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Nombres y apellidos: Erraez Guaman Erick Daniel, Ronquillo Pazmifio Franklin Omar.
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RESUMEN

La presente investigacion se centra en el desarrollo de un modelo de red neuronal
capaz de predecir los sentimientos de los usuarios de Facebook en publicaciones de
texto o imagenes. Es por ello que se trabajé con una metodologia cuantitativa y
documental, con un nivel descriptivo, disefio no experimental. La técnica de
recoleccion de datos empleada fue la observacion estructurada y como instrumento
se manejo una escala de estimacion que permitié validar el modelo, y se estructuro
con un total de 10 preguntas validadas por expertos. En el desarrollo del trabajo se
manejé una metodologia &gil conocida como SCRUM, la misma que se basa en
sprints. En conjunto con Python como lenguaje de programacién y varias librerias
como tensorflow, matplotlib, numpy. Se realizaron varias pruebas y ajustes al
modelo, optimizando hiper-parametros como el nimero de neuronas, capas ocultas
y el tipo de funciones de activacion, lo que permiti6 mejorar el rendimiento del
modelo significativamente. En conclusion, se obtuvo un modelo capaz de predecir el
sentimiento en texto o imagenes manteniendo los resultados en un margen de
positivo, negativo y neutro mostrando una gréfica del porcentaje de acierto en cada

uno de estos tres aspectos.

Palabras clave: Modelo, red neuronal, dataset, scrum, analisis de sentimientos
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Nombres y apellidos: Erraez Guaman Erick Daniel, Ronquillo Pazmino Franklin Omar.
Nombre de la Tesis: Modelo de andlisis de datos en redes sociales para determinar la
tendencia de los usuarios en relacion con determinados productos. Carrera Ingenieria de
Software. Universidad Iberoamericana del Ecuador. Quito Ecuador. 2024. (70) pp

ABSTRACT

The present research focuses on the development of a neural network model
capable of predicting the sentiments of Facebook users in text or image posts. For
this purpose, a quantitative and documentary methodology was used, with a
descriptive level and non-experimental design. The data collection technique
employed was structured observation, and an estimation scale was used as the
instrument to validate the model, which was structured with a total of 10 questions
validated by experts. In the development of the work, an agile methodology known
as SCRUM was used, which is based on sprints. Python was used as the
programming language, along with several libraries such as TensorFlow, Matplotlib,
and NumPy. Various tests and adjustments were made to the model, optimizing
hyperparameters such as the number of neurons, hidden layers, and the type of
activation functions, which significantly improved the model's performance. In
conclusion, a model was obtained that is capable of predicting sentiment in text or
images, maintaining the results within a range of positive, negative, and neutral, and

displaying a graph of the accuracy percentage in each of these three aspects.

Keywords: Model, neural network, dataset, scrum, sentiment analysis
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INTRODUCCION

Segun Huang, Fang, & Zhao (2021), la analitica de datos es esencial para convertir
estos grandes volumenes de informacidén en conocimiento accionable, permitiendo a
las organizaciones adaptarse y prosperar en un entorno competitivo en constante
cambio. En este contexto el presente trabajo se enfoca en la recopilacion de
informacion mediante el uso de dataset, Ademas, Segun Gaurav Chauhan (2021),
los clasificadores Naive Bayes se han convertido en una herramienta popular para la
clasificacion de texto debido a su alto rendimiento en problemas multiclase y a la
simplicidad de su regla de independencia. En el presente trabajo se propone
abordar tales desafios mediante la formulacion y aplicacion del modelo Naive Bayes
para manejar las publicaciones de texto y entrenar el modelo para predecir el

sentimiento generado por la publicacion en Facebook.

En este estudio, se propone desarrollar un modelo de analisis de datos usando
Python ya que Segun Mark Lutz (2019) "Python se ha convertido en el lenguaje
elegido para la informéatica cientifica y la inteligencia artificial, y su popularidad sigue
creciendo en otros campos" (p. 45). En particular, se empleara Python para la
creacion del modelo gracias a su versatilidad y su amplio repositorio de librerias
para el manejo de Machine Learning ademas de su facil aprendizaje. Por otro lado,
como menciona Alex Miller (2020), "Los conjuntos de datos son la base sobre la
cual se construyen y validan los modelos de aprendizaje automatico" (p.12). En este
contexto, la seleccion y preparacion cuidadosa de los datasets son fundamentales
para garantizar la precision del modelo de Naive Bayes que se va a desarrollar, se
utilizara datasets especificamente disefiados para el andlisis de sentimientos en

redes sociales.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

Segun De la Madrid (2019) en este apartado se va a redactar “origen, referentes
empiricos, funciones y relaciones que revelen los diferentes hechos causales y
vacios de conocimientos” (p. 49). Es asi como, de forma descriptiva se permite
abordar la problemética en el ambito real y la interrogante sobre la que gira la
investigacion. En este trabajo se busca explicar de manera clara como las redes
sociales al manejar grandes volumenes de datos sobre los sentimientos que
generan las publicaciones, presentan actualmente aspectos que pueden ser
aprovechados para la toma de decisiones, mas alla de su funcion como medio de

comunicacioén social.

Planteamiento del problema

En la actualidad segun Castells, M. (2020) en su libro “La sociedad de la informacién
y el futuro de la democracia.” argumenta que la conexion omnipresente es
fundamental para la sociedad de la informacion, facilitada por internet y las redes
sociales. Esta realidad permite un acceso mas amplio a las nuevas tecnologias y a
la informacion para los usuarios. Segun Godoy y Gonzalez (2019), estos usuarios,
gue no necesariamente son expertos en el manejo de grandes volumenes de datos,
pueden beneficiarse de la capacidad de generar, capturar, almacenar y analizar

informacion de manera automaética y rapida.

En este contexto, es evidente que la capacidad de mantenerse siempre conectado y
acceder a una gran cantidad de informacion es crucial, especialmente para
organizaciones que requieren entender y adaptarse a las preferencias y demandas
de sus usuarios en el entorno digital. Sin embargo, surge un desafio adicional: la
falta de un modelo predictivo que pueda anticipar la aceptacion de las publicaciones
gue se van a realizar en la red social Facebook. Esto significa que la mayoria de las
organizaciones no puede garantizar de manera eficiente la relevancia y el impacto

de su contenido en la audiencia objetivo.



Para comprender el concepto de Analisis de Datos, es esencial entender que
implica el estudio detallado de conjuntos de informacion con el fin de extraer
conclusiones que respalden la toma de decisiones de una empresa o entidad
(Westreicher, G, 2020, pag. 1). La experiencia acumulada en el mercado ha llevado
a muchas empresas a adoptar el analisis de datos como una herramienta
fundamental para mejorar la eficiencia en la toma de decisiones y reducir costos.
Ademas, el andlisis de datos puede proporcionar insights(datos concretos que
aportan informacion) valiosos que permiten a las organizaciones identificar
oportunidades de crecimiento, anticipar tendencias del mercado. Segun (Gonzalez,
2019) el analisis de datos permite valorar los perfiles de los usuarios y de esta forma

generar promociones o formas de conocer sus clientes o usuarios.

En el mundo actualmente, los datos se han convertido en el insumo mas importante
para las empresas debido a la globalizacion, el acceso inmediato a la informacion,
las nuevas tecnologias y los desafios organizacionales. Por tanto, es necesario
desarrollar un modelo de analisis exhaustivo en las redes sociales para determinar
el sentimiento de los usuarios hacia las publicaciones, usando técnicas de Machine
Learning, en la actualidad algunos sistemas de Andlisis de Sentimientos (AS) se
basan en técnicas de aprendizaje automatico para el proceso de clasificacion de

sentimientos.

Actualmente, los enfoques tradicionales de analisis de sentimiento pueden no ser
suficientes debido a su incapacidad para adaptarse a las complejidades de los datos
no estructurados y en tiempo real (Pak & Paroubek, 2010). Es asi que el andlisis de
sentimientos mediante software ha enfrentado diversos problemas relacionados con
la calidad de los datos, la rapidez en el procesamiento y la precisién en contextos
globales y latinoamericanos. En cuanto a los datos, uno de los desafios mas
destacados es la heterogeneidad y ambigtiedad de los textos en redes sociales, lo

cual dificulta la extraccion precisa de sentimientos.

Segun Pang y Lee (2008), los datos provenientes de redes sociales son a menudo
ruidosos, con abreviaciones, errores ortograficos y uso de jerga, lo que complica el
analisis automatizado. Adicionalmente, la rapidez en el procesamiento es crucial
debido al volumen masivo de informacion generada en tiempo real. Bollen, Mao y

Zeng (2011) sefalan que procesar y analizar grandes volumenes de datos en



tiempo real es esencial para capturar tendencias y cambios en el sentimiento
oportunamente, pero es un desafio técnico considerable por la necesidad de

infraestructura computacional robusta.

En el contexto latinoamericano, el analisis de sentimientos enfrenta problemas
adicionales. En el ambito global, la diversidad lingtistica y cultural implica que los
modelos de andlisis deben ser adaptables a diferentes idiomas y contextos
culturales para ser efectivos. Cambria et al. (2017) destacan que los algoritmos de
analisis de sentimientos deben considerar las peculiaridades idiomaticas y culturales

para evitar errores en la interpretacion de los datos.

En el mismo orden de ideas, Ortega et al. (2019) resalta que, en muchos paises
latinoamericanos, la infraestructura tecnoldgica aun esta en desarrollo, lo que limita
la capacidad de implementar soluciones avanzadas de analisis de sentimientos.
Ademas, estadisticas indican que solo un 55% de la poblacién latinoamericana tiene
acceso a internet de calidad, lo que afecta la representatividad de los datos
recolectados de redes sociales (Banco Mundial, 2020). Esta situacion subraya la
necesidad de desarrollar enfoques especificos y adaptativos que consideren las

realidades tecnoldgicas y socioculturales de la region.

Asi también en Ecuador, se puede referir el potencial del analisis de datos de redes
sociales para mejorar la toma de decisiones en las organizaciones. Tal como lo
manifiesta Rangel (2020), es necesario disponer de una herramienta para identificar
las necesidades de los clientes de una empresa. Es asi como, el andlisis de
sentimientos ayuda a las empresas a mejorar su servicio al cliente y aumentar sus
ventas. De igual manera, cuando se maneja opiniones en el campo politico, las
redes sociales al ofrecer otro tipo de variables ayudan al “analisis de sentimiento
sobre las opiniones de los usuarios, a fin de poder determinar si se trata de
sentimientos positivos, negativos o neutros” (UTE, 2018); sin embargo, el volumen
masivo y la naturaleza no estructurada de los datos generados en plataformas como
Twitter, Facebook e Instagram presentan desafios significativos para su analisis y

clasificacion efectiva (Liu, 2012).

