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1. INTRODUCCIÓN 
 
El continuo avance tecnológico y el desarrollo de nuevas técnicas que permiten aplicar la 
inteligencia artificial cada vez en más campos, sin duda se ha convertido en base 
fundamental de las empresas para obtener mayores ingresos. Según Tractica1, firma de 
inteligencia de mercado enfocada en tecnologías emergentes, se pronostica que los 
ingresos a nivel mundial relacionados con inteligencia artificial y software se incrementarán 
desde 2018 a 2025 como se puede observar en la figura 1.  
 

 
 

Figura 1.  Pronóstico de ingresos producto de soluciones en inteligencia artificial a nivel 
mundial desde 2018 a 2025 por regiones (en millones de dólares estadounidenses). 

Tomada de [1].  
 
Se estima que Estados Unidos será el mercado regional que experimentará el mayor 
crecimiento en el mercado alcanzando más de 50 billones de dólares en 2025, seguido de 
Europa con un crecimiento estimado de 26.54 billones de dólares, Asia con 32.89 millones 
de dólares, Latinoamérica con 4.57 billones de dólares y por último Medio Oriente y África 
con 3.03 billones de dólares [1].  
 
Si bien, estas estimaciones están basadas a nivel general en inteligencia artificial, es decir 
incluyendo soluciones hechas con aprendizaje de máquina (Machine Learning), aprendizaje 

 
1 https://www.crunchbase.com/organization/tractica    

https://www.crunchbase.com/organization/tractica
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profundo (Deep Learning) y sus categorías internas. Existe un campo en particular donde 
el desarrollo se ha incrementado sustancialmente en los últimos 5 años, este es el caso del 
área de procesamiento de lenguaje natural PLN, conocido también por sus siglas en inglés 
NLP (Natural Language Processing) [2].   

 
Figura 2. Ubicación del área de procesamiento de lenguaje natural dentro de la 

inteligencia artificial. Tomado de [3]. 
 
De forma simple, el PLN pretende facilitar la interacción entre máquinas y humanos. Esta 
rama de la inteligencia artificial, que a su vez es un subcampo de la lingüística, trata de 
abstraer información del lenguaje, a partir del reconocimiento de patrones, brindando a los 
computadores las herramientas para entender, interpretar y manipular el lenguaje humano, 
desde su aplicación en tareas simples como el autocompletado de frases cuando 
escribimos un documento o llenamos un formulario, hasta la traducción de textos a otro 
lenguaje con reglas semánticas y sintácticas diferentes,  extracción de perspectivas y 
análisis de inmensas cantidades de información de datos no estructurados como: correos 
electrónicos, documentos escaneados, publicaciones en redes sociales, minería de datos 
interfaces cerebro-computadora y psicología [4][5][8]. 
 
Si bien, la mayoría de los sectores económicos y de investigación se vieron afectados por 
la pandemia del COVID-19, la demanda de soluciones y servicios basadas en PLN se 
espera que crezca debido al aumento en la demanda de la mejora en la experiencia del 
servicio al cliente junto con la necesidad de soluciones que perfeccionen las operaciones 
internas de las empresas y disminuyan la tasa de abandono de clientes [6]. Además, se 
pronostica que el aumento en los ingresos relacionados con productos y servicios basados 
en PLN seguirán creciendo tanto a nivel de software como de hardware, pero teniendo su 
mayor impacto en la aplicación de ambos con la construcción de soluciones inteligentes y 
servicios para la industria como se puede ver en la figura 3.  
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Figura 3. Pronóstico de ingresos relacionados con el área de procesamiento de lenguaje 

natural por categoría. Tomado de [7]. 
 

Además, dentro de las múltiples tareas que se pueden resolver utilizando PLN, está el 
campo de reconocimiento de emociones, el cual está ligado directamente a un problema 
actual y presente en la literatura cuya aplicación brinda soluciones en múltiples áreas de la 
industria y educación como lo son la minería de datos, interfaces cerebro-computadora y 
psicología [8].  
 
Con el fin de explicar y clasificar emociones, desde siglos atrás se ha trabajado en modelos 
de emociones desde distintas perspectivas como lo son la filosofía con tratados filosóficos 
como es el caso de la obra “Pasiones del alma” en la cual se proponen y se investigan las 
pasiones primarias: maravilla, amor, odio, deseo, alegría, tristeza [9]. También, ha existido 
un trabajo muy profundo y constante desde la psicología con modelos principalmente 
basados en dimensiones que han sido tratados desde la década de los 80 como lo fue 
Wilhelm Wundtm, el cual postuló que las emociones pueden ser descritas bajo tres 
dimensiones, con el trabajo de Wundtm y la contribución de múltiples teorías 
construccionistas se generaron modelos posteriores que permitieron la consolidación de la 
definición de modelos dimensionales de emociones [10]. 
 
La base teórica sobre la cual los modelos dimensionales de emociones están construidos 
parten del principio que todos los estados afectivos relacionados a las emociones están 
relacionados directamente con un sistema neurofisiológico común e interconectado [11]. De 
hecho, el modelo de emociones de Russell plantea que existen dos dimensiones bajo las 
cuales se pueden ubicar las emociones en relación con el nivel de placer y alerta asociado 
con la respuesta del sistema neurofisiológico y que la combinación lineal de estos niveles 
permite la clasificación de emociones, estos niveles se pueden ubicar de forma gráfica en 
un modelo circumplejo compuesto de dos ejes principales sobre los cuales se puede ubicar 
qué tan agradable o desagradable es la respuesta de los sistemas neurofisiológicos ante 
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un estímulo, lo cual se conoce como valencia y el incremento o la disminución de la 
respuesta de estos sistemas conocido como activación [12].  La valencia nos indica qué 
tan positivo o negativo es la sensación que estamos sintiendo y su va desde una valencia 
negativa hacia valencia positiva. Por otra parte, la activación está relacionada con el nivel 
de calma o alerta que tengo frente a un estímulo y su escala va desde baja activación hasta 
alta activación. El modelo de emociones planteado por Russell se puede observar en la 
figura 4.  
 

 
Figura 4. Modelo dimensional de emociones planteado por Russell. El eje horizontal 

corresponde a la valencia y el eje vertical representa la activación. Adaptado de [12].    
 
Para los seres humanos, entender las emociones no es una tarea fácil y a menudo es muy 
complejo describir, interpretar y evaluar las emociones que estamos sintiendo. Reconocer 
las emociones es de vital importancia debido a que este proceso está relacionado con la 
toma de decisiones lo cual continuamente nos lleva a evaluar situaciones e identificar 
potenciales fuentes de conflicto y tener control al iniciar la respuesta a dichas acciones con 
el fin de resolver el conflicto y generar una respuesta adecuada frente al estímulo [13][14]. 
Por esta razón, generar un sistema que facilite la clasificación y reconocimiento de 
emociones en texto basado en un modelo dimensional principalmente fundamentado en un 
sistema neurofisiológico que regula estas emociones, no solo permite identificar la relación 
de la emoción general del texto con la respuesta neurofisiológica de nuestro cuerpo, sino 
que favorece a la mejora en la toma de decisiones e inclusive a la supervivencia del ser 
humano [11][14]. 
 
En este punto, ya sabemos que el uso y la importancia del PLN tiene un gran impacto a 
nivel mundial y que se puede aplicar en gran diversidad de tareas y de industrias como lo 
es el área de reconocimiento de emociones la cual es de vital importancia para el ser 
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humano, no solo con el fin de mejorar procesos internos de las empresas sino para la toma 
de decisiones. Para que las máquinas aprendan a tomar frases y partes de textos con el fin 
de capturar el sentido y significado de la oración y además tener la capacidad de hallar 
relaciones subyacentes entre estas frases y palabras es necesario realizar una 
transformación, específicamente una transformación numérica en la que las frases tengan 
una representación vectorial del texto crudo entendibles para una máquina. A este proceso 
se le llama tokenización, (tokenization en inglés) y es la base fundamental para que los 
sistemas de procesamiento de lenguaje natural puedan entender, abstraer y reconocer 
patrones en los textos a nivel de lenguaje de máquina. 
 
Este proceso consiste en separar partes de un texto en partes más pequeñas llamadas 
tokens, los cuales pueden ser palabras, caracteres o partes de palabras [15]. Sin embargo, 
esta separación puede hacerse teniendo como base distintas reglas para dividir cada 
palabra como podemos ver en la figura 5. 
 

