers (2441). Las clases predichas como anger (42), sadness (40) y
surprise (6) aparecen en cantidades minimas, y no se detectan ejemplos
en disgust ni fear. Esto indica una tendencia del modelo a reducir la tarea
a pocas clases dominantes, lo cual podria deberse a una sensibilidad
reducida para distinguir emociones de menor frecuencia o mas sutiles. La
mayor cantidad de clases predichas en Others evidencia una dificultad en
la clasificacion de emociones.

2500
2441

2000

1500

Count

1000

500
42 0 0 40 6

Anger Disgust Fear Joy  Sadness Surprise Others

Predicted emotions

Figura 11 — Prediccion de cantidad de emociones con modelo Pysentimiento.

Por ultimo, los resultados de clasificacion del modelo XML-RoBERTa
muestra una mejora respecto a PySentimiento en cuanto a deteccion de
clases de emociones. El modelo ha predicho a anger (97), sadness (116) y
surprise (7), aunque sigue sin detectar disgust ni fear. La clase joy (1657)
contina siendo la mas representada, seguida por una alta concentracion
en Others (2207). Este modelo tiene un comportamiento intermedio:
logra predecir mas emociones que PySentimiento, pero ain muestra
debilidad para clasificar categorias emocionales menos comunes. Su
rendimiento sugiere una mayor adaptabilidad semantica, pero limitada

cobertura emocional.
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Figura 12 — Prediccion de cantidad de emociones con modelo XML-Roberta.

Comparacion de frecuencia y polaridad léxica de comentarios de

Apurimac en Facebook

A continuacién se muestran los resultados de las palabras frecuentes en
los comentarios de Facebook de la region de Apurimac. Asi mismo, se

logro identificar las palabras frecuentes positivas y negativas.

La Figura de barras representa la frecuencia de aparicion de las palabras
mas comunes en el conjunto de datos de comentarios de Facebook. Se
observa que términos como "hermoso", "feliz", "fuerza", "vida",
"tranquilo" y "agradezco" son los mas frecuentes, con "hermoso"
superando las 450 apariciones. La mayoria de estas palabras poseen una
connotacion positiva, lo que sugiere una tendencia del corpus hacia el uso
de lenguaje afectivo favorable. También aparecen términos como "cruz",
"pena", "dolor" y "protesta", que pueden tener carga emocional negativa,
aunque en menor frecuencia relativa. Esta distribucion refleja la variedad
semantica y emocional del conjunto de datos, esto manifiesta una clave

para tareas como analisis de sentimientos o clasificacion de emociones.
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Figura 13 — Frecuencia de palabras mas utilizadas en los comentarios de Apurimac.

Por otro lado, la Figura de nubes de palabras presenta una representacion
visual de términos con polaridad positiva (izquierda) y polaridad negativa
(derecha). El tamano de cada palabra refleja su frecuencia relativa dentro
de cada grupo polar. En la nube de palabras positivas, destacan palabras
como "favor", "fiesta", "natural", "original", "admirable", y "genial", que
denotan alegria, aprecio y aprobacion. Estas palabras son caracteristicas
del lenguaje emocional positivo utilizado en contextos de celebracion,
reconocimiento o gratitud. En la nube de palabras negativas, predominan
términos como '"lamentable", "horrible", "criminal", "error", "ruin" y
"fatal", asociados a emociones como tristeza, miedo o enojo. Estas
palabras reflejan descontento o critica, y pueden estar presentes en

mensajes de queja, denuncia o eventos negativos.
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Figura 14 — Nube de palabras positivas y negativas mds frecuentes de los comentarios de
Apurimac.

MICAELA BASTIDAS

Repositorio Institucional - UNAMBA Pert



5.3.

-41de47 -

Discusion

El modelo hibrido propuesto, basado en SaBERT combinado con LSTM, BiLSTM,
GRU, BiGRU y una capa de Attention, demostré un rendimiento adecuado en la
tarea de clasificacion de emociones en comparacion a modelos recurrentes
independientes. Este modelo no solo logré el valor més alto de Fl-macro (hasta
0.49), sino que ademas mostrd una capacidad considerable para detectar clases de
emociones de baja frecuencia como anger, fear o surprise. La arquitectura hibrida
permitié una representacion mas ordenada del lenguaje de emociones, integrando
memorias secuenciales unidireccionales y bidireccionales con atencidén contextual,
lo que explica resolver ante ambigiiedades semanticas de palabras. Su rendimiento
contrasta favorablemente frente a modelos pre-entrenados tradicionales, lo que
valida la hipotesis de que combinar multiples estructuras recurrentes mejora la

sensibilidad emocional del sistema.

En ese sentido, la propuesta hibrida, modelos como RoBERTuito, XLM-RoBERTa,
TweetNLP y PySentimiento evidenciaron limitaciones importantes. Aunque
modelos como TweetNLP mostraron un buen desempefio al identificar emociones
dominantes como joy y sadness, su cobertura emocional fue reducida, omitiendo
clases como surprise o disgust. PySentimiento, por su parte, presentd una alta
concentracion en la clase others, reflejando una escasa sensibilidad a emociones
menos frecuentes. Estos resultados sugieren que, si bien los modelos
pre-entrenados tienen ventajas en eficiencia y adaptabilidad, no todos son
igualmente efectivos para tareas finas de andlisis emocional multiclase,
especialmente en contextos con desbalance de comentarios expresados en

Facebook.