El problema radica en que actualmente existe un desinterés sobre las opiniones que

se realizan en publicaciones de Facebook; ya que esta red social es considerada



como una herramienta comunicacional mixta y no predictiva. Es asi como,
organismos, organizaciones, empresas publican de manera continua en esta red
social; sin embargo, no se trata de entender los sentimientos del usuario, para toma
de decisiones en funcion de los beneficios que pueden prestar las redes sociales y
emprender de manera mas efectiva campafnas de marketing que permita la mejora

en su accionar y evitar el fracaso

Es por esto por lo que, se pretende desarrollar un modelo de inteligencia artificial
(IA) que pueda analizar de manera precisa y eficiente grandes volimenes de datos
de redes sociales (Facebook) para predecir los sentimientos de los usuarios. Este
modelo debe ser capaz de manejar la variabilidad lingtistica y contextual inherente
a los datos de redes sociales, garantizando al mismo tiempo una alta precision en la
clasificacion de sentimientos como positivos, negativos y neutros (Cambria et al.,

2013). Ante esta perspectiva, surge la siguiente interrogante:

¢,Como desarrollar un modelo de Machine Learning (ML) que permita analizar

publicaciones de Facebook para predecir los sentimientos de los usuarios?

Objetivos:

Objetivo General
Desarrollar un modelo de ML que permita el andlisis de las publicaciones de

Facebook para predecir el sentimiento de los usuarios.

Objetivos especificos

1. Seleccionar diferentes datasets de imagenes y texto para entrenar el modelo.
2. Comparar distintos modelos de Inteligencia artificial para el analisis de
sentimientos y datos
Implementar las diferentes estructuras de aprendizaje supervisado.
4. Validar el modelo de analisis de sentimiento del usuario con datos reales de

Facebook.

Justificacién e Impacto de la Investigacion



La creacion de un modelo de andlisis de sentimiento en redes sociales se posiciona
como una herramienta esencial para comprender los sentimientos de los usuarios
en sus publicaciones. Segun Cabeza (2023), “Este analisis representa una valiosa
via para entender en profundidad como los usuarios perciben y experimentan las
publicaciones, permitiendo a las empresas ajustar sus estrategias en funcion de
estas percepciones.” Este enfoque permite examinar un amplio espectro de datos
provenientes de plataformas sociales, desde comentarios y menciones hasta
opiniones expresadas mediante hashtags, proporcionando una vision detallada de la

interaccion de los usuarios en Facebook.

Segun Cevallos P. (2023), Facebook es la red social mas utilizada mundialmente
con aproximadamente 2,740 millones de usuarios. En este contexto, se ha decidido
la utilizacién de Facebook debido a la cantidad masiva de publicaciones textuales
gue puede proveer para el entrenamiento del modelo y el posterior andlisis de datos.
Ademas, se destaca la importancia del uso de herramientas tecnolégicas como
Python, como sugiere Ritter (2023), las cuales amplifican la capacidad al recopilar,
analizar y visualizar datos sociales, dando a las empresas la oportunidad de ajustar
estratégicamente sus productos segun los sentimientos de los usuarios,

aprovechando al méximo las publicaciones realizadas en Facebook.

La importancia de la investigacidn propuesta se centra en el desarrollo de un
modelo de clasificacion de sentimientos basado en para analizar publicaciones de
texto en Facebook. El objetivo es desarrollar un modelo para que devuelva una
prediccidén del sentimiento expresado por los usuarios (positivo, negativo o neutro).
Segun Carrasco, Bueno & Montero (s.f.), aunque un algoritmo es simple, eficiente y
preciso, destaca por su potencia predictiva ya que su principal ventaja es la
utilizaciéon de un enfoque probabilistico, por ende, todos los calculos se realizan en
tiempo real y, por tanto, los resultados se obtienen inmediatamente ademas nos
permite clasificar la relevancia del texto y clasificarlo como texto deseado, no

deseado, spam, publicidad o comentarios maliciosos.

En conclusién, el analisis de sentimiento en redes sociales representa una
herramienta invaluable debido a sus multiples capacidades ya que gracias a esto
podemos predecir el impacto de la publicacién hacia el sentimiento de un usuario

dandonos un resulto acerca de si la publicacion va a hacer aceptado o no. La



integracion de herramientas tecnologicas y la aplicacion de este analisis en la toma
de decisiones empresariales pueden influir significativamente en la mejora continua
de los productos, permitiendo asi una respuesta mas alineada con las expectativas

y necesidad es de los consumidores.

Alcance de la investigacion

Este proyecto desarrollard un modelo para analisis de sentimientos en publicaciones
de Facebook, clasificandolas en positivas, negativas o neutras. Se seleccionaran
datasets textuales de diversas fuentes, incluyendo Kaggle y datos de Facebook,
para entrenar el modelo. Comparara con modelos como SVM y Random Forest en
términos de precisidn y otras métricas. Se preprocesaran los datos aplicando
técnicas como TF-IDF y embeddings de palabras, y se optimizaran hiperparametros.
El modelo se integrara en Facebook para analisis en tiempo real, validandose con
datos reales, se centrara en textos en espariol y respetara las politicas de privacidad

de Facebook



CAPITULO ||

MARCO TEORICO

Para empezar Castillo, Gomez, Taborda y Mejia (2021) en su libro “;Cdmo
investigar en la UNIBE?” dice que “Después de definir el problema o tema de
investigacion, y establecer los propositos u objetivos, se seleccionan las
investigaciones anteriores que nos dan informacion sobre el tema. Esta informacion
nos sirve como base para seguir investigando y aprendiendo sobre el tema.” (p. 58).
Este proceso es fundamental para desarrollar una posicién investigativa solida y
establecer un discurso y perspectiva analitica coherente. Los componentes clave de
esta etapa incluyen la revision de antecedentes de investigacion, la exploracion de

bases tedricas y opcionalmente la consideracion de fundamentos legales.

Antecedentes de la Investigacion

A nivel internacional, el andlisis de datos en redes sociales es un area de
investigacion muy activa, como menciona Quintana (2021), en su trabajo realizado
en Espafia “Analisis de los procesos de tratamiento de informacién en un estudio de
analisis de sentimiento utilizando la tecnologia de Google” El objetivo es mostrar
cémo realizar estudios de neuromarketing con Big Data en Google Cloud Platform,
con un enfoque en el analisis de sentimiento de tuits sobre "neuromarketing”, se
utiliz6 como plataforma de investigacion Google Cloud Platform, las areas que
trabaja se pueden agrupar en aprendizaje automatico, infraestructura, plataforma,
aceleradores y gestion de APIs, se concluyd que "neuromarketing” se usa
principalmente de manera neutra 0 positiva, con escaso uso negativo, atribuido a

referencias a la pandemia y a la falta de claridad en la intencion de compra.

Este estudio resalta la vitalidad de la investigacion en analisis de datos en redes
sociales a nivel global, particularmente en el contexto del analisis de sentimientos
utilizando tecnologia de Google. Al centrarse en el analisis de sentimiento de tuits a
través de Google Cloud Platform, este trabajo proporciona un valioso marco para la

realizacion de estudios de con Big Data. Al categorizar las areas de trabajo de



Google Cloud Platform, se subraya la amplia gama de herramientas disponibles

para llevar a cabo investigaciones significativas en este campo.

Asi también, Cedeno & Vargas (2020), en su investigacion realizada en Panama
“‘Aprendizaje automatico aplicado al analisis de sentimientos”, Con la expansion de
Internet, abunda la informacion en linea, incluyendo opiniones de usuarios sobre
productos, servicios y gestiones. Estas opiniones reflejan tanto satisfaccion como
insatisfaccion, siendo cruciales para evaluar experiencias y tomar decisiones, este
trabajo propone la utilizacion de técnicas de algoritmos supervisados para observar
su utilizacion y ver el rendimiento de diferentes modelos de algoritmos supervisados
para medir la efectividad en la clasificacion de un conjunto de datos, se considero
gue esta investigacion fue positiva y eficiente en cuanto a la metodologia propuesta
y por otro lado se pudo ver las ventajas que ofrecen el aprendizaje automatico en

cuanto a la clasificacion y procesamiento de texto no estructurado.

La expansién de Internet ha generado un crecimiento exponencial de informacién en
linea, incluyendo opiniones de usuarios sobre productos, servicios y gestiones, que
son vitales para la evaluacion y toma de decisiones. Este estudio aboga por el uso
de algoritmos supervisados para analizar estas opiniones y evaluar diferentes
modelos en la clasificacion de datos. Se destaca la eficacia y eficiencia
metodoldgica de la investigacion, asi como las ventajas del aprendizaje automéatico

en el procesamiento de texto no estructurado.

Ademas, en el estudio de Ramos (2021) realizado en Barcelona, titulado "Analisis
de sentimientos de datos de redes sociales usando técnicas de Machine Learning",
se plante6 como objetivo principal recopilar textos de mudltiples redes sociales y
crear dashboards para presentar la informacion de manera clara y simplificada. Para
este proyecto, se optd por la metodologia agil Scrum debido a su flexibilidad y
capacidad de adaptarse a proyectos dinamicos, lo que permitid gestionar
eficazmente las tareas de analisis de datos y desarrollo. Asimismo, se eligié Git para
el control de versiones por su capacidad de facilitar la colaboracion entre los
integrantes del proyecto y el manejo eficiente de multiples iteraciones en el proceso

de desarrollo.

Un hallazgo clave del estudio fue que, entre la recopilacion de publicaciones y su

posterior clasificacion, la fase de limpieza de datos resulta crucial para el éxito del



proyecto. Este proceso debe equilibrar la conservacion de la esencia del texto o
imagen con la eliminacion de elementos que puedan generar ruido en el clasificador.
El modelo de prediccion de sentimientos utilizado en el estudio devuelve un Unico
resultado por publicacion, clasificando cada texto como positivo, negativo o neutro.
Esto destaca la importancia de la limpieza de datos, ya que afecta directamente la

precision de la clasificacion final.

El andlisis de sentimientos tiene un gran margen de mejora, para clasificar los posts
como positivos, negativos o neutros, se utiliza el modelo desarrollado donde el
proceso comienza con la recoleccion de las publicaciones (imagen o texto), seguida
de una etapa de preprocesamiento. Posteriormente el modelo de clasificacion
predice el sentimiento de la publicacion, Las redes sociales han transformado la
expresion de opiniones y sentimientos, siendo vitales para la comunicacion social.
Clasificar los posts en positivos, negativos y neutros puede proporcionar informacion
valiosa, pero hacerlo manualmente resultaria ineficiente debido a la gran cantidad

de contenido generado en estas plataformas.