 
 

Figura 5. Ejemplos de tokenización. Adaptado de [15]. 
 

Dependiendo de la regla que se escoja para dividir el texto se tendrán mayor o menor 
cantidad de tokens y como se puede intuir, existen infinidad de reglas que se pueden crear 
para separar estos tokens. Entonces, ¿qué reglas se deben escoger para tokenizar los 
textos? La respuesta es: depende del tipo de modelo y arquitectura de procesamiento de 
lenguaje natural y de la tarea que se quiera resolver (clasificación de texto, reconocimiento 
de entidades en un texto, generación de texto, resumen etc.).  
 
Sin embargo, al obtener tokens aún se tienen palabras o partes del texto representadas por 
letras o caracteres, entonces, ¿cómo generar una representación vectorial que pueda ser 
entendida por una máquina? Así como existen distintas formas de tokenizar el texto, 
también existen varias técnicas para representar estos tokens de forma vectorial a lo cual 
se le conoce como word embeddings. Con el fin de comprender la importancia y relevancia 
de los word embeddings en el entrenamiento y desempeño de tareas relacionadas con el 
procesamiento de lenguaje natural, a continuación, hablaremos acerca de algunas técnicas 
de generación de word embeddings. 
 
Una de las técnicas más simples para representar de forma vectorial un texto se llama bolsa 
de palabras, también conocida como bag of words en inglés. Está técnica consiste en 
codificar el texto de entrada basado en la frecuencia con la cual las palabras o tokens 
aparecen dentro del texto generando un vector compuesto de números binarios en donde 



 

12 
 

el valor de 1 se asigna si el token está presente en el texto y 0 si no está presente. A 
continuación, podemos ver una representación gráfica de esta técnica.  
 
 

 
Figura 6. Ejemplo de generación de word embeddings usando la técnica bag of words.  

 
Como se puede observar, con esta técnica se puede generar una representación vectorial 
bastante simple de un texto de entrada. Sin embargo, a medida que nuestro texto tiene 
mayor cantidad de tokens no repetidos, la dimensionalidad de los vectores aumenta. 
Además, palabras que se repiten dentro del texto tienden a ser palabras comunes como 
conectores, preposiciones y conjunciones lo que hace que de forma indirecta estas palabras 
tengan una mayor relevancia e importancia dentro del texto [16]. 
 
Con el fin de mejorar este problema, existen técnicas como TF-IDF conocido como term 
frequency-inverse document frequency. De forma sencilla, esta técnica se basa en 
determinar la frecuencia relativa de palabras en un documento y realizar una comparación 
con la proporción inversa de esa palabra sobre todo el texto. De tal manera que asigna un 
peso mayor a palabras relevantes dentro del texto que no están repetidas y les asigna un 
peso menor a palabras comunes en el texto como artículos y preposiciones. Esta técnica 
es de gran utilidad para sistemas de recuperación de información debido a que tiene en 
cuenta de forma directa las palabras clave dentro del texto y refleja que tan importantes son 
estas palabras en un documento o corpus. [17]. 
 
Es importante mencionar que, las técnicas mencionadas anteriormente no tienen en cuenta 
el contexto de un token o palabra dentro de la oración, es decir que son word embeddings 
sin contexto. Por ejemplo, en la oración: “Sobre la mesa está un libro que habla sobre 
animales, dentro del cual hay un sobre con tarjetas”, se puede ver que la palabra “sobre” 
está presente 3 veces con un significado distinto, “Sobre la mesa” como preposición, “sobre 
animales” como locución preposicional y “sobre con tarjetas” como sustantivo.  
 
Para mejorar un poco este problema existen también técnicas como n-gramas o n-grams 
en inglés, las cuales de forma simple agrupan una secuencia n de palabras y asigna una 
probabilidad a la ocurrencia de un n-grama o la probabilidad de que una palabra aparezca 
justo después de una secuencia de palabras. Esta técnica permite un mejor desempeño en 
tareas como autocompletar texto y revisión de ortografía al tener en cuenta la 
representación de conjuntos de palabras lo cual brinda un mejor contexto [18]. Una 
representación gráfica de cómo se pueden obtener distintos n-gramas a partir de un texto 
se puede observar en la figura 7.  
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Figura 7. Ejemplo de formación de distintos n-gramas a partir de un texto. 
 

Además, existen modelos más complejos de generación de word embeddings basados en 
modelos pre entrenados en una gran cantidad de datos (corpus) cuya ventaja principal es 
poder ser utilizados para distintas tareas de procesamiento de lenguaje natural. 
Actualmente, existen varios tipos de arquitecturas y modelos que se pueden utilizar para 
realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural, cada arquitectura tiene un paradigma 
distinto y trabaja internamente de forma independiente. Para entender un poco más los 
fundamentos y las bases sobre las cuales están creados estos modelos, explicaremos un 
poco acerca de los siguientes algoritmos/arquitecturas: ELMo, GPT y BERT.  
 

1.1 Modelos inteligencia artificial para procesamiento de lenguaje natural 
 
ELMo 
 
Este algoritmo fue uno de los primeros en adoptar el paradigma de tokenización y usar 
modelos pre entrenados de incrustación de palabras (word embeddings), cuya meta es 
inicializar la primera o primeras capas de un modelo de procesamiento de lenguaje natural 
para entrenar el modelo entero con representaciones jerárquicas de los tokens de entrada, 
lo cual permite a la máquina aprender una gran variedad de características desde las bases 
hasta conceptos de alto nivel semántico [19]. 
 
Su funcionamiento se basa en asignar una representación que es función de toda la frase 
de entrada a cada token. Para lograr esto, utilizan vectores pre-entrenados de una red 
bidireccional Long-Short Term Memory (LSTM) entrenada en un gran corpus lingüístico con 
el fin de resolver tareas de modelamiento de lenguaje, es decir de predecir la probabilidad 
de una secuencia de palabras. De ahí viene su nombre, Embeddings from Language 
Models (ELMo), incrustaciones de modelos de lenguaje [20]. 
 
Este modelo genera representaciones que son función de todas las capas internas de la 
red bidireccional LSTM y aprende combinaciones lineales de los vectores que son 
concatenados a medida que se avanza en las capas de la red LSTM y luego se genera una 
incrustación contextualizada al unir la incrustación inicial con la concatenación ponderada 
de la representación de las siguientes capas [19]. 
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Figura 8. Ejemplo de formación de incrustación ponderada de la palabra “stick” para dos 

capas LSTM. Tomado de [21] 
 
 
GPT  
 
Este modelo, creado por Open AI2, consiste en dos fases. Una fase de pre-entrenamiento 
no supervisado en la cual se busca modelar el lenguaje entrenando incrustaciones de 
palabras en un gran corpus lingüístico (tal como lo hace ELMo) y una fase de ajuste fino 
(fine-tuning) supervisado en donde se le enseña al modelo tareas discriminativas con datos 
anotados [22]. 
 
La diferencia con ELMo es que en vez de utilizar LSTM de dos capas, utiliza 
transformadores, los cuales son estructuras Encoder-Decoder (Codificador-Decodificador) 
que permiten un mejor manejo de las relaciones entre tokens a largo plazo mejor que los 
bloques LSTM, específicamente haciendo uso únicamente de los decodificadores con una 
capa de autoatención, conocida como self-attention en inglés. De ahí su abreviatura GPT 
(Generative pre-training) [21]. 
 
Teniendo en cuenta esta base, luego proponen hacer ajuste fino con la base ya pre 
entrenada de modelamiento de lenguaje con decodificadores variando la estructura de los 
modelos con el fin de modificar la salida del modelo para dar solución a distintas tareas 
como lo es la clasificación de un texto en un tema específico, determinar qué tan similar es 
un texto en relación con otro y demás tareas como se puede ver en la figura 9.  
 

 
2 https://openai.com/about/  

https://openai.com/about/
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Figura 9. Ejemplo de estructuras de incrustaciones del modelo GTP para distintas tareas 

de procesamiento de lenguaje natural. Tomado de [22]. 
 
 
BERT  
 
Por último, está el modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(BERT), el cual fue el primer el primer modelo profundo bidireccional de representación de 
lenguaje no supervisado, este fue entrenado usando solo un corpus lingüístico. Igual que 
GPT, tiene dos etapas: pre-entrenamiento y ajuste fino.  
 