El andlisis 1éxico complementario, basado en la frecuencia de términos y la
visualizacion de nubes de palabras, respalda los resultados obtenidos en la
clasificacion emocional. Las palabras més frecuentes tienen, en su mayoria,
connotacion positiva (hermoso, feliz, agradezco, vida), lo que sugiere que el
conjunto de datos de Apurimac contiene una inclinacion hacia el lenguaje
emocional favorable. Asimismo, las nubes de palabras muestran un contraste claro

entre términos positivos y negativos, siendo los primeros mas diversos y
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frecuentes. Esta distribucion afecta directamente al rendimiento de los modelos, ya
que aquellos con menor cobertura emocional tienden a sobre ajustarse a las clases
dominantes. Los resultados confirman la necesidad de incorporar estrategias de
balance y atencidon contextual para evitar sesgos semanticos en los sistemas de

clasificacion.

En ese sentido, los resultados evidencian que el disefio de arquitecturas neuronales
especializadas, como el modelo hibrido propuesto, ofrece ventajas claras sobre
soluciones estandar. La integracion de multiples componentes secuenciales y una
capa de atencién permite capturar mejor el lenguaje emocional en espafiol.
Asimismo, se identifican oportunidades de mejora, como el tratamiento del
desbalance de clases, el ajuste fino de modelos pre-entrenados con datos
emocionales especificos, y la expansion del vocabulario emocional mediante
recursos externos como WordNet o ConceptNet. Ademads, los andlisis 1éxicos y de
desempefio multiclase son utiles para futuras optimizaciones dirigidas a aumentar

la equidad, cobertura y precision en tareas de clasificacion emocional.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Se logro desarrollar con éxito un modelo de redes neuronales recurrentes para el
analisis de sentimientos en comentarios de Facebook relacionados con la region de
Apurimac. El modelo hibrido, basado en arquitecturas avanzadas como LSTM,
BiLSTM, GRU, BiGRU vy capas de atencion, emple6 representaciones vectoriales
generadas con embeddings entrenados en espafiol (SaBERT y BETO), logrando
una comprension del lenguaje y una clasificacion de sentimientos, validada por

métricas superiores a modelos tradicionales.

El modelo propuesto permitié clasificar de manera eficaz los sentimientos
afectivos de los comentarios, asignando emociones especificas como alegria,
tristeza, enojo, miedo, disgusto y sorpresa, que luego fueron agrupadas en
categorias de sentimiento positivo o negativo. Las métricas obtenidas
particularmente el Fl-macro evidencian una alta capacidad predictiva, lo que
confirma la utilidad del sistema para tareas de monitoreo de sentimientos aplicado

a contenidos de comentarios sobre Apurimac.

Mediante un analisis 1éxico detallado del conjunto de datos de comentarios
recolectado desde Facebook, se identificaron las palabras mas frecuentes utilizadas
por los usuarios en relacion con Apurimac, siendo las mas destacadas Hermoso,
Saludo, Felicitacion, Lindo, Tierra y Apurimac (ver Figura 13). Este hallazgo
permitid reconocer temas recurrentes, intereses colectivos y areas de preocupacion
social en los comentarios de la region de Apurimac, facilitando asi una

informacion cuantitativa de informacion publica de la region.

Se logré construir una clasificacion efectiva de términos con polaridad de

sentimientos positiva (fiesta, favor, admirable, original, natural, etc.) y negativa
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(error, lamentable, horrible, etc.) mediante una combinacion de analisis Iéxico,
puntuaciones de polaridad con VADER vy validacion contextual a través de
embeddings. La visualizacion de estos resultados en forma de nubes de palabras
(ver Figura 14) proporcion6 una representacion clara de los sentimientos
predominantes en los comentarios relacionados a Apurimac, ofreciendo una
herramienta semdantica valiosa para el andlisis de percepcion social, opinion

publica y estudios de sentimientos en entornos de la region de Apurimac.

Recomendaciones

Se recomienda continuar con nuevos experimentos que permitan mejorar las
métricas de evaluacion del modelo propuesto, tales como precision, recall y
F1-macro, explorando ajustes en la arquitectura neuronal, el nimero de épocas de
entrenamiento, técnicas de regularizacion y estrategias de atencion hibridas.
Asimismo, es fundamental ampliar la base de datos de entrenamiento mediante la
blsqueda y creacion de nuevos conjuntos de datos etiquetados en idioma espaiiol,
que incluya variedad temadtica, expresiones emocionales y diversidad de
comentarios relacionados a la region de Apurimac. Esto permitird incrementar la
robustez del modelo, mejorar su capacidad de generalizacién y adaptarlo a

distintos contextos lingiiisticos del idioma espafiol.
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