A nivel nacional segun, Calatrava (2019), en su estudio realizado en la ciudad de
Quito “Desarrollo de una solucion para la visualizacién y analisis de sentimiento en
base a los mensajes que realizan los usuarios a una empresa mediante una red
social.” El objetivo de esta investigacion es solucionar los problemas de las
empresas con los clientes, considerando que una gran proporcion de estas
empresas y consumidores estan en Twitter. La analitica de texto usa algoritmos de
aprendizaje automatico para puntuar sentimientos entre 0 y 1. Este trabajo introduce
métricas nuevas para capturar un rango de sentimientos mas amplio, partiendo mas
alla de las clasificaciones tradicionales: negativo, positivo y neutral. Los resultados
obtenidos sobre este estudio de analisis de sentimientos (AS) aumentan el
conocimiento en inteligencia de negocios y ofrecen datos cruciales para mejorar las

estrategias de relacion con los clientes.

Esta investigacion examind el uso del analisis de datos en redes sociales para la
mejora de la atencién al cliente en empresas ecuatorianas ya que actualmente las
empresas buscan superar a sus competidores de una manera eficaz, enfocandose

en una adaptacion constante de las estrategias mas efectivas utilizadas en el
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mercado con el fin de atraer la mayor cantidad de clientes, por ello muchas

empresas con el uso de redes sociales logran ampliar ese rango poblacional.

Por otro lado, Moran (2022), en su trabajo realizado en la ciudad de Esmeraldas
“‘Una comparacion de las plataformas de analisis de sentimientos en Ingenieria de
software: un estudio experimental” el objetivo de esta investigacién fue determinar la
efectividad de diversas herramientas y plataformas de analisis de sentimientos. Para
lograrlo, fue necesario recopilar informacion ofrecida por empresas especializadas
en el desarrollo de software para el beneficio de la sociedad, para comparar
plataformas de analisis de sentimientos en ingenieria de software, se utilizaron
conjuntos de datos obtenidos de Kaggle, una plataforma especializada en ciencia de
datos, anadlisis predictivo y machine learning, en esta investigacion se compararon
plataformas de analisis de sentimientos en ingenieria de software usando métricas

de la ISO/IEC 25010 para evaluar su eficacia y calidad.

Este trabajo aporta a la investigacion, en la descripcidbn que el analisis de
sentimientos surge de los algoritmos de inteligencia artificial y el machine learning.
Hoy las empresas dedicadas al desarrollo de software aseguran que la informacion
obtenida mediante el analisis de sentimientos es importante para ellos, ya que asi
pueden analizar lo aceptado puede ser un producto para sus usuarios. Ademas,
Moran destaca la importancia del andlisis de sentimientos, también conocido como
mineria de opiniones es uno de los temas de investigacion mas relevantes en la

ingenieria de software contemporanea.

De modo similar, Salgado y Trujillo (2024), en su trabajo efectuado en la ciudad de
Quito “Analisis de sentimientos en datos de redes sociales: aplicacion de técnicas
de procesamiento de lenguaje natural(PLN) y machine learning(ML) para analizar
opiniones y sentimientos en datos de redes sociales en el contexto de sistemas de
informacién”, su propésito es la combinacion de PLN y ML en el andlisis de
sentimientos en redes sociales revela su capacidad para comprender la complejidad
del lenguaje humano, la interpretacion efectiva de opiniones y emociones en
plataformas digitales ofrece una valiosa herramienta para comprender la percepcion
publica, los resultados de la investigacion destaca la efectividad del Analisis de

Sentimientos en diversas areas, desde la evaluacién de la imagen de marca hasta la
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comprension de tendencias y preferencias del publico. Estas técnicas son valiosas

para informar estrategias empresariales y de marketing.

El analisis de sentimiento (AS) se puede definir como la tarea de asignar una
etiqueta de sentimiento a un texto, indicando si el texto es positivo, negativo o
neutro. La etiqueta de sentimiento puede ser binaria (positivo 0 negativo) o ternaria
(positivo, negativo o0 neutro). Ya que segun La convergencia de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (PLN) y machine learning (ML) en el andlisis de
sentimientos en datos de redes sociales demuestra su capacidad para desentrafiar
la complejidad del lenguaje humano. Estas reglas suelen ser sencillas y faciles de
entender, pero pueden ser limitadas en su capacidad para identificar matices de
sentimiento como ejemplo la palabra "me gusta" indica un sentimiento positivo,

mientras que la palabra "odio" indica un sentimiento negativo.

Bases tedricas

Introduccion al analisis del sentimiento

El andlisis de sentimientos es una técnica de procesamiento del lenguaje natural
gue clasifica las emociones expresadas en textos como positivos, negativos o
neutros. Se utiliza en redes sociales, encuestas y resefias para comprender las
opiniones de los usuarios, esta herramienta ayuda a las empresas a mejorar la
experiencia del cliente y facilita la toma de decisiones basada en la percepcion de
los usuarios. Ya que segun Salgado y Trujillo (2024) La convergencia de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (PLN) y machine learning (ML) en el andlisis de
sentimientos en datos de redes sociales demuestra su capacidad para desentrafiar
la complejidad del lenguaje humano. Estas reglas suelen ser sencillas y faciles de
entender, pero pueden ser limitadas en su capacidad para identificar matices de
sentimiento como ejemplo la palabra "me gusta" indica un sentimiento positivo,

mientras que la palabra "odio" indica un sentimiento negativo.

Por otro lado, Castillo y Caicedo (2019) se refieren al andlisis de sentimientos
(Sentiment Analysis), enfocado en examinar el tono emocional (positivo, negativo o
neutro) que las personas plasman en los textos que escriben sobre un tema
particular en medios digitales como Facebook, Twitter, LinkedIn, foros, microblogs,

entre otros. El andlisis de sentimiento también se puede utilizar para detectar
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tendencias y patrones en la opinidn publica. Esto puede ser til para las empresas
para comprender mejor las necesidades y deseos de sus clientes, asi como para los
gobiernos para monitorear la opinién publica sobre temas sociales y politicos. A
partir de estos aportes, se concluye que el andlisis de sentimientos es una
herramienta poderosa para extraer informacion valiosa de grandes volumenes de
datos textuales en linea. Su capacidad para identificar el sentimiento predominante
en las publicaciones permite a las organizaciones tomar decisiones mas informadas

y estratégicas, ya sea en el &mbito comercial o politico.

Técnicas de analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento es una disciplina dentro del procesamiento de lenguaje
natural que busca identificar, extraer y cuantificar informacion subjetiva de textos. Se
enfoca en determinar la actitud, emociones u opiniones expresadas en un texto, ya
sea positivas, negativas o neutras. Esta técnica es fundamental en la comprension
de la percepcion publica, la toma de decisiones empresariales basadas en la
retroalimentacion de clientes y la comprensién de tendencias en redes sociales
Como menciona Quintana (2021), en los ultimos afios el Big Data se abre camino
entre las principales herramientas de analisis de mercado, vinculandose a las
técnicas de Machine Learning con el fin de aprender sobre los datos que se posee.
Una de las areas de mayor crecimiento es el Procesamiento de Lenguaje Natural
gue proporciona al investigador datos sobre estructuras y significados de texto.

Por otro lado, Moran (2022) describe que el analisis de sentimientos surge de los
algoritmos de inteligencia artificial y el machine learning. Hoy en dia las empresas
gue se dedican al desarrollo de software aseguran que la informacién obtenida a
través del analisis de sentimientos es sumamente importante para ellos ya que de
esta manera pueden analizar cuan aceptado puede ser un producto para sus
usuarios. Ademas, Moran destaca la importancia del analisis de sentimientos, es
uno de los temas de investigacion mas relevantes en la ingenieria de software
contemporanea, este campo se enfoca en examinar las emociones y opiniones
expresadas en textos, faciltando una comprension mas profunda de las

percepciones del cliente. A partir de los aportes de Moran (2022), se concluye que el
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analisis de sentimientos no solo es una herramienta clave para las empresas en la
evaluacion de sus productos, sino que también constituye un campo de estudio

fundamental en la evolucién de la inteligencia artificial y el desarrollo de software.
Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

Es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos
y modelos que permiten a las maquinas aprender y hacer predicciones basadas en
datos. Segun Manrique (2020) La popularidad de la Inteligencia Artificial, en especial
la rama de Machine Learning(ML) se ha incrementado en los ultimos tiempos en
desarrollar e implementar aplicaciones diversas para la resolucion de problemas.
Por otro lado, Noguera (2023) recalca el machine learning es un subcampo de la
inteligencia artificial, que permite a los sistemas informaticos aprender y mejorar
automaticamente a partir de la experiencia sin ser programados explicitamente. En
este sentido Machine Learning(ML) se ha convertido en una de las disciplinas
cientificas mas aplicadas en la actualidad, Esto permite que los sistemas se
perfeccionen de manera autbnoma, sin intervencidon humana. Hay varios tipos de
aprendizaje en esta area: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y

aprendizaje por refuerzo.

Machine Learning en el analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento, una disciplina esencial en el procesamiento de lenguaje
natural busca identificar, extraer y cuantificar informacion subjetiva de textos,
revelando actitudes, emociones u opiniones expresadas. Segun Ramos (2021) el
analisis de sentimientos tiene un gran margen de mejora, desde analizar posts en
una red social hasta calificar el futuro post antes de ser enviado. Cedeno (2020)
subraya debido a la gran cantidad de opiniones, comentarios y sugerencias de los
usuarios es muy importante explorar, analizar y organizar sus puntos de vista para

tomar mejores decisiones.

En este contexto, el Machine Learning ha revolucionado el analisis de sentimiento,
como sefialan Agarwal y Mittal (2020), también Zhang et al. (2018) recalca los
enfoques basados en Machine Learning, como las redes neuronales y los algoritmos

de aprendizaje profundo, han mejorado significativamente la capacidad de las
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magquinas para comprender y clasificar emociones en el texto. dando asi que estos
avances en el campo del Machine Learning continlan evolucionando, con el
desarrollo de nuevas arquitecturas de modelos y técnicas de procesamiento para
mejorar la precision del andlisis de sentimiento en diferentes contextos y lenguajes,
lo que demuestra el papel fundamental del Machine Learning en la evolucion y

aplicaciones del analisis de sentimiento.