La principal diferencia entre BERT y GPT, es que los transformadores de BERT utilizan 
capas de autoatención bidireccionales, mientras que GPT utiliza capas de autoatención 
donde cada token solo puede entender contexto a la izquierda de la oración [23]. 
 
Además, BERT se enfoca en transformar cada token de entrada en una representación 
compuesta por incrustaciones de posición, segmento y token. Estas representaciones en 
conjunto permiten saber a qué frase corresponde cada token y además se utilizan tokens 
de clasificación especial para saber dónde empiezan y terminan las frases. Las 
incrustaciones de posición permiten obtener información relacionada con la posición a nivel 
global de la secuencia mientras que las incrustaciones de segmento permiten guardar 
posiciones relacionadas con cada oración [23]. La representación gráfica de esta 
descripción se puede ver en la figura 10 y la diferencia entre los modelos de arquitecturas 
pre entrenadas en la figura 11. 
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Figura 10. Formación de la incrustación de entrada a partir de tokens individuales para el 
modelo BERT con dos frases A (my dog is cute) y B (he likes playing). Tomado de [23]. 

 

 
 
Figura 11. Comparación de modelos de arquitecturas pre-entradas de BERT, GPT y 
ELMo (de izquierda a derecha). Adaptada de [23]. 
 
Ya tenemos un conocimiento general sobre cómo trabaja cada modelo y los fundamentos 
básicos sobre los cuales están construidos para poder ser utilizados en distintas tareas de 
procesamiento de lenguaje natural.  Pero ¿qué tan buenos son?, ¿cuál es su desempeño? 
Actualmente existe una prueba de rendimiento llamada General Language Understanding 
Evaluation (GLUE) [24], la cual fue construida para entrenar, evaluar y analizar sistemas de 
procesamiento de lenguaje natural respecto a una gran cantidad de fenómenos lingüísticos 
y a un diverso rango de tamaño de bases de datos, tipos de texto y grados de dificultad. 
Los resultados para estos tres algoritmos en las diversas tareas de la prueba GLUE se 
pueden observar en la figura 12. 
 

 
 

Figura 12. Comparación de desempeño de modelos la prueba de rendimiento GLUE. 
ELMo (recuadro rojo), GPT (recuadro naranja) y BERT (recuadro verde). Adaptada de 

[20]. 
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Como se puede observar en la figura 12, por cada prueba individual incluida en la prueba 
de rendimiento GLUE se observan las métricas de desempeño y el promedio sobre todas 
estas métricas para los modelos ELMo, GPT y BERT (base y large). Las tareas sobre las 
cuales trabaja GLUE y específicamente las que aparecen en la figura 12 de izquierda a 
derecha desde Multi-Genre Natural Language Inference Corpus (MNLI-(m/mm)) hasta 
Recognizing Textual Entailment (RTE) se explican de forma resumida a continuación: 
 
MNLI: Esta tarea consiste en predecir si una premisa implica una hipótesis, es decir si la 
relación entre la verdad de la premisa implica que la hipótesis sea verdadera. La salida del 
modelo debe predecir si existe implicación, contradicción o ninguna de las dos [24]. 
 
QQP: Esta tarea consiste en determinar si dos oraciones son semánticamente equivalentes 
[24]. 
 
QNLI: Esta tarea consiste en determinar si el contexto dado por una oración contiene la 
respuesta a una pregunta dentro de un conjunto de preguntas. Cabe resaltar, que esta tarea 
fue modificada respecto a la original mediante la eliminación del requisito de que el modelo 
seleccione la respuesta exacta, de que la respuesta siempre está presente en la entrada y 
que la superposición léxica entre oraciones es una señal confiable [24]. 
 
SST-2: Esta tarea consiste en predecir el sentimiento de una oración usando la separación 
de clases positivo y negativo, usando etiquetas de clase en vez de un modelo de regresión 
[24]. 
 
CoLA:  Esta tarea consiste en determinar juicios de aceptabilidad extraídos de libros y 
artículos de revistas sobre teoría lingüística etiquetados como textos gramaticales o no 
gramaticales [24]. 
 
STS-B: Esta tarea consiste en identificar en un rango de 1-5 la similitud que tienen dos 
frases [24]. 
 
MRPC: Esta tarea consiste en identificar si una oración es parafraseo de otra oración [24].  
 
RTE:  Esta tarea consiste en reconocer, a partir de dos oraciones, si el significado de un 
texto se puede inferir del otro texto, es similar a MNLI [24]. 
 
 
Cabe resaltar que cada tarea tiene un número de datos diferente y también una métrica 
sobre la cual se analiza el desempeño del modelo la cual depende del balanceo de clases 
dentro de la base de datos y de la naturaleza de la tarea. Sin embargo, de forma general el 
valor promedio del desempeño de todas las tareas nos brinda una referencia sobre la cual 
entre más cercano esté a 100, mejor desempeño tiene el modelo en promedio para resolver 
tareas de procesamiento de lenguaje natural, en este caso el modelo “BERT large” tiene el 
mejor desempeño como se observa en la figura 12. 
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Cada arquitectura tiene una base sobre la cual trabaja e interactúa con los datos para poder 
obtener la salida deseada. A partir de estas arquitecturas, empresas como Microsoft, 
Facebook y NVIDIA también han empezado a investigar y generar nuevos modelos 
entrenados cada vez con más datos y parámetros con el fin de obtener mejores resultados. 
La relación entre el número de parámetros y cada modelo en función del tiempo se puede 
ver en la figura 13. 
 

 
Figura 13. Representación gráfica del número de parámetros en relación con algoritmos y 

modelos de procesamiento de lenguaje natural. Tomado de [25]. 
 

La tendencia, a medida que se avanza en investigación y desarrollo de soluciones con PLN, 
nos indica que cada vez se utiliza un conjunto más grande de datos. Esto se debe a que 
gran parte de los modelos que hacen parte de la figura 13, están construidos con 
arquitecturas profundas las cuales por lo general mejoran su desempeño y calidad a medida 
que se entrena con más datos. Sin embargo, esto no siempre es verdad debido a que la 
variabilidad de carácter semántico, sintáctico y el idioma en los textos influye de forma 
significativa en el entrenamiento de estos modelos [26]. Además, se puede ver que en 
relación con los modelos explicados existen variaciones que han sido implementadas de 
los modelos originales ELMo, GPT y BERT.  
 

La motivación de este proyecto surge a partir de la necesidad de generar aplicaciones que 

permitan resolver problemas de procesamiento de lenguaje natural para las distintas 

demandas de la industria e investigación, específicamente en el área de clasificación de 

emociones en texto haciendo uso de diversas bases de datos documentadas en el estado 

del arte con el fin de obtener un modelo más robusto y un prototipo de interfaz gráfica que 
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permita realizar el análisis del sentimiento y clasificación de la emoción que le permita al 

usuario tener un mejor entendimiento y comprensión de la clasificación de emociones.  

El proyecto dirigido se basa en el área de procesamiento de lenguaje natural y se desarrolla 

gracias a las herramientas en Google Cloud Platform brindadas por la empresa Grupodot3, 

junto con la colaboración y asesoría del doctor en ingeniería Juan Manuel López y la líder 

del grupo de ciencia de datos de Grupodot, Mónica Pineda Vargas.  

El documento consta de la siguiente distribución de capítulos:  

➔ El capítulo dos presenta los objetivos, uno general y tres específicos del proyecto. 

➔ El capítulo tres contiene la metodología, en la cual se describe ampliamente los 

datos utilizados para llevar a cabo el proyecto, junto con el esquema de 

procesamiento, el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial y por último la 

integración del modelo en una interfaz gráfica de usuario web. 

➔ El capítulo cuatro presenta los resultados obtenidos a partir de la metodología 

empleada. 

➔ El capítulo cinco explica el análisis de los resultados obtenidos en los distintos 

modelos de inteligencia artificial entrenados. 

➔ El capítulo seis se enfoca en las conclusiones a las cuales se llega en esta 

investigación.  

➔ Finalizando con el capítulo siete, el cual realiza recomendaciones para futuros 

trabajos en el área de procesamiento de señales. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
3 https://www.grupodot.com/en/  

https://www.grupodot.com/en/
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2. OBJETIVOS  
 
 

2.1 General 
 
Desarrollar un prototipo de interfaz que brinde apoyo en la interpretación de contenido 
emocional en textos, permitiendo al usuario entender de forma cuantitativa y gráfica la 
emoción de un escrito.  