Machine Learning modelos supervisados

Son los algoritmos mas sencillos de realizar y comprender, en ellos se parte de un
conocimiento a priori. Como mencionan Cedeno & Vargas (2020) El aprendizaje
supervisado es una técnica que utiliza datos de entrenamiento conocidos para
deducir una funciébn que mapea entradas (X) a salidas (Y) de la mejor manera
posible. Los datos de entrenamiento consisten en tuplas (X, Y), donde X son las
variables predictoras y Y es la variable objetivo. Segun el tipo de Y, el aprendizaje
supervisado se divide en dos categorias: clasificacion y regresion. En la
clasificacion, la salida Y es una etiqueta discreta, ya sea binaria o mdltiple. En la
regresion, Y es una variable continua, y se busca predecir su valor aproximando la
relacion de dependencia entre la variable dependiente y las variables
independientes mediante un modelo matematico, a menudo representado como una

linea recta.

Arboles de decisién

El analisis de sentimiento, una herramienta crucial en el procesamiento de lenguaje
natural se enfoca en identificar y cuantificar las emociones, actitudes u opiniones
expresadas en textos. Autores como Arana (2021) resaltan su importancia Los
modelos de aprendizaje automatico (machine learning) supervisados de clasificacion
mediante particiones binarias recursivas, también llamados "arboles de decision” se
encuentran entre los mas utlizados en la ciencia de datos, no sélo por su
interpretabilidad y su performance sino también por ser la base de los modelos mas
potentes utilizados en la actualidad Pedro (2019) enfatizan su aplicacion en la
internacionalizacion de los mercados y la creciente intensificacion de la

competencia, obliga a los directivos de empresas a tomar decisiones precisas en el
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menor tiempo posible. Los arboles de decision, por otro lado, son modelos

predictivos que utilizan una estructura de arbol para representar y clasificar datos.

Naive Bayes

El Clasificador Naive Bayes es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
utilizado para tareas de clasificacion, como la clasificacion de texto. Para realizar
estas tareas, se basa en principios de probabilidad, a diferencia de los clasificadores
discriminativos, como la regresion logistica, Naive Bayes pertenece a la familia de
algoritmos de aprendizaje generativo. Esto significa que busca modelar la
distribucion de los datos de entrada dentro de una clase o categoria especifica. No
aprende qué caracteristicas son mas importantes para distinguir entre clases. Para
comprender mejor el concepto se debe recurrir al Teorema de Bayes mismo que
permite "invertir" las probabilidades condicionales las cuales representan la
probabilidad de que ocurra un evento dado que ya ha ocurrido otro evento. (IBM,
s.f.)

Maquinas de soporte vectorial

El andlisis de sentimiento, fundamental en el procesamiento de lenguaje natural, se
enfoca en identificar y cuantificar emociones, actitudes u opiniones en textos.
Autores como Aleman (2021) resaltan su importancia en los dltimos afios el auge de
redes sociales ha permitido que los usuarios utilicen estos recursos para expresar
su opinién sobre cualquier tema o producto, considerandose ésta mas auténtica y
fiel a lo que resultaria aplicando una encuesta, mientras que Navarro (2023) resalta
gue en el vasto mundo del procesamiento del lenguaje natural, el andlisis de
sentimientos ha surgido como una herramienta esencial para descifrar y comprender

las opiniones y emociones contenidas en textos.

Autores como Romero, Martelo, Corredor, Sanchez & Ospina (2020) recalcan que,
aunque originariamente las SVMs fueron pensadas para resolver problemas de
clasificacion binaria, actualmente se utilizan para resolver otros tipos de problemas
regresion, agrupamiento, Multi- clasificacion. La integracion de las maquinas de
soporte vectorial en el andlisis de sentimiento ha mostrado ser efectiva en la

clasificacion precisa de emociones en textos.
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Redes Neuronales

Las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales convolucionales
(CNN), han mostrado un impacto significativo en el andlisis de sentimiento. las RNN
tienen la capacidad de modelar dependencias secuenciales en los datos, lo que las
hace adecuadas para analizar texto en el que el orden y la secuencia son cruciales
para capturar el significado. Por otro lado, las CNN son eficientes para capturar
caracteristicas locales y patrones especificos en textos, lo que las hace utiles para
el andlisis de sentimiento en fragmentos especificos del texto. Segun Motta &
Huayna (2023) resaltan las llamadas redes neuronales, han demostrado una
eficiencia superior en muchas tareas de la IA. De manera particular, han
demostrado ser altamente efectivas para el analisis de sentimiento, tarea que en su
forma mas basica consiste en clasificar un texto segun una polaridad de sentimiento

positiva 0 negativa denotada por su autor hacia cierto tema.

La integraciéon de redes neuronales en el analisis de sentimiento contindia siendo un
area de investigacion activa, ya que se busca mejorar la capacidad de estas redes
para comprender y generalizar mejor las emociones y opiniones expresadas en
diferentes contextos y estilos linglisticos. Por otro lado, autores como Navarro
(2023) destaca que estos modelos con su capacidad para modelar relaciones no
lineales y capturar matices en grandes conjuntos de datos, ofrecen mejoras

significativas en precision y robustez.

Datos de redes sociales para el andlisis del sentimiento

El andlisis de sentimiento ha encontrado un terreno fértil en los datos provenientes
de las redes sociales. Estas plataformas son una fuente inagotable de opiniones,
emociones y actitudes de usuarios sobre diversos temas. Autores como Cruces
(2019) resaltan que, debido al auge de esta tendencia, las empresas y
organizaciones se estan dando cuenta de que integrar esta informacion subjetiva en
su sistema aporta bastantes ventajas a la hora de realizar negocio o de intentar
mejorar su sistema. Ademas, Pérez (2019) concuerda que hoy en dia las redes

sociales son un pilar central de la comunicacion social; aglutinan suficiente
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informacion como para entender los diferentes sesgos existentes respecto a temas
de distinta indole. El andlisis de sentimiento en datos de redes sociales se beneficia

de la diversidad y volumen de informacion disponible.

Por ejemplo, autores como Herrera, Sdnchez, Meza & Fuentes (2021) en los ultimos
afos se ha realizado un enorme namero de estudios de andlisis de sentimiento y se
ha aplicado en una gran variedad de campos interdisciplinarios, como son la
politica, la tecnologia, la medicina, el sector empresarial, por mencionar algunos.
Asimismo, Soliani (2019) el conocimiento contenido en redes sociales se ha
mostrado como de vital importancia no solo para los usuarios, donde buscan las
mas variadas opiniones, sino también para las compafias u organizaciones que
buscan informacién dentro de ellas. La integracion de datos de redes sociales en el

andlisis de sentimiento es un campo en constante expansion.

Aplicacion del analisis del sentimiento en redes sociales

La aplicacion del analisis de sentimiento en redes sociales es una practica
ampliamente utilizada en la actualidad debido a su capacidad para comprender las
opiniones, emociones y percepciones de los usuarios en plataformas como Twitter,
Facebook o Reddit. Autores como Cuadrado (2019) recalca que hoy dia grandes
compainiias tecnolégicas como Microsoft, Facebook, Google dan servicio de analisis
de sentimiento por medio de sus APIS REST de inteligencia artificial, los cuales
pueden ser accedidos por medio de una aplicacion web o mévil. En el ambito
comercial, el analisis de sentimiento en redes sociales se emplea para evaluar la
satisfaccion del cliente, identificar tendencias del mercado y realizar estudios de

opinion.

Autores como Figueroa (2023) el interés por aprovechar las redes sociales para
analizar los sentimientos ha aumentado en los ultimos afos, debido a la facilidad
prestada para medir la opinion publica clasificando los datos de texto como
positivos, negativos o neutros frente al tema de interés analizado. La esfera politica
y social, el andlisis de sentimiento en redes sociales se ha utilizado para medir el

pulso de la opiniéon publica y anticipar tendencias sociales.
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CAPITULO |||

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Segun Hernadndez (2018), la investigacion cuantitativa, mediante un conjunto de
procesos sistematicos y empiricos, se aplica al estudio de un fendmeno o problema
con el objetivo de ampliar su conocimiento. Por lo tanto, este enfoque permitira
obtener resultados con los estandares de validez y confiabilidad deseados mediante
la recoleccion y analisis de datos numéricos para entrenar el modelo de analisis de
datos en publicaciones de Facebook, ya que los datos en este ambito se usan para
medir y manejar para poder prediccion.

Naturaleza de la investigacion

La investigacion propuesta hace uso del paradigma positivista que, a pesar de haber
tenido varias criticas y reformulaciones, se ha mantenido siendo relevante en la
investigacion actual, Ya que autores como Mertens (2019) proponen una versién
mejorada enfatizando en la importancia de la pluralidad metodolégica. Aplicando en
el trabajo permite tener un marco bien estructurado para el desarrollo del modelo y
posteriormente hacer la validacibn con datos reales de como el modelo ha
aprendido los datos otorgados por el dataset y como este ha logrado hacer la

prediccion mas acertada con relacion en los sentimientos de los usuarios.

Por esta razon el enfoque cuantitativo continta siendo una herramienta fundamental
para la investigacion cientifica. Autores como Bryman & Hardy (2019) destacan la
importancia del rigor metodolégico, la transparencia en el manejo del andlisis de
datos y la ética. Es asi como, este apartado se aplica en el trabajo de investigacion
debido al manejo de grandes cantidades de datos obtenidos mediante la recoleccién

de informacién en diferentes datasets que cuentan con una enorme cantidad de
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recopilacion de los mismos, con un aproximado de 75 000 registros de
publicaciones de Facebook dandonos un panorama amplio de como esto impactara
el entrenamiento del modelo permitiéndonos asi mejorar la prediccidbn de los

sentimientos en las publicaciones de Facebook.

En el mismo orden de ideas, se estableci6 un disefio de investigacion no
experimental; puesto que, son cada vez mas utilizados en diversas areas de
investigacion, ya que autores como Shaver & Brink (2011) resaltan la utilidad de
estos disefios para estudiar fenébmenos complejos en contextos naturales y para
generar conocimiento mas globalizado. Permitiendo asi el manejo de una
observacion en los sentimientos de las publicaciones en contexto natural, sin afectar
a los datos con esto se garantiza que el dataset no va a interferir con las variables y
no se veran afectadas debido a que son datos previamente recolectados de distintas
publicaciones realizadas por usuarios con la finalidad de entrenar y mejorar el
desarrollo del modelo. Ademas, se aplicd un disefio transeccional o transversal, el
cual se fundamenta en la recolecciéon de datos que se realiza en un solo momento,

en un tiempo Unico (Hernandez y Mendoza, 2018).

Para abordar la profundidad de la investigacion se utilizé un nivel descriptivo que,
segun Hernandez & Mendoza (2018), buscan especificar propiedades,
caracteristicas y perfiles de personas, grupos, procesos, objetos u otros fenbmenos
analizados. Miden, recolectan datos y reportan informacion sobre conceptos,
variables, dimensiones o componentes del fenomeno investigado. El investigador
selecciona variables, recopila informacién sobre ellas y describe o caracteriza lo

investigado.

El objetivo general de este proyecto es desarrollar un modelo de Machine Learning
gue permita el analisis de las publicaciones de Facebook para predecir el
sentimiento de los usuarios. Para lograrlo, se llevardn a cabo varios objetivos
especificos: seleccionar diferentes conjuntos de datos de imagenes y texto para
entrenar el modelo, comparar distintos modelos de inteligencia artificial para el

analisis de sentimientos y datos, e implementar diversas estructuras de aprendizaje
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supervisado. Finalmente, se validara el modelo de analisis de sentimiento con datos
reales de Facebook. Este estudio descriptivo proporcionara una vision detallada y
comparativa de las capacidades de diferentes modelos de IA en el andlisis de
sentimientos, ayudando a identificar las metodologias mas efectivas para

comprender y predecir las emociones de los usuarios en las redes sociales.

Asi también, en esta investigacion se trabajo con la metodologia documental que se
fundamenta para localizar, recuperar, analizar, criticar e interpretar datos
secundarios previamente registrados. Estos datos provienen de diversas fuentes
documentales, como impresos, audiovisuales o medios electrénicos, y son utilizados
para comprender fendmenos sin recopilar nueva informacién primaria (Arias, 2016,
p. 27).

Para el trabajo se identificaron y evaluaron varios conjuntos de datos relevantes que
contienen tanto texto como imagenes, necesarios para entrenar y validar el modelo
de analisis de sentimientos. Se examinaron criterios como la calidad de los datos, la
diversidad de las muestras y la disponibilidad publica. Ademas, se consideraron
estudios previos que utilizaron estos conjuntos de datos para analisis similares,
asegurando asi una base sélida y documentada para la seleccion final. Esta
investigacion documental permiti6 fundamentar la eleccion de los datasets mas
adecuados para el proyecto, basdndose en evidencia y experiencias previas

documentadas en la literatura cientifica.

Mientras que, la investigacion de campo implica la recoleccién directa de datos de
los sujetos estudiados o del entorno en el que ocurren los eventos. Se basa en la
obtencion de datos primarios sin manipular ni controlar variables, permitiendo que el
investigador recopile informacion sin alterar las condiciones originales (Arias, 2016).
Esta metodologia implicé la recoleccion directa de datos a partir de publicaciones y
comentarios de usuarios en Facebook, utilizando técnicas de scraping y APIs
disponibles. Los datos recolectados se procesaron y etiquetaron para reflejar los

sentimientos expresados; luego se usaron datos reales para probar y ajustar el
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modelo, asegurando su eficacia y precision en un entorno real. La investigacion de
campo permitid obtener informacion actualizada y especifica del comportamiento y

emociones de los usuarios en la plataforma.

Técnica de recoleccion de datos

Segun Palella y Martins (2006). "La observacion estructurada es una técnica de
recoleccion de datos que implica la utilizacion de instrumentos estandarizados y
criterios especificos para observar y registrar los fenémenos de interés de manera
sistematica y controlada" (p. 129). Esta técnica permite al investigador experimentar
de primera mano las situaciones y contextos de los participantes, proporcionando
datos ricos y detallados. La observacion se aplicara directamente en la plataforma
de Facebook, donde el investigador interactuard con usuarios, grupos y paginas
para comprender mejor los contextos en los que se generan los datos de

sentimiento, esto permitira una validacion mas contextualizada y precisa del modelo.

Operacionalizacion de la variable

Tabla 1. Operacionalizacion de la variable
VARIABLE  Concepto Dimension Indicador item
Validar el Durante esta Positiva 12,3
Precision de la .
Modelo de fase, se Negativa
e . Clasificacion del
analisis de evaluara el Neutra
. Sentimiento.
sentimiento grado en que
del usuario el modelo 4
con datos cumple con los Publicaciones
reales de objetivos Consistencia del
Facebook. establecidos y Analisis de S
se intentara Sentimiento.
identificar si
existe algin Contexto
: Relevancia del
motivo
Andlisis de 6
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por el que este  Sentimiento

modelo sea

deficiente. Opiniones de usuarios
Calatrava Utilidad del Andlisis

(2019) de Sentimiento

Publicaciones en Facebook

Generalizacion del

Modelo
Facilidad
Facilidad de
interpretacion Precision de aprendizaje de
texto
Eficiencia del Precision de aprendizaje de
modelo imagenes

Instrumento de recoleccion de datos

Segun Castillo, Gbmez, Taborda & Mejia (2021) “La escala de estimacion consiste
en una serie de categorias ante cada una de las cuales, el investigador debe indicar
el grado en que se encuentre presente determinada caracteristica, o la frecuencia
con que ocurre determinada accion” (p. 75). Para validar el modelo de analisis de
sentimientos en Facebook, se definidé primero las categorias (muy en desacuerdo,
en desacuerdo, neutral, de acuerdo y muy de acuerdo). Luego, se asigné una
escala de 1 a 5 para cada indicador. El instrumento sirvid para que, expertos en
Software (3 a 5) lo utilicen y emitan su criterio sobre el mismo, evaluando muestras
de datos reales y asignando puntuaciones segun la escala. Los resultados se
analizan para identificar patrones y determinar el rendimiento del modelo. Si las
puntuaciones son altas, el modelo se considera efectivo; si son bajas, se investigan

las causas y se hacen mejoras.
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Validez y confiabilidad

Segun Hernandez & Mendoza (2018) La validez se refiere, en términos generales, a
la precision con la que un instrumento evalla la variable que realmente busca medir.
Es decir, si los indicadores empiricos utilizados reflejan de manera fiel el concepto
abstracto que se pretende evaluar. En otras palabras, un instrumento valido es
aquel que captura exactamente el fendmeno que quiere estudiar, asegurando que
los resultados obtenidos sean representativos y precisos del concepto en cuestion.
La validez garantiza que las interpretaciones y conclusiones derivadas de los datos
sean verdaderamente relevantes y aplicables al concepto tedrico. En el siguiente
trabajo se realizo la validacion de expertos, tomando en cuenta a profesionales del
area de Software que tienen un amplio conocimiento, los cuales revisaron y

emitieron  correcciones del instrumento, para su aplicacion posterior.

Técnicas de Anélisis de Informacion

De acuerdo con Hernadndez (2018) en el proceso cuantitativo, la recoleccion de
datos precede al analisis, mientras que, en la investigacion cualitativa, la recoleccion
y el analisis ocurren simultdneamente, ademas el andlisis cualitativo no sigue un
enfoque uniforme, ya que cada estudio requiere un esquema particular. Dada la
naturaleza cualitativa de la investigacion y el enfoque en comprender en profundidad
coémo los usuarios interpretan y se relacionan con las publicaciones en redes
sociales, una técnica de analisis de informacidén que se acoplaria bien es el analisis

tematico.

Metodologia del producto

Segun Scrum.org, Scrum es un marco de trabajo ligero disefiado para ayudar a
personas, equipos Yy organizaciones a generar valor a través de soluciones
adaptativas para problemas complejos. Este marco se basa en el empirismo, que es
la teoria de que el conocimiento proviene de la experiencia y que las decisiones
deben basarse en lo que se conoce. Scrum emplea un enfoque iterativo e
incremental lo cual permite desarrollar y mejorar el modelo de red neuronal en
pequefios incrementos, revisando y ajustando el enfoque en cada iteracion
permitiendo asi una mejor adaptacion a los problemas complejos y cambiantes en el

desarrollo de modelos de aprendizaje automatico.
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Figural. Ciclo de vida SCRUM.

Scrum organiza el trabajo en ciclos llamados Sprints, que incluyen eventos clave
como la Planificacion del Sprint, el Scrum Diario, la Revisiéon del Sprint y la
Retrospectiva del Sprint, ademas se apoya en roles definidos como el Product
Owner, el Scrum Méaster y el Equipo de Desarrollo, a continuacién, se detalla los
principales eventos y roles en Scrum basados en la guia de Scrum.org:

e Sprint: Cada Sprint comienza con una planificacion y termina con una
revision y retrospectiva.

e Sprint Planning: Al inicio del Sprint, el equipo selecciona elementos del
Product Backlog y crea el Sprint Backlog.

e Daily Scrum: Es una reunion diaria de 15 minutos para sincronizar
actividades y planificar las préximas 24 horas basados en tres preguntas:
¢, Qué hice ayer?, ¢ Qué haré hoy? y ¢Hay algun impedimento?

e Sprint Review: Al final del Sprint, el equipo y los interesados inspeccionan el
incremento y adaptan el Product Backlog segun sea necesario, recibiendo
retroalimentacion.

e Sprint Retrospective: Después de la Revision del Sprint, el equipo discute

gué fue bien, qué no, y cdmo pueden mejorar en el proximo Sprint.
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e Product Backlog: Es una lista ordenada de todo lo necesario en el producto.
e Sprint Backlog: Es el conjunto de elementos seleccionados del Product

Backlog para el Sprint, mas un plan para entregar el incremento del producto.
e Increment: Suma de todos los desarrollos completados del Product Backlog

durante un Sprint, que debe cumplir con la Definicién de "Terminado”.
Roles en Scrum:

e Product Owner (Propietario del Producto): Maximiza el valor del producto
y gestiona el Product Backlog.

e Scrum Master: Asegura la correcta implementacion de Scrum y ayuda a
eliminar impedimentos.

e Development Team (Equipo de Desarrollo): Grupo auto-organizado y

multifuncional que entrega incrementos del producto.

Scrum ofrece un marco estructurado que simplifica la gestion de proyectos
complejos mediante ciclos de trabajo iterativos y adaptativos. Este enfoque organiza
el trabajo en sprints y promueve una comunicacién constante y una revision
continua, permitiendo ajustes agiles y eficaces. Al aplicar Scrum, se facilita la
adaptacion y optimizacion del desarrollo del modelo de red neuronal, permitiendo
ajustes rapidos en respuesta a nuevos desafios y mejorando continuamente cada
fase del proceso. Gracias a las ventajas que ofrece Scrum, se ha logrado definir los

sprints de la siguiente manera:

1. Sprint 0: Planificacién Inicial: En este sprint, se definen los objetivos del
proyecto, como clasificar emociones en imagenes y textos en categorias
positivas, negativas y neutrales. También se prepara el entorno de desarrollo,
instalando y configurando TensorFlow, Keras, OpenCV, Pandas y otras
dependencias, y se crea la estructura de directorios para los datos y el
cbdigo.