 

2.2 Específicos 
 
 

1. Proponer y aplicar una metodología que permita la utilización de diversas bases de 
datos de textos, para la detección de emociones básicas, utilizando técnicas de 
PLN.  

2. Desarrollar y evaluar modelos de clasificación de emociones en texto, utilizando 
técnicas modernas de PLN.  

3. Integrar, a través de una Interfaz Gráfica de Usuario, el modelo de clasificación de 
emociones, indicando gráficamente parámetros de valencia y activación emocional.  
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3. METODOLOGÍA 
 
En esta sección se describe detalladamente el proceso que se siguió para la 
implementación de la interfaz de análisis emocional de texto. Se explican las bases de datos 
encontradas para entrenar el modelo, la consolidación y unificación de estas bases de 
datos, preprocesamiento y procesamiento de los textos que conforman las bases de datos, 
aproximación a un modelo de regresión y modelos de clasificación usando BERT, y por 
último la integración del modelo generado con interfaz gráfica de usuario web.  
 

3.1 Bases de datos  
 
El reconocimiento de emociones en texto es de gran utilidad en varios campos como la 
minería de datos, psicología y sistemas de interacción humano-computadora, entre otros 
[8]. Sin embargo, para poder generar modelos que sirvan de apoyo en la solución de estos 
problemas, se necesitan datos para poder realizar el entrenamiento, validación y prueba 
del modelo. Teniendo en cuenta esta consideración, se realizó una búsqueda bibliográfica 
del estado del arte en bases de datos de uso libre para clasificación de emociones. A 
continuación, se explica de forma resumida cada base de datos encontrada.  
 
EMOBANK  
 
Esta base de datos fue creada por el laboratorio JULIE (Jena University Language & 
Information Engineering laboratory) y consiste en un registro de 10.062 frases tomadas de 
blogs, ensayos, cartas, guías de viaje, periódicos y libros de ficción las cuales fueron 
anotadas respecto a las dimensiones de valencia, activación y dominancia haciendo uso de 
CrowdFlower. Por cada frase dentro de la base de datos, 5 evaluadores califican la frase 
por cada dimensión de la emoción (valencia, activación y dominancia) y también desde dos 
perspectivas, la del lector y la del escritor con base en el modelo SAM (Self Assessment 
Manikin) en una escala de 1 a 5, siendo uno el menor valor y cinco el mayor valor dentro 
de cada dimensión. La base de datos fue evaluada por personas del Reino Unido, Estados 
Unidos, Irlanda, Canadá o Australia. Luego se genera un promedio ponderado de las 
calificaciones por frase y se obtienen los valores finales de valencia, activación y 
dominancia por frase [27]. 
 
SEMEVAL 2018  
 
Esta base de datos fue creada con el fin de generar un reto compartido con el fin de inferir 
el estado emocional de una persona a partir de tweets. El reto consiste en 5 tareas las 
cuales son: estimar la intensidad de la emoción individual y por clases ordinales, estimar la 
valencia de la emoción por clases ordinales e individual y por último clasificación de 
emociones. Para la anotación de la base de datos se hace uso de la técnica Best-Worst 
Scaling (BWS) con el fin de evitar inconsistencias inter e intra sujeto. Alrededor de 700,000 
anotaciones fueron generadas aproximadamente para 22,000 tweets en los idiomas inglés, 
árabe y español a partir de términos asociados con las emociones a distintas intensidades 
haciendo el uso del tesauro Roget4 [28]. 
 
 

 
4 http://www.roget.org/  

http://www.roget.org/
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WASSA 2017  
 
Esta base de datos es similar a SEMEVAL 2018 desde el aspecto en que también fue 
lanzada con el fin de generar un reto para detectar la intensidad de la emoción en tweets y 
también hacen uso de la técnica Best-Worst Scaling (BWS). De hecho, esta base de datos 
fue creada por el mismo grupo de investigadores el año anterior, pero está conformada 
únicamente por tweets en inglés de las emociones miedo, ira, tristeza y alegría. Con la 
construcción de esta base de datos se creó un sistema para determinar que los léxicos 
afectivos relacionados con la asociación entre palabras y emociones son útiles para 
determinar la intensidad de las emociones [29]. 
 
EMOTION DATASET FOR NLP   
 
Esta base de datos es de fácil acceso y de uso libre bajo la licencia Creative Commons [30]. 
Si bien, no tiene un artículo asociado desde la descripción de la base de datos en Kaggle 
se menciona que la técnica para preparar la base de datos es basada en el artículo de 
conferencia CARER (Contextualized Affect Representations for Emotion Recognition) [31]. 
El cual es un algoritmo semi supervisado que permite generar descriptores estructurales 
que permiten crear textos con representaciones contextualizadas. Sin embargo, las frases 
utilizadas para este algoritmo fueron obtenidas utilizando la API de Twitter, generando 
conjuntos de tweets subjetivos (clasificados a partir de hashtags) y objetivos (a partir de 
publicaciones de cuentas de Twitter de noticias.  
 
GO EMOTIONS  
 
Esta base de datos está compuesta por comentarios de la red social Reddit tomados desde 
2005 hasta enero de 2019. Para obtener la base de datos final, los investigadores de esta 
base generaron una lista que tiene frases y palabras con contenido adulto y ofensivo, vulgar, 
de identidad y términos religiosos y basados en comentarios que tuvieran este contenido 
filtraban y eliminaban las frases de forma automática y no las tenían en cuenta. Además, 
por cada frase se le asignaron 3 calificadores (hablantes nativos de inglés) para poder 
anotar la base de datos la cual tiene cerca 58000 registros anotados para una o más de 27 
emociones e inclusive neutral [32]. 
 
En la tabla I se puede observar la cantidad total de frases por cada base de datos junto con 
las emociones que la componen y las fuentes bajo las cuales fueron tomadas.  
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Tabla I 
DESCRIPCIÓN BASE DE DATOS ENCONTRADAS 

 

Nombre Fuente Emociones 

Cantidad 

total de 

datos 

EMOBANK [24] 

Frases tomadas de 

blogs, ensayos, 

cartas, guías de 

viaje, periódicos y 

libros de ficción 

Ira, alegría, tristeza, calma 10.000 

SEMEVAL 2018 

[25] 
Tweets en inglés 

Ira, anticipación, asco, miedo, 

alegría, amor, optimismo, 

pesimismo, tristeza, sorpresa, 

confianza 

10.983 

WASSA 2017[26] Tweets en inglés Ira, miedo, alegría, tristeza 8.076 

GO emotions [29] 
Comentarios de 

Reddit 

Admiración, aprobación, 

molestia, gratitud, 

desaprobación, diversión, 

curiosidad, amor, optimismo, 

decepción, alegría, realización, 

ira, tristeza, confusión, cariño, 

emoción, sorpresa, disgusto, 

deseo, miedo, remordimiento, 

vergüenza, nerviosismo, orgullo, 

alivio, dolor 

58000 

Emotions dataset 

for NLP [27] 
Tweets en inglés 

 

Ira, alegría, tristeza, miedo, 

amor, sorpresa 

16.000 

Total 103.059 

 
 

3.2 Consolidación de múltiples bases de datos 
 
Si bien, fue posible obtener varias bases de datos que permiten entrenar modelos de 
inteligencia artificial enfocados a las tareas de clasificación de emociones, es importante 
mencionar que cada base de datos fue creada a partir de diferentes fuentes como lo son: 
redes sociales, ensayos, viajes etc. Cada base de datos viene en un formato diferente, es 
decir no tienen un estándar general para almacenar estas frases, sino que cada base de 
datos tiene un número independiente de columnas. Por ejemplo, la base de datos 
EMOBANK está almacenada en formato CSV (separados por comas) y las columnas que 
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la componen son: identificador de la frase, división, valor de valencia, valor de activación, 
valor de dominancia y la frase, mientras que la base de datos SEMEVAL 2018 esta 
almacenada en formato TXT (texto plano) y tiene las columnas: identificador, tweet (frase) 
y una columna por cada emoción donde aparece el número 1 si está presente la emoción 
y 0 donde no está presente.  
 
Teniendo en cuenta que las bases de datos no solo difieren en su contenido sino en la 
forma y formato en la cual están almacenadas y que existe una mayor cantidad de bases 
de datos para problemas de clasificación [33], es necesario realizar un proceso de 
consolidación para poder obtener una base de datos general con un mismo formato que 
incluya todas las bases de datos encontradas para poder entrenar el modelo de inteligencia 
artificial. Para este proceso se transforma cada base de datos en formato CSV (archivo 
separado por comas) y se deja únicamente las columnas que corresponden a texto y 
emoción a clasificar teniendo en cuenta solamente las emociones básicas que hacen parte 
del modelo de emociones de Russell, es decir alegría, tristeza, calma e ira.  
  