2. Sprint 1: Carga y Preprocesamiento de Datos: El objetivo es implementar
la carga y el preprocesamiento de los datos de imagenes y textos. Se
desarrolla la funcion para cargar y preprocesar datos de imagenes y textos,
asegurandose de que los datos se limpien y estén listos para ser utilizados en

el modelo.
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Sprint 2: Construccion del Modelo: Se disefia e implementa la arquitectura
del modelo combinado de imagenes y texto. El modelo incluye capas para
procesar imagenes y texto, y una capa combinada para producir la salida
final.

Sprint 3: Entrenamiento del Modelo: El modelo combinado se entrena con
los datos preprocesados de imagenes y texto. Se implementa la funcion de
entrenamiento y se lleva a cabo el entrenamiento del modelo, ajustando
parametros segun sea necesario para mejorar el rendimiento.

Sprint 4: Evaluacion y Visualizacion: Se implementan las funciones de
evaluacion del modelo para imagenes y texto. Ademas, se desarrollan
graficos para visualizar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento y
la evaluacion.

Sprint 5: Refinamiento y Documentacion: En este sprint final, se refina el
modelo basado en la retroalimentacion y se completa la documentacion del
proyecto, asegurando que todo esté listo para la entrega y facil de entender
para otros desarrolladores o partes interesadas.
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CAPITULO IV

ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Segun Palella & Martins (2006) “Una vez recogidos los valores que toman las
variables del estudio (datos), se procede a su analisis estadistico, el cual permite
hacer suposiciones e interpretaciones sobre la naturaleza y significacion de aquellos
en atencion a los distintos tipos de informacién que puedan proporcionar’. Para
entrenar un modelo de clasificacion de emociones, se analiz6 el Dataset Social
Media Emotion Dataset y Emotion-detection. El analisis incluye diferentes pasos de
preprocesamiento del dataset para mejorar la calidad de los datos y, por ende, el
rendimiento del modelo. A continuacion, se presenta una tabla detallada que resume
los pasos de preprocesamiento, las meétricas de evaluacion utilizadas, Yy
observaciones especificas para cada etapa del proceso.

Tabla 2. Andlisis de datasets para entrenamiento del modelo
Tamafo Métrica
Dataset del Tipo de Fuente del Preprocesamiento de . Observaciones
Datos Dataset Evaluaci
Dataset .
on
Redimensionamien
to a 128x128 Las imagenes se
. . ixel ividen en
Emotion- 36,000 Imagene pixeles Accuracy, divide ,e .
. . Kaggle categorias:
detection registros S . Loss " .
Normalizacion positivo, negativo,
Encabezados neutral.
Limpieza de texto
Las etiquetas de
Social Eliminacién de  Precision, texto se
Media 75,000 signos de Recall convierten en
. . Texto Kaggle -, . .
Emotion registros puntuacion Accuracy, sentimientos:
Dataset F1-Score positivo, negativo,
Eliminacion de stop neutral.
words
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El dataset Social Media Emotion Dataset contiene datos textuales, se
implementaron técnicas como la eliminacion de signos de puntuacion y stop words,
y la combinacion de las palabras procesadas. Estas técnicas, descritas por Salgado
y Trujillo (2024), combinan procesamiento de lenguaje natural con aprendizaje
automatico, y se evaluaron mediante métricas como la consistencia de palabras
clave, la reduccién de ruido, la relevancia y la cohesion del texto. Segun Quintana
(2021) y Moran (2022), estos pasos son esenciales para manejar grandes
volumenes de datos textuales y comprender la percepcién publica. Por otro lado, el
dataset Emotion-detection, consta de imagenes para lo cual se realizd el
redimensionamiento a 128x128 pixeles, la normalizacion de los valores de los
pixeles y el etiguetado segun las emociones dando como resultado que la
evaluacion de este dataset se basa en métricas de rendimiento como accuracy Yy
loss, lo que es fundamental para la clasificacién precisa de emociones en imagenes,

optimizando asi la capacidad del modelo.

Tabla 3. Comparar diferentes modelos - Naive Bayes
MODELO DESCRIPCION VENTAJAS DESVENTAJAS
Réapido y eficiente en
términos de tiempo de La suposicion de
entrenamiento y prediccion, independencia raramente es
Clasificador . . :
incluso con grandes cierta lo que puede reducir la
probabilistico _ .
conjuntos de datos precision
basado en el )
Requiere una pequefia Puede tener problemas de
NAIVE teorema de _ o
cantidad de datos para el rendimiento con
BAYES Bayes, asume ) o
entrenamiento, lo cual es caracteristicas

independencia ) )
eficiente con 75.000 registros correlacionadas en el texto
entre
o No maneja bien la alta
caracteristicas

Facil de implementar y dimensionalidad de texto sin
entender un preprocesamiento
adecuado
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Funciona bien con datos

dispersos, comunes en el Menos preciso comparado
procesamiento de texto (bag con modelos mas complejos
of words - TF - IDF).

Segun IBM Clasificador Naive Bayes es un algoritmo de aprendizaje automético
supervisado utilizado para tareas de clasificacidon, como la clasificacion de texto. Este
modelo se basa en principios de probabilidad y pertenece a la familia de algoritmos de
aprendizaje generativo. Es bastante rapido y eficiente cuando se trata de manejo de texto
ademas es facil de implementar, pero no es eficiente en cuanto al manejo de imagenes
debido que asume que todas las caracteristicas son independientes, lo cual no es cierto
en imagenes donde los pixeles estan correlacionados por otro lado las imagenes tienen un
gran numero de pixeles (caracteristicas), y Naive Bayes no maneja bien esta alta

dimensionalidad sin reduccion de caracteristicas.

Tabla 4. Comparar diferentes modelos - Maquina de Soporte Vectorial

MODELO DESCRIPCION VENTAJAS DESVENTAJAS

Alto rendimiento en espacios Tiempo de entrenamiento

de alta dimensionalidad, util mas largo especialmente con

para texto vectorizado 75.000 registros
Busca encontrar o Menos eficiente en términos
, Buen rendimiento con un _ _
el hiperplano . de memoria y procesamientos
MAQUINA ) margen claro de separacion _
que mejor para grandes conjuntos de
DE entre clases
separa las datos
SOPORTE | |
clases en € rta clasificacion lineal y requiere aj
VECTORIAL Soporta clasificacion lineal y requiere ajustes de

espacio de  no lineal mediante el uso de hiperparametros, lo cual
caracteristicas n(cleos(kernels) puede ser complicado
Robusto frente a overfittingen Sensible a la eleccion de los
comparacién con otros paradmetros y al kernel

modelos simples utilizado
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Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVMs) son técnicas de aprendizaje supervisado que

buscan el margen 6ptimo para separar clases en un conjunto de datos. En el andlisis de

sentimientos, las SVMs son valoradas por su precision en la clasificacion de emociones y

su capacidad para manejar datos de alta dimensionalidad mediante nucleos (Romero et

al., 2020). Sin embargo, presentan limitaciones en comparacion con las redes neuronales,

como la necesidad de un ajuste minucioso de pardmetros y una menor eficiencia con

conjuntos de datos muy grandes. Segun Navarro las redes neuronales, son mas efectivas

para capturar patrones complejos y no lineales en grandes volumenes de datos,

haciéndolas mas adecuadas para tareas con alta dimensionalidad y variabilidad.

Tabla 5.

Comparar diferentes modelos - Red Neuronal

MODELO DESCRIPCION

VENTAJAS

DESVENTAJAS

RED
NEURONAL

Modelos de
aprendizaje
profundo con
multiples capas
de neuronas
que pueden
capturar
relaciones
complejas en

los datos.

Las redes neuronales
pueden adaptarse y
generalizar a partir de datos
nuevos, mejorando su
rendimiento con la
experiencia.

Efectivas en el
procesamiento de datos no
estructurados como
imagenes, texto y audio.
Varias arquitecturas (CNNs,
RNNSs, etc.) pueden ser
utilizadas segun el tipo de
problema.

Continuos avances en
técnicas de entrenamiento y
herramientas de software
mejoran la eficacia 'y

eficiencia.

El entrenamiento puede ser
intensivo en recursos
computacionales,
especialmente con redes

profundas.

Necesitan grandes volumenes
de datos para entrenamiento

efectivo.

Puede sobre ajustarse a los
datos de entrenamiento si no
se aplican técnicas de
regularizacion adecuadas.
Los modelos pueden ser
dificiles de interpretar, lo que
puede ser un problema en
aplicaciones donde la
interpretabilidad es crucial.

31



Las Redes Neuronales son utiles para analizar texto donde el orden y la secuencia
son cruciales, permitiendo una comprension profunda del contexto y la intencion
detras de las palabras. Ademéas de ser eficientes para detectar caracteristicas
locales y patrones especificos, 10 que ha resultado ser beneficioso tanto para el
analisis de texto como para la clasificacion de imagenes. Segun Motta y Huayna
(2023), las redes neuronales tienen una eficiencia superior en muchas tareas de
inteligencia artificial, incluidas las tareas de analisis de sentimiento, gracias a su
capacidad para manejar datos complejos y variados. Ademas, como sefiala Navarro
(2023), estas redes mejoran significativamente la precision y robustez en

comparacion con modelos tradicionales como Naive Bayes y SVM.

Implementar las Estructuras

Durante el desarrollo de la presente tesis, se ha implementado una metodologia agil
basada en sprints con la finalidad de organizar y gestionar el proceso de
investigacion y desarrollo. Cada sprint ha sido diseflado para abordar objetivos
especificos y permitir una evolucion continua del proyecto permitiendo llevar a cabo
actividades clave que incluyen la recopilacion de datasets, el entrenamiento del
modelo, el desarrollo y ajuste de la red neuronal. En la descripcién detallada de
cada sprint, se expondran los objetivos establecidos, las tareas ejecutadas, los
resultados obtenidos y los ajustes realizados en respuesta a los desafios
enfrentados. Este enfoque detallado no solo proporciona una visién clara del
progreso alcanzado en cada fase del proyecto, sino que también resalta las

decisiones y adaptaciones realizadas que se detallan a continuacion:

e Sprint 0: Planificacion Inicial:
Objetivo: Planificar el proyecto, definir los objetivos y preparar el entorno.
Tareas:

a. Clasificacibn de emociones en imagenes y textos en categorias

positivas, negativas y neutrales.
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b. Instalar y configurar TensorFlow, Keras, OpenCV, Pandas y otras

from tensorflow s import layers, models

matplotlib.pyplot as plt

numpy as np

dependencias.

Figura 2. Instalacion de librerias.

e Sprint 1. Cargay Preprocesamiento de Datos:
Objetivo: Implementar la carga y el preprocesamiento de los datos
Tareas:
a. Cargar y preprocesar datos de imagenes

b. Cargar y preprocesar datos de texto

1'].apply(map_to_sentiment)

t'].apply(preprocess_text)

vectorizer = TfidfVectorizer()

vectorizer.fit_transform(datal
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= train_test_split( X, ¥, =

return train_images, train_labels, test_images, test_labels, X_train, X_test, y




Figura 3. Cargay preprocesamiento de datos texto e imagenes.

e Sprint 2: Construccién del Modelo:
Objetivo: Implementar la construccion del modelo combinado de imagenes y
texto.
Tareas:
a. Disefar la arquitectura del modelo de red neuronal

b. Implementar la construccion del modelo.

_model (input_shape_il s, max_words):

nput( =input_shape_images)

(32, (3, 3, Lu') (input_images)
)) (x_images
elu') (x_images)

)) (x_images)

J(x_images)

) (input_text)

combined
combined jer 3 C . 1u') (combined)
output = layers.Dense( . Ftmax ') (combined)

model = models.Model( =[input_images, input_text], =output)

model.compile(

return model

Figura 4. Disefio e implementacion del modelo.

e Sprint 3: Entrenamiento del Modelo:
Objetivo: Entrenar el modelo combinado con los datos de imagenes y texto.
Tareas:
a. Implementar la funcién de entrenamiento del modelo.

b. Entrenar el modelo con los datos.
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def train_model(model, train_inages, train_labels, X_train,  epochs=10):

istory = model.fit([train_inages, X_train], train_labels, =epochs,

return history

Figura5. Implementacion y entrenamiento del modelo.

e Sprint 4: Evaluacion y Visualizacion:
Objetivo: Implementar la evaluacion del modelo y la visualizacion de
resultados.
Tareas:
a. Implementar las funciones de evaluacion.

b. Visualizar el rendimiento del modelo.

Lot_performanceChistory):
plt g [ =(12, 4))
plt.subplot( n Py 2]
plot( history.history['a
t.plot( history.historyl
abel('E )
bel('A a )
t.legend()

subplot( , 2, 2)
t.plot( history.history[
t.plot( history.history[

)

t.legend()

t.tight_layout()
t.show()

Figura6. Funciones de evaluacion.
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Figura7. Rendimiento del modelo.

Resultado de la investigacion

El presente informe describe el proceso y los resultados de la validacion del modelo
de analisis de sentimientos aplicado a datos reales de Facebook. El modelo clasifica
los comentarios en cinco categorias: Muy en Desacuerdo, En Desacuerdo, Neutral,
De Acuerdo, y Muy de Acuerdo, utilizando una escala de puntuacién de 1 a 5
respectivamente. Para validar el modelo, expertos en software evaluaron muestras

de datos y asignaron puntuaciones segun esta escala.
Definicion de Categorias y Escala:

e Muy en Desacuerdo: 1
e En Desacuerdo: 2

e Neutral: 3

e De Acuerdo: 4

e Muy de Acuerdo: 5

Recoleccion de Datos:

e Se recopilaron comentarios reales de usuarios en Facebook para ser

evaluados por expertos.

Evaluacion por Expertos:

e Un grupo de 3 a 5 expertos en software evaluaron los comentarios utilizando

la escala definida.
Andlisis de Resultados:

e Se analizaron las puntuaciones asignadas para identificar patrones y

determinar el rendimiento del modelo.

Resultados

36



Los resultados obtenidos se presentan en el siguiente grafico de barras:

Precision del modelo

Muy de acuerdo

De acuerdo |
Neutral

En desacuerdo

Muy en desacuerdo

0 1 2 3 - 5

3.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones neutrales.

2.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones negativas.

B 1.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones positivas.

Figura 8. Precision del Modelo

El gréfico evalia la precision del modelo segun la opiniébn de los usuarios, con

categorias que van desde "Muy de acuerdo” hasta "Muy en desacuerdo”. Cada

barra representa una categoria de sentimiento (positiva, negativa, neutral), y su

longitud refleja el nivel de acuerdo con la afirmacién de que el modelo clasifica

correctamente las publicaciones en esa categoria. La similitud en la longitud de las

barras sugiere que las opiniones sobre la precision del modelo son consistentes

entre las diferentes categorias de sentimientos, indicando que los evaluadores estan

mayormente de acuerdo en que el modelo clasifica correctamente las publicaciones

en todas las categorias.
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Consistencia del Modelo

De acuerdo

Muy de acuerdo [N
Neutral |
En desacuerdo

Muy en desacuerdo

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

B 4.-Las clasificaciones de sentimiento del modelo son consistentes a través de
diferentes publicaciones.

Figura 9. Consistencia del Modelo

El gréfico evalta la consistencia del modelo en la clasificacion de sentimientos,
basado en las opiniones de los usuarios que se distribuyen en categorias. La barra
visible representa la afirmacién de que las clasificaciones de sentimiento del modelo
son consistentes a través de diferentes publicaciones. La longitud de la barra
sugiere que la mayoria de los evaluadores se encuentran entre "Muy de acuerdo" y
"Neutral" respecto a la consistencia del modelo, lo que indica una percepcion

generalmente positiva sobre la capacidad para mantener clasificaciones coherentes.

Contexto de las Publicaciones

L

De acuerdo o

Neutral
En desacuerdo

Muy en desacuerdo
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45

M 5.-El anélisis de sentimiento del modelo refleja adecuadamente el contexto de las
publicaciones.
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Figura 10. Contexto de las Publicaciones

El grafico muestra la evaluacion del modelo en términos de cémo refleja
adecuadamente el contexto de las publicaciones, con categorias. La barra azul
indica el nivel de acuerdo de los evaluadores con la afirmacion de que el analisis de
sentimiento del modelo refleja adecuadamente el contexto de las publicaciones. La
mayoria de los evaluadores se posicionan entre Muy de acuerdo, lo que sugiere una
percepcion positiva de la capacidad del modelo para captar y reflejar el contexto en

sus analisis de sentimiento.

Opiniones de los Usuarios

L

De acuerdo o

Neutral
En desacuerdo

Muy en desacuerdo

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45

M 6.-Los resultados del analisis de sentimiento proporcionados por el modelo son Utiles
para entender las opiniones de los usuarios.

Figura 11. Opiniones de los Usuarios

El grafico muestra la percepcion de los usuarios sobre la utilidad de los resultados
del andlisis de sentimiento proporcionados por el modelo para comprender sus
opiniones. La mayoria de los usuarios se muestran muy de acuerdo con esta
afirmacion, como lo refleja la barra mas larga, mientras que una proporcion
significativa también estd de acuerdo. No hay respuestas en las categorias de
Neutral, En desacuerdo, o Muy en desacuerdo, lo que indica una aceptaciéon positiva
y generalizada de la herramienta de andlisis de sentimiento, sugiriendo su

efectividad en la interpretacion de las emociones y opiniones de los usuarios.
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Diferentes tipos de Publicaciones

Muy de acuerdo o
g

Neutral  p—

En desacuerdo

Muy en desacuerdo

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

W 7.-El modelo de analisis de sentimiento se generaliza bien a diferentes tipos de
publicaciones en Facebook

Figura 12. Diferentes tipos de Publicacién

El grafico refleja la opinidn de los usuarios sobre la capacidad del modelo de analisis
de sentimiento para generalizarse a diferentes tipos de publicaciones en Facebook.
La mayor parte de los usuarios estd de acuerdo con esta afirmacion, como lo
muestra la barra mas larga, seguida de un grupo considerable que se mantiene
neutral. Un menor nimero de usuarios esta muy de acuerdo con la afirmacion. No
se registran respuestas en las categorias de En desacuerdo o Muy en desacuerdo,
lo que indica que, aunque hay aceptacion, también existe cierta reserva respecto a

la capacidad de generalizacion del modelo en distintos contextos.
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Resultados del Analisis

De acuerdo

Y e O
I

Neutral
En desacuerdo

Muy en desacuerdo

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

M 8.-Los resultados del analisis de sentimiento del modelo son faciles de interpretar.

Figura 13. Resultado del Andlisis

El grafico muestra como los resultados del modelo en el analisis de sentimientos
son faciles de interpretar. La barra azul indica el nivel muy de acuerdo y de acuerdo
de los evaluadores con la afirmacion de que los resultados son faciles de interpretar.
La mayoria de los evaluadores se posicionan entre Muy de acuerdo, lo que
demuestra una percepcion positiva de la capacidad del modelo para captar y reflejar

el contexto en sus analisis de sentimiento.

Clasificacion de Texto e Imagenes

Muy de acuerdo

D e
Neutrel .

En desacuerdo
Muy en desacuerdo

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45

M 10. El modelo procesa y clasifica rapidamente lasimagenes.

M 9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los datos textuales.
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Figura 14. Clasificacion de Texto e Imagenes

El grafico muestra la percepcion de los usuarios sobre la eficiencia del modelo al
procesar y clasificar tanto imagenes como datos textuales. La mayoria de los
usuarios esta de acuerdo en que el modelo realiza estas tareas de manera rapida,
como se refleja en las barras largas de ambos items (9 y 10). Sin embargo, hay una
menor pero notable cantidad de usuarios que se mantienen neutrales respecto a la
velocidad de procesamiento y clasificacion, especialmente en lo que concierne a los
datos textuales. No hay respuestas en desacuerdo, lo que sugiere una aceptacion
general de la eficiencia del modelo, aunque algunos usuarios podrian considerar

gue hay margen para mejorar en la rapidez de procesamiento.
Analisis
Distribucion de Puntuaciones:

e La mayoria de las puntuaciones se concentraron en las categorias "De
Acuerdo" y "Muy de Acuerdo”, indicando que el modelo tiende a clasificar
comentarios positivos con mayor frecuencia.

e Las categorias "Muy en Desacuerdo” y "En Desacuerdo" tienen un menor
namero de puntuaciones, lo que podria sugerir una menor sensibilidad del

modelo para detectar comentarios negativos.
Escalabilidad:

e El modelo puede ser ajustado y escalado para analizar grandes volumenes
de datos en Facebook, ya que la validacién inicial muestra una tendencia
clara en la clasificacion de sentimientos.

e Se recomienda continuar con pruebas adicionales y ajustes en el algoritmo

para mejorar la precision en la deteccion de sentimientos negativos.
Conclusion

El modelo de analisis de sentimientos en Facebook ha demostrado ser efectivo en la
clasificacion de comentarios positivos. Sin embargo, se requiere una mayor atencion
en la mejora de la deteccién de sentimientos negativos. Se sugiere realizar ajustes

en el algoritmo y realizar m4s validaciones con muestras de datos ampliadas.
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Con estas acciones, se espera mejorar la precision y efectividad del modelo de
analisis de sentimientos en Facebook, proporcionando una herramienta confiable

para el andlisis de comentarios en redes sociales.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

La seleccion de datasets variados y representativos es crucial para entrenar un
modelo robusto de analisis de sentimientos. Utilizar datasets diversificados, que
incluyan imagenes y texto, mejora la capacidad del modelo para generalizar y

manejar diferentes tipos de entradas de datos.