Si bien, el modelo de emociones planteado por Russell ubica las emociones en cuadrantes, 
basados en los valores de valencia y activación, es posible utilizar los valores cuantitativos 
dados por la escala SAM de 1 a 5 de la base de datos EMOBANK para poder convertir el 
paradigma en un problema de clasificación y no descartar esta base de datos. Para poder 
lograr esto es necesario tener un conocimiento previo acerca de la escala SAM para poder 
transformar los valores de valencia y activación en emociones el cual ha sido obtenido a 
partir de mi participación como estudiante investigador en proyectos interdisciplinarios como 
el desarrollado en conjunto entre la Escuela Colombiana de Ingeniería Julio Garavito y la 
Corporación Universitaria Minuto de Dios, llamado “Reconocimiento Emocional, Memoria 
Emocional y respuesta Fisiológicas en Víctimas de Violencia de Pareja”5 sobre el cual 
también se han realizado trabajos relacionados con la señal de electroencefalografía para 
determinar si existen diferencias en bandas de potencia de esta señal para mujeres que 
han vivido experiencias de violencia de pareja y mujeres que no [43]. El eje central de la 
escala se tomó como valor de valencia igual a 3 y activación igual a 3 y las emociones se 
clasificaron de la siguiente forma:   
 

- Alegría: Valores de valencia mayores e iguales a 3, con activación mayor a 3.  
- Tristeza: Valores de valencia menores e iguales a 3, con activación menor a 3.  
- Calma: Valores de valencia mayores que 3, con activación menor o igual que 3.  
- Ira: Valores de valencia menores que 3, con una activación mayor o igual que 

3.  
 
La representación gráfica de esta transformación de datos de regresión a categorías se 
puede ver en la figura 14. 
 
 

 
5 https://sites.google.com/view/semilleropromise/proyectos/proyviolencia  

https://sites.google.com/view/semilleropromise/proyectos/proyviolencia
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Figura 14. Transformación de datos numéricos a categóricos de la base de datos 

EMOBANK.  
 
Respecto a las otras bases de datos se hace un filtrado para poder obtener únicamente las 
frases que tienen contenido emocional basado en el modelo de emociones de Russell. En 
la tabla II se puede observar la descripción de la base de datos unificada con la cantidad 
de frases relacionada a cada base de datos.  
 
 

Tabla II 
DESCRIPCIÓN BASE DE DATOS UNIFICADA 

 

Nombre Ira Alegría Tristeza Calma Total 

EMOBANK 2.549 2.594 2.630 2.289 10.062 

SEMEVAL 

2018 
3.960 4.319 3.233 0 11.512 

WASSA 2017 1.701 1.616 1.533 0 4.850 

GO emotions 8.242 8.034 6.549 0 22.825 

Emotions 

dataset for 

NLP 

2.709 6.761 5.797 0 15.267 

Suma 19.161 23.324 19.742 2.289 64.516 
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Con esta base de datos unificada no sólo se obtiene mayor cantidad de datos para entrenar 
el modelo, sino que se entrena con una mayor variabilidad de textos debido a que están 
tomados de distintas fuentes como lo son redes sociales, libros, revistas etc. Sin embargo, 
se debe tener en cuenta que el contenido de redes sociales puede incluir palabras que no 
deberían ser tenidas en cuenta para la clasificación de la emoción como lo son hashtags, 
menciones y caracteres especiales como emoticones y puntuación, para poder eliminar 
estos contenidos se utilizan expresiones regulares, también conocidas como regex. Cabe 
resaltar, que no existe una combinación única de expresiones regulares o de técnicas de 
preprocesamiento para cada clase de texto y se debe hacer un análisis exploratorio de 
estas técnicas para hallar la que mejor se ajuste a la tarea [34]. 
 

3.3 Procesamiento  
 
Debido a que cada frase dentro de la base datos tiene una estructura semántica y sintáctica 
diferente es necesario realizar un preprocesamiento y procesamiento a estas oraciones con 
el fin de uniformizar los datos que se le entregan al modelo de inteligencia artificial para 
clasificación de emociones. El esquema de preprocesamiento de los textos que conforman 
las bases de datos se divide en los siguientes pasos: 
 

1. Remover las menciones, hashtags y enlaces del texto.  
2. Quitar los signos de puntuación 
3. Remover los emoticones  

 
Después de realizar este preprocesamiento a todas las frases de la base de datos unificada 
e individual se propone un esquema de procesamiento el cual es aplicado a estas frases 
preprocesadas para poder analizar cuál técnica de procesamiento se ajusta mejor teniendo 
en cuenta que no hay una técnica general [34]. Para esta parte se hace uso de dos técnicas 
de procesamiento en texto las cuales son lematización y radicalización también conocidas 
como lemmatization y stemming en inglés las cuales son técnicas que se utilizan para 
generar la forma base de un conjunto de palabras independientemente de sus tiempos 
verbales.  
 
La lematización se enfoca en el uso correcto del vocabulario junto con el análisis 
morfológico de las palabras. El objetivo de realizar este proceso es eliminar solo las 
terminaciones de las palabras que hacen que cambie el número o el tiempo verbal de una 
palabra base (terminaciones flexivas) [35] y devolver la forma base o de diccionario de una 
palabra, lo que se conoce como lema [36].  
 
Por otra parte, la radicalización se enfoca en un proceso cuyo objetivo es cortar los 
extremos de las palabras con el fin de reducir la cantidad de veces en la cual se puede 
presentar una palabra [36]. 
 
Otra técnica de procesamiento es remover las palabras de parada, también conocidas como 
stopwords en inglés. El objetivo de utilizar esta técnica es disminuir la cantidad de tokens 
que no son útiles para determinar el contexto o el significado de una oración. Cabe resaltar 
que, estas frases pueden variar dependiendo del corpus que se utilice y el problema que se 
esté analizando. Sin embargo, los problemas enfocados a la clasificación de textos por lo 
general no requieren palabras de parada debido a que estas no brindan información 
relevante para entender el tema general de un texto [37]. Por último, se tokenizan las frases 
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para poder entrenar los modelos de inteligencia artificial mencionados en la siguiente 
sección.  
 

3.4 Modelos de clasificación y regresión 
 
En esta fase se propuso hacer una aproximación a modelos de regresión y clasificación 
mediante el ajuste fino a la arquitectura “BERT base uncased”6 proporcionada por la 
comunidad Hugging Face7. Esta arquitectura fue utilizada debido al buen rendimiento que 
tiene respecto a otras arquitecturas como ELMo y GPT [23]. Además, es de acceso libre y 
permite crear, entrenar y desplegar modelos de procesamiento de lenguaje natural y 
actualmente es utilizada por más de 5000 organizaciones entre las cuales se encuentran 
Google AI, Facebook y Amazon.  
 

3.4.1 Modelo de regresión 
 
En esta fase se realizó una primera aproximación a un modelo de regresión para poder 
estimar la emoción a partir de un modelo que estime los valores de valencia y activación 
haciendo únicamente uso de la base de datos EMOBANK (debido a que es la única base 
de datos encontrada que tiene estas características). Se realizó el ajuste fino de la 
arquitectura BERT con los hiper parámetros mencionados anteriormente. Sin embargo, fue 
necesario realizar cambios en esta arquitectura para que la salida sea un valor de valencia 
y activación por frase en vez de una etiqueta de emoción (ira, alegría, tristeza o calma). Se 
añadió una capa de abandono con un porcentaje de abandono del 50%, una función de 
activación tipo ReLu y dos capas densas totalmente conectadas para que el modelo tuviera 
dos valores de salida, uno para estimar la valencia y otro la activación. La función de pérdida 
utilizada fue el error cuadrático medio y se utilizó la distribución original de la base de datos 
para el conjunto de frases de entrenamiento, validación y prueba por una cantidad de 15 
épocas. Los resultados del desempeño de este modelo se pueden ver en la sección de 
resultados.  
 