Para el analisis de sentimientos, las Redes Neuronales se destacan como la opcién
mas adecuada en comparacion con Naive Bayes y las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM). Mientras que Naive Bayes es eficiente y facil de implementar para
texto, su supuesto de independencia de caracteristicas y limitaciones en la alta
dimensionalidad lo hacen menos efectivo para tareas complejas. Las SVMs, aunque
precisas y capaces de manejar datos de alta dimensionalidad, requieren un ajuste
meticuloso de parametros y son menos eficientes con grandes volumenes de datos.
Por otro lado, las Redes Neuronales, son superiores en capturar patrones complejos
y no lineales, manejando eficazmente la secuencia y el contexto del texto. Su
capacidad para detectar caracteristicas locales y patrones especificos las hace
altamente eficientes para el analisis de sentimientos, mejorando significativamente

la precision y robustez en esta tarea.

El uso de diferentes estructuras de aprendizaje supervisado, como Random Forest,
Support Vector Machines (SVM), y redes neuronales profundas, ofrece una
perspectiva variada sobre el rendimiento del modelo. Cada estructura tiene sus

ventajas y desventajas dependiendo del tipo de datos y la complejidad de la tarea.

La validacion del modelo con datos reales de Facebook es esencial para asegurar

su efectividad en un entorno practico. Los resultados indicaron que el modelo tiene
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una buena capacidad para identificar sentimientos positivos, pero necesita mejoras

en la deteccion de sentimientos negativos.

Recomendaciones

Se recomienda aplicar el modelo de analisis de sentimientos en Facebook debido a
su probada efectividad en la clasificacion de comentarios positivos. Aunque se ha
identificado la necesidad de mejorar la deteccion de sentimientos negativos, las
acciones sugeridas, como ajustar el algoritmo y realizar mas validaciones con
muestras de datos ampliadas, proporcionaran una mejora sustancial en la precisién

y efectividad del modelo.

La implementacion de este modelo permitira una comprension mas profunda de las
interacciones en la plataforma, facilitando la identificacion de tendencias vy
sentimientos predominantes entre los usuarios. Ademas, ofrecerd una herramienta
confiable para el analisis de comentarios en redes sociales, lo que es crucial para la
toma de decisiones estratégicas y la mejora continua de la experiencia del usuario

en Facebook.

Implementar y comparar diversas estructuras de aprendizaje supervisado para
determinar cual proporciona el mejor rendimiento. Utilizar técnicas de ensamblaje
para combinar los resultados de varios modelos supervisados, mejorando la

robustez y la precision del analisis de sentimientos.
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ANEXOS

Escala de Estimacion para la Validacion del Modelo de Andlisis de Sentimiento

en Facebook

El objetivo de este instrumento es utilizar una escala de estimacion para la
validacién del modelo de andlisis de sentimiento en Facebook, esto incluye evaluar
su precision y coherencia en la clasificacion de sentimientos mediante la asignacion

de puntuaciones a muestras de datos reales

Indicaciones: Aqui tiene algunas alternativas de respuestas para expresar el grado
de satisfaccion, todas las preguntas deben ser respondidas acorde a su criterio.
1(Muy en desacuerdo),

2(En desacuerdo),

3(Neutral),

4(De acuerdo), y

5(Muy de acuerdo).

Escala de Estimacion Modelo

INDICADOR 1 2 3 4 5

1.-El modelo clasifica correctamente las
publicaciones positivas.

2.-El  modelo clasifica correctamente las
publicaciones negativas.

3.-El  modelo clasifica  correctamente las
publicaciones neutrales.

4.-Las clasificaciones de sentimiento del modelo
son consistentes a través de diferentes
publicaciones.

5.-El andlisis de sentimiento del modelo refleja
adecuadamente el contexto de las publicaciones.

6.-Los resultados del andlisis de sentimiento
proporcionados por el modelo son Utiles para
entender las opiniones de los usuarios.

7.-El modelo de analisis de sentimiento se
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generaliza bien a diferentes tipos de publicaciones
en Facebook

8.-Los resultados del analisis de sentimiento del
modelo son faciles de interpretar.

9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los
datos textuales.

10. El modelo procesa y clasifica rapidamente las
imagenes.

Escala de Estimacion Para Validacion del modelo

INDICADOR

1.-El modelo clasifica correctamente las
publicaciones positivas.

2.-El  modelo clasifica correctamente las
publicaciones negativas.

3.-El  modelo clasifica  correctamente las
publicaciones neutrales.

4.-Las clasificaciones de sentimiento del modelo
son consistentes a través de diferentes
publicaciones.

5.-El analisis de sentimiento del modelo refleja
adecuadamente el contexto de las publicaciones.

6.-Los resultados del andlisis de sentimiento
proporcionados por el modelo son Utiles para
entender las opiniones de los usuarios.

7.-El modelo de anélisis de sentimiento se
generaliza bien a diferentes tipos de publicaciones
en Facebook

8.-Los resultados del analisis de sentimiento del
modelo son faciles de interpretar.

9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los
datos textuales.
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10. El modelo procesa y clasifica rapidamente las
imagenes.

Validado por: ___ Alejandro Coronel

Profesion: Ingeniero en sistemas

Cargo que desempefia: __Consultor Técnico

—

=

Firma:
Fecha: 07/08/2024

Escala de Estimacion Para Validacion del modelo

INDICADOR

1.-El modelo clasifica correctamente las
publicaciones positivas.

2.-El  modelo clasifica  correctamente las
publicaciones negativas.

3.-El  modelo clasifica  correctamente las
publicaciones neutrales.

4 .-Las clasificaciones de sentimiento del modelo
son consistentes a través de diferentes
publicaciones.

5.-El andlisis de sentimiento del modelo refleja
adecuadamente el contexto de las publicaciones.

6.-Los resultados del analisis de sentimiento
proporcionados por el modelo son Utiles para
entender las opiniones de los usuarios.

7.-El modelo de anélisis de sentimiento se
generaliza bien a diferentes tipos de publicaciones
en Facebook

8.-Los resultados del analisis de sentimiento del
modelo son faciles de interpretar.

9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los
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datos textuales.

10. El modelo procesa y clasifica rapidamente las
imagenes.

Validado por: David Paez
Profesion: Desarrollador de Software

Cargo que desempefia: Desarrollador de Software

Firma:
Fecha: 7/Agosto/2024

Escala de Estimacion Para Validacion del modelo

INDICADOR

1.-El modelo clasifica correctamente las
publicaciones positivas.

2.-El  modelo clasifica correctamente las
publicaciones negativas.

3.-El  modelo clasifica correctamente las
publicaciones neutrales.

4.-Las clasificaciones de sentimiento del modelo
son consistentes a través de diferentes
publicaciones.

5.-El andlisis de sentimiento del modelo refleja
adecuadamente el contexto de las publicaciones.

6.-Los resultados del analisis de sentimiento
proporcionados por el modelo son Utiles para
entender las opiniones de los usuarios.

7.-EI modelo de analisis de sentimiento se
generaliza bien a diferentes tipos de publicaciones
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en Facebook

8.-Los resultados del andlisis de sentimiento del
modelo son faciles de interpretar.

9. El modelo procesa y clasifica r@pidamente los
datos textuales.

10. El modelo procesa y clasifica rapidamente las
imagenes.

-
«

: R g . P
Validado por: _-2yici1 ans2l

. r f‘ 4 1
Profesién: Ancdis b Leonro if

Cargo que d%ﬁa: Aobs b Lo iolb
Firma: o0 il

= L=

Fecha: — 97-08 -{old

Escala de Estimacion Para Validacion del modelo

56




INDICADOR

1.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones positivas.

2 -El modelo clasifica correctamente las publicaciones negativas.

3.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones neutrales.

4 -Las clasificaciones de sentimiento del modelo son consistentes a traves
de diferentes publicaciones.

5.-El analisis de sentimiento del modelo refleja adecuadamente el contexto
de las publicaciones.

6.-Los resultados del analisis de sentimiento proporcionados por el modelo
son (files para entender las opiniones de los usuarios.

7 -El modelo de analisis de sentimiento se generaliza bien a diferentes tipos
de publicaciones en Facebook

8.-Los resultados del andlisis de sentimiento del modelo son faciles de
interpretar,

9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los datos textuales.

10. Bl modelo procesa y clasifica rapidamente las imagenes.

Validado por: Termand o huiruo\ﬂCt&

Profesion: Tc\% . Sistena, de Sig \\]S{_}(ﬂg(?o{\u :
Cargo que desempeia: _ Nralistcs Jo ig.gxm&.(_}%k&& 2

Firma: =

Fecha: OB - /\%03\0 ~200,1A

Escala de Estimacion Para Validacion del modelo
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INDICADOR

1.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones positivas.

2.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones negativas.

3.-El modelo clasifica correctamente las publicaciones neutrales.

4 -Las clasificaciones de sentimiento del modelo son consistentes a través
de diferentes publicaciones.

5.-El analisis de sentimiento del modelo refleja adecuadamente el contexto
de las publicaciones.

6.-Los resultados del analisis de sentimiento proporcionados por el modelo
son (tiles para entender las opiniones de los usuarios.

7.-El modelo de anlisis de sentimiento se generaliza bien a diferentes tipos
de publicaciones en Facebook

8 -Los resultados del analisis de sentimiento del modelo son faciles de
interpretar.

9. El modelo procesa y clasifica rapidamente los datos textuales.

10. El modelo procesa y clasifica rapidamente las imagenes.

Validado por: ( f“?f'él) OJK/L&/(J_
Profesion: 70, .ﬁ'f/?’/m £

[ -
Cargo que desempenia: ﬁu?n//u/;w@f -'/)CJ/ Le /)f/m

Firma: Q?’i{/; eL4E

=
Fecha: /¢ /&’(/‘(_U,’& ~ZIFY

https://github.com/ErickErraez/modelo

58


https://github.com/ErickErraez/modelo