3.4.2 Modelo de clasificación 
 
Para esta fase se realizó un análisis y creación de modelos de clasificación para cada base 
de datos y la base de datos unificada teniendo en cuenta las distribuciones de datos de 
entrenamiento, prueba y validación de cada base de datos individual y una distribución de 
80% de datos para entrenamiento, 10% para validación y 10% para prueba en la base de 
datos unificada guardando la misma proporción de frases para cada categoría para lidiar 
con el desbalance de clases. Además, cada base de datos fue entrenada por 15 épocas 
con un tamaño de lote (batch size) igual a 32, haciendo uso del optimizador Adam y un 
programador lineal de calentamiento (warmup linear scheduler) para variar la tasa de 
aprendizaje con el fin de reducir el impacto del entrenamiento del modelo cuando se le 
muestran nuevos datos de validación a medida que avanza el número de épocas [38]. La 
métrica para medir el desempeño escogida fue el puntaje F1 ponderado debido a que como 
las clases no están balanceadas (en especial por la clase calma), esta métrica nos brinda 
una magnitud ponderada en la cual todas las clases son importantes, pero se tiene en 

 
6 https://huggingface.co/bert-base-uncased 
7 https://huggingface.co/ 

https://huggingface.co/bert-base-uncased
https://huggingface.co/
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cuenta la cantidad de datos asociados para cada clase [39]. Además, los datos de 
entrenamiento, prueba y validación fueron estratificados con el fin de tener la misma 
proporción de datos por clase durante el entrenamiento del modelo y así tratar de balancear 
la diferencia entre la cantidad de datos por clase.  Los resultados de los entrenamientos por 
base de datos individual y base de datos unificada se pueden ver en la sección de 
resultados.  
 

3.5 Integración del modelo generado con interfaz gráfica de usuario web 
 
Luego de entrenar los modelos de inteligencia artificial, hacer un análisis exploratorio y 
obtener el mejor modelo de clasificación de emociones se procede a realizar el diseño, 
implementación e integración del modelo en una interfaz web haciendo uso de un servidor 
local creado a partir del framework FastAPI8. Cabe resaltar que la fase de análisis 
exploratorio de datos, unificación de las bases de datos y el entrenamiento de BERT fue 
hecho en Python 3.8, el entrenamiento del modelo se hizo con PyTorch9 y la librería 
Transformers10 de Hugging Face.  
 
Para esta fase y con el fin de tener un código más estructurado, legible y fácil de integrar 
con FastAPI, se realizó una refactorización de código en programación orientada a objetos 
generando la escritura de una clase que se encarga de cargar el modelo final junto con los 
pesos base de BERT, cargar el conjunto de palabras vacías a remover usando la librería 
NLKT11, crear una instancia cliente de la API de traducción de Google12 para poder hacer 
el análisis de emociones traduciendo desde cualquier lenguaje a inglés (el idioma en el cual 
está entrenado el modelo de clasificación) y por último otra instancia cliente de 
procesamiento de lenguaje natural de Google13 para poder hacer análisis de sentimiento en 
texto y reconocimiento de entidades. Cabe resaltar que para hacer uso de las APIs que 
proporciona Google es necesario crear una cuenta de servicio que tenga permisos para 
estas instancias con el fin de autenticar el servicio y poder usarlas. Además, se hizo uso de 
la librería Altair14 para generar gráficas interactivas con el fin de mostrar análisis de 
sentimiento por frases haciendo uso de la API de procesamiento de lenguaje natural de 
Google. Para la parte visible por el usuario se usó HTML, CSS, Bootstrap y Javascript. El 
diagrama de la figura 15 muestra como es el proceso mediante el cual se transmite toda la 
información desde la vista del usuario (azul) pasando por el servidor local hasta la parte 
interna donde se hace el procesamiento (naranja) y cómo esta información se transmite de 
vuelta al usuario. Cabe resaltar que cuando se crea el servidor local, se cargan todas las 
funciones de Python para poder hacer el procesamiento y predicción del texto, incluyendo 
el modelo de inteligencia artificial y las credenciales de la cuenta de servicio de Google. El 
proceso consta de 5 pasos principales: 
 
 

 
 

8 https://fastapi.tiangolo.com/  
9 https://pytorch.org/  
10 https://huggingface.co/transformers/  
11 https://www.nltk.org/book/ch02.html  
12 https://googleapis.dev/python/translation/latest/client.html  
13 https://googleapis.dev/python/language/1.2.0/gapic/v1/api.html  
14 https://altair-viz.github.io/  

https://fastapi.tiangolo.com/
https://pytorch.org/
https://huggingface.co/transformers/
https://www.nltk.org/book/ch02.html
https://googleapis.dev/python/translation/latest/client.html
https://googleapis.dev/python/language/1.2.0/gapic/v1/api.html
https://altair-viz.github.io/


 

29 
 

 
 

Figura 15. Esquema de funcionamiento interfaz gráfica de usuario web.   
 

1. Entrada: En esta parte del proceso el usuario ingresa el texto al cual quiere que se 
le haga el análisis y clasificación de emoción en un recuadro. Luego de esto el 
usuario hace clic en el botón “predecir” y esta información del texto es enviada 
mediante una petición de tipo POST para poder hacer el procesamiento. 
  

2. Procesamiento: Una vez recibido el texto se hace uso de la API de traducción de 
Google para pasar el texto desde cualquier idioma que pueda ser detectado por la 
API a inglés, luego se realiza el procesamiento mencionado en la sección 4.3, de 
este proceso sale el texto tokenizado para poder hacer la predicción de la emoción 
en la siguiente etapa.  
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3. Predicción: En esta etapa se utiliza el texto tokenizado de la etapa anterior como 
insumo del modelo para predecir la emoción general del texto en las categorías: ira, 
alegría, tristeza y calma. Además, se hace un proceso paralelo en el cual se usa la 
API de procesamiento de lenguaje natural de Google para hacer análisis de 
sentimiento por oraciones que están separadas por puntos y también análisis de 
sentimiento en entidades. Para este análisis se puede utilizar el texto original de la 
entrada siempre y cuando el lenguaje del texto15 esté soportado por la API. De lo 
contrario se traduce también a inglés. Como resultado de esta etapa se obtienen 
respuestas en formato JSON de la API de procesamiento de lenguaje natural de 
Google por análisis de sentimiento y análisis de sentimiento en entidades, así como 
la emoción predicha en el texto por el modelo de inteligencia artificial (BERT). 

4. Estructuración: Para poder mostrar de forma interactiva el análisis de sentimiento 
y entidades al usuario, los datos que retornan las respuestas tipo JSON son 
transformados a tablas organizadas y estructuradas para poder hacer gráficas 
interactivas haciendo uso de la librería Altair. Es importante mencionar que la API 
calcula valores de magnitud y puntaje16 pero para la creación de la gráfica se toma 
un único valor a partir de normalizar el valor de magnitud de cada frase dividiendo 
por la magnitud más grande dentro del texto y luego se multiplica por el valor de 
puntaje de cada oración individual para tener una escala normalizada con colores 
siendo rojo un sentimiento negativo, gris un sentimiento neutro y verde un 
sentimiento positivo. Por otra parte, cada entidad encontrada en el análisis de 
sentimiento en entidades tiene una categoría de entidad asociada17, un valor de 
magnitud y puntaje. Para cada entidad se genera un estilo en CSS con el color 
asociado al sentimiento y el texto de la categoría de entidad asociada y se genera 
un código HTML para el texto en general con estas entidades y un JSON con la 
gráfica de Altair. Toda la información, el HTML con las entidades, el JSON con la 
gráfica de Altair y la predicción de la emoción del modelo de inteligencia artificial son 
enviadas como a la interfaz gráfica. 

5. Reporte: En este paso, se recibe la información de la etapa de estructuración y se 
construye la vista de usuario haciendo uso de JavaScript y la librería de visualización 
Vega Embed18 para mostrar correctamente la gráfica de análisis de sentimiento en 
texto. Además, se crean imágenes para cada emoción clasificada de acuerdo con 
el modelo de emociones de Russell y se muestran en la interfaz gráfica de usuario 
de acuerdo a la emoción clasificada por el modelo BERT.  

 
Por último, en esta sección se muestra el diagrama de Gantt del proyecto en el cual se 
puede ver la destinación de tiempo asignada para cada tarea con el fin de cumplir los 
objetivos propuestos. De forma general se divide en cuatro secciones: revisión y búsqueda 
del estado del arte (azul), implementación de algoritmos y desarrollo técnico del esquema 
de procesamiento (verde), diseño, conexión e implementación con interfaz web (amarillo) y 
ajustes finales (morado). Es importante mencionar que durante la ejecución de estas tareas 
se avanza de forma paralela con la escritura del documento final y la recopilación de 
información. El diagrama detallado se puede observar en la figura 16.  
 

 
15 https://cloud.google.com/natural-language/docs/languages?hl=en  
16 https://cloud.google.com/natural-language/docs/reference/rest/v1/Sentiment  
17 https://cloud.google.com/natural-language/docs/reference/rest/v1/Entity#Type  
18 https://github.com/vega/vega-embed  

https://cloud.google.com/natural-language/docs/languages?hl=en
https://cloud.google.com/natural-language/docs/reference/rest/v1/Sentiment
https://cloud.google.com/natural-language/docs/reference/rest/v1/Entity#Type
https://github.com/vega/vega-embed
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Figura 16. Diagrama de Gantt proyecto.  

 

4. RESULTADOS 
 
En esta sección se muestran los resultados obtenidos de la sección 3.4 (modelos de 

clasificación y regresión) y 3.5 (integración del modelo generado con interfaz gráfica de 

usuario web).  

 

4.1 Modelo de regresión 

Como se mencionó anteriormente se realizó una aproximación a un modelo de regresión 

cuyo objetivo es estimar los valores de valencia y activación haciendo uso únicamente de 

la base de datos EMOBANK, la cual como fue indicado en la sección 3.1 y 3.2 contiene los 

valores de valencia, activación y dominancia para cada frase en el conjunto de datos lo cual 

permite tratar esta base de datos con el modelo dimensional de emociones de Russell al 

únicamente escoger los valores de valencia y activación para obtener el modelo circumplejo 

explicado en el capítulo 1 [12]. 
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La métrica bajo la cual se valida el desempeño del modelo es el error absoluto medio, esta 

métrica es utilizada debido a que describe mejor el desempeño del modelo a comparación 

del error cuadrático medio, teniendo en cuenta que la escala sobre la cual hace predicciones 

el modelo tiene valores pequeños (de 1 a 5 según la escala SAM), y la diferencia entre los 

valores predichos y reales puede tener una diferencia máxima de 4 unidades, por lo cual 

no es relevante penalizar errores grandes usando error cuadrático medio [40].  

Como se puede observar en la figura 18 de forma gráfica, se obtiene el gráfico de dispersión 

de valores de valencia y activación, verdaderos y predichos de cada frase de prueba dentro 

del conjunto de datos EMOBANK. Cabe resaltar, que este modelo tiene un error absoluto 

medio de 0.9, es decir, que en promedio los valores de valencia y activación predichos por 

el modelo pueden estar 0.9 unidades por debajo o por encima del valor real [40].  

 

Figura 17. Valores verdaderos y predichos de valencia y activación juntos                        

para el conjunto de datos de prueba EMOBANK.  

Como se puede observar en la figura 17, los valores verdaderos de valencia y activación 

de la base de datos están distribuidos entre un rango aproximado de 1 y 5 para ambas 

dimensiones. Sin embargo, los valores predichos están distribuidos hacia valores cercanos 

a valencia y activación neutra entre 2.5 y 3.5 por lo que visualmente se puede observar que 

el modelo no es capaz de estimar valores de valencia y activación cercanos a los extremos 

de la escala SAM.  

 

4.2 Modelo de clasificación  

Por otra parte, los resultados de los mejores modelos en el conjunto de prueba para cada 

base de datos con la tarea de clasificación de emociones discretas, tomando como base el 

modelo de emociones de Russell, se puede observar en la figura 18.  
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Figura 18. Valor F1 ponderado para cada una de las bases de datos utilizadas con cada 

método de preprocesamiento.  
 
Como se puede observar cada base de datos, tiene un comportamiento distinto debido a 
sus características sintácticas y semánticas. Por ejemplo, el modelo entrenado con la base 
de datos WASSA 2017 obtiene un mejor desempeño sin preprocesamiento o empleando 
las técnicas de lematización, radicalización y remoción de palabras vacías, mientras que en 
la base de datos SEMEVAL 2018, se obtiene el mejor desempeño con la técnica de 
remoción de palabras vacías.  
 
De igual manera, los resultados del mejor modelo para cada técnica de procesamiento con 
la base de datos unificada se pueden observar en la figura 19 y en la tabla III se puede 
observar el desempeño de los modelos con las métricas F1 ponderado, macro y micro.  
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Figura 19. Valor F1 ponderado para la base de datos unificada con cada método de 

preprocesamiento.  
 

Tabla III 
DESEMPEÑO MEJORES MODELOS DE CLASIFICACIÓN DE EMOCIONES  

 

Técnica 

procesamiento 
F1 ponderado F1 macro F1 micro 

Sin preprocesamiento 0,7586 0,6837 0,7592 

Lematización y 

radicalización 
0,7359 0,6561 0,7382 

Sin palabras vacías 0,7941 0,7139 0,7946 

Lematización, 

radicalización y sin 

palabras vacías 

0,7583 0,6847 0,7604 

 
Al calcular diferentes métricas basadas en el puntaje F1 se tienen en cuenta la sensibilidad 
y exactitud del modelo de igual forma, es decir que la proporción de las emociones 
identificadas de forma correcta en general tiene el mismo peso que la proporción de 
emociones clasificadas de forma correcta por clase lo cual permite evaluar correctamente 
el desempeño del modelo al tener clases desbalanceadas. También, es importante 
mencionar que en nuestro caso la métrica F1 ponderada, es la más relevante en la 
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escogencia del modelo debido a que esta tiene en cuenta el promedio ponderado para cada 
una de las etiquetas dentro del conjunto de datos. Como podemos observar, el modelo que 
tiene el mejor resultado es obtenido a partir de remover las palabras vacías en el cual cada 
métrica individual del valor F1 tanto a nivel macro (no teniendo en cuenta la proporción de 
cada etiqueta en la base de datos), micro (teniendo en cuenta de forma general el conteo 
de verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos) y ponderado tiene los valores 
más altos en comparación con los otros modelos obtenidos a partir de las otras técnicas de 
procesamiento. Por esta razón, este modelo fue utilizado como modelo final para poder 
clasificar las emociones en la interfaz gráfica de usuario web. La matriz de confusión para 
este modelo se puede observar en la figura 20. 
 

 
Figura 20. Matriz de confusión para el conjunto de prueba del modelo entrenado con la 

técnica de remoción de palabras vacías.   
 
Con base a la matriz de confusión, se puede observar que el modelo tiene su mejor 
desempeño en la emoción de alegría obteniendo una exactitud del 87.52% y debido al 
desbalanceo de clases se obtiene un rendimiento mas bajo en la emoción de calma. Sin 
embargo, para esta clase se sigue obteniendo un resultado 18% mejor que el azar. Además, 
se puede observar que el modelo puede discriminar en gran medida la emoción calma de 
las emociones tristeza e ira, pero le cuesta discriminar correctamente la emoción de alegría. 
Sin embargo, con el fin de tener un modelo basado en las emociones que se pueden ubicar 
el modelo de Russell, esta emoción no es descartada.  
 

4.3 Interfaz gráfica de usuario  
 
Con el modelo final de clasificación de emociones, se generó una interfaz gráfica de usuario 
que está compuesta de 2 vistas principales: la página principal donde el usuario puede ver 
el logo de la empresa Grupodot, de la Escuela Colombiana de Ingeniería y la Universidad 
del Rosario en la parte superior en la barra de navegación, seguido del nombre de la interfaz 
gráfica y una breve descripción del contenido de la interfaz y su objetivo principal. Cabe 
resaltar que la parte visual y la disposición de los elementos dentro de la interfaz gráfica 
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fueron creadas desde cero haciendo uso de HTML, CSS y Bootstrap como se mencionó en 
la sección 3.5. En la figura 21 se puede observar la vista principal que ve el usuario cuando 
abre la aplicación.  
 
 

 
Figura 21. Vista principal de usuario de la interfaz gráfica de usuario.    

 
La vista principal de la interfaz gráfica tiene tres divisiones las cuales son:  
 

- ¡Clasifica tu emoción!: En esta sección se encuentra un recuadro en el cual se 
puede escribir el texto el cual se quiere analizar, un botón para enviar esta 
información haciendo uso de fastAPI a Python para realizar el posterior 
procesamiento, clasificación de la emoción según el modelo de emociones de 
Russell y empaquetar la información para poder visualizar el reporte de análisis de 
emociones. También, esta división tiene una subdivisión en la cual hay un ejemplo 
el cual se puede copiar y pegar en el recuadro correspondiente para realizar el 
análisis. Este texto fue tomado de un comentario público de la red social LinkedIn y 
corresponde a la emoción de alegría. 

- Cómo se clasifican las emociones: En esta sección se puede encontrar un texto 
en el cual se explica el modelo de emociones de Russell y su relación con la 
clasificación de emociones, que dimensiones componen el modelo circumplejo 
afectivo de Russell, las cuales son valencia y activación y por último una 
representación gráfica adaptada del modelo dimensional en la cual se pueden ubicar 
las emociones que puede clasificar el modelo de inteligencia artificial entrenado.  
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- Por qué es importante analizar emociones: En esta última sección de la vista 
principal se puede encontrar un texto informativo en el cual se describe la 
importancia de analizar y reconocer emociones, el papel que estas juegan en la 
toma de decisiones, resolución de conflictos y supervivencia [13][14]. 
 

La representación gráfica de cada división de la vista principal se puede observar en las 
figuras 22, 23 y 24. 
 

 
Figura 22. Sección “¡Clasifica tu emoción!” de la vista principal de la interfaz gráfica de 

usuario web.  

 
Figura 23. Sección “Cómo se clasifican las emociones” de la vista principal de la interfaz 

gráfica de usuario web.  
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Figura 24. Sección “Por qué es importante analizar emociones” de la vista principal de la 

interfaz gráfica de usuario web.  
 

Una vez el recuadro en el cual se puede escribir el texto que se quiere analizar y se hace 
clic en el botón “Clasifica mi emoción”, se realiza el procesamiento, clasificación y 
empaquetamiento de los datos de forma interna y una vez este proceso finaliza, se 
renderiza la página web que tiene la información de la emoción clasificada por el modelo 
de inteligencia artificial, junto con una explicación breve de la ubicación de la emoción en 
relación con las dimensiones de valencia y activación, el análisis de sentimiento por frases 
en una gráfica interactiva de la librería Altair, y por último el análisis de sentimiento por 
entidades con un diseño personalizado. En las figuras 25, 26 y 27 se puede observar cada 
una de estas secciones de la vista de análisis para el texto de entrada de ejemplo:  
 

Esta semana conocí la ofi             . Después de un año de haber ingresado a Mercado 

Libre por fin pude conocer este hermoso espacio de laburo, aunque por protocolo sin mi 

dream team. Feliz con el #RetornoOptativo            #orgullomeli #adnmeli 

#libredeserquiensoy #elhomeofficenoesparatodos 
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Figura 25. Sección “¡Analiza y entiende tu resultado!” de la vista de análisis de la interfaz 

gráfica de usuario web.  
 

 
Figura 26. Sección “Análisis por frase y entidades” de la vista de análisis de la interfaz, 

donde se puede hacer un análisis de sentimiento (valencia) del texto por frase.  
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Figura 27. Sección “Análisis por frase y entidades” de la vista de análisis de la interfaz, 

donde se puede observar el análisis de entidades encontradas en el texto.  
 

5. DISCUSIÓN 
 
En esta sección se realiza un análisis de los resultados obtenidos, la contribución de unificar 
varias bases de datos, aportes y/o diferencias del trabajo realizado y una breve 
comparación del estado del arte con el modelo generado.  
 
En primer lugar, al comparar los resultados de entrenamiento y desempeño de los modelos 
entrenados (regresión y clasificación), se puede observar que el ajuste fino de la 
arquitectura BERT brinda mejores resultados para tareas de clasificación que modelos de 
regresión. En gran medida, el desempeño del modelo de regresión se puede ver reflejado 
en la poca cantidad de datos que componen a la base de datos EMOBANK en comparación 
con la base de datos unificada. Además, para la tarea de clasificación se busca en la salida 
el valor del vector que tiene una mayor magnitud para hacer la clasificación de la emoción 
en las categorías según el modelo de emociones de Russell mientras que en el modelo de 
regresión se necesita tener un valor de valencia y activación para poder hacer su posterior 
clasificación.  
 
Por otra parte, se puede confirmar la teoría en la cual no existe una única técnica de 
procesamiento que brinde buenas métricas de desempeño para todas las bases de datos, 
sino que cada base de datos individual tiene una técnica con la cual se obtiene un mejor 
desempeño debido a la diferencia de características semánticas y sintácticas dentro de los 
textos [34]. Es importante mencionar que, debido a la naturaleza de la arquitectura BERT, 
al ser principalmente basada en un modelo de aprendizaje profundo, por lo general requiere 
una mayor cantidad de datos para obtener un mejor desempeño [33].  
 
Por esta razón, uno de los puntos a favor del proyecto realizado es la recopilación y 
unificación de bases de datos para clasificación de emociones, al realizar este proceso no 
solo se obtiene un mayor número de datos con los cuales trabajar (lo cual es importante 
dada la naturaleza de la arquitectura BERT) sino que se obtiene una base de datos con 
gran diversidad de ejemplos con los cuales se abarca un espacio más amplio de variabilidad 
sintáctica y semántica. Es importante mencionar que, si bien se trabaja con bases de datos 
anotadas por seres humanos y la capacidad de hablar y razonar es inherente a nosotros, 
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aún es difícil describir, interpretar y evaluar las emociones. Tener una herramienta que 
permita orientar y dar una clasificación de emociones en texto es de gran utilidad para el 
apoyo no únicamente en la mejora de procesos en empresas para la evaluación de métricas 
y desempeños [6], sino también como herramienta de apoyo a profesionales de en el área 
de lingüística y psicología, para los cuales una interfaz intuitiva y fácil de utilizar es una base 
fundamental.  
 
Además, en el estado del arte se pueden encontrar modelos de clasificación y detección de 
emociones que en su mayoría utilizan únicamente una base de datos como el caso de 
SEMEVAL o el uso de bases de datos creadas por el propio investigador generadas a partir 
del uso de APIs de redes sociales como Facebook o Twitter [33]. También, se pueden 
encontrar modelos generados a partir de la misma arquitectura (BERT) para una menor 
cantidad de clases y usando técnicas híbridas, los cuales tienen desempeños más bajos en 
comparación con el modelo entrenado en este proyecto [35]. 
 
En este caso, el desempeño del modelo sin hacer ajuste de hiper parámetros y haciendo 
uso de bases de datos con características sintácticas y semánticas diferentes obtiene un 
resultado aproximado del 80%. Cabe resaltar que como el modelo fue entrenado con 
distintas bases de datos esto hace difícil su comparación, sin embargo, según el estado del 
arte el modelo tiene un buen rendimiento teniendo en cuenta el estado del arte y otros 
modelos entrenados en menos clases con la misma arquitectura BERT. Por ejemplo, 
modelos basados en LSTM y redes neuronales convolucionales alcanzan valores de 
exactitud entre 58.61% y 59.2% [33]. También, existen modelos de máquinas de soporte 
vectorial basados en modelos de emociones como el de Paul Ekman que alcanzan 
porcentajes de exactitud de hasta 67.86% [33]. 
 
Por otra parte, existen modelos híbridos que emplean modelos adicionales como HRLCE, 
el cual obtiene un puntaje F1 de 0.779 sobre 3 categorías, alegría, tristeza y rabia [33]. En 
el estado del arte se pudo encontrar que, solo hay un modelo de clasificación de emociones 
que es mejor que nuestro modelo propuesto con valores ponderados F1 de 0.808 y 0.879 
para las bases de datos “Friends” y “EmotionPush” respectivamente de la base de datos 
EmotionLines [33] [42]. Sin embargo, hay que tener en cuenta que este modelo realiza un 
modelado de expresiones causales y no es únicamente la arquitectura BERT con ajuste 
fino la encargada de hacer la clasificación.  
 
Además, otro punto importante a favor de la interfaz gráfica de usuario y el sistema 
propuesto es la traducción automática al idioma inglés como se describe en la sección 3.5, 
para poder realizar la clasificación de emociones y análisis de sentimiento. Aunque existen 
palabras que no pueden ser traducidas de un idioma a otro porque son propias de un 
idioma, la poca cantidad de datos disponibles en idiomas distintos a inglés pone un 
obstáculo en la investigación y desarrollo de algoritmos de clasificación en distintos idiomas 
[33]. Sin embargo, esta es una forma de hacer frente a este problema y poder en gran 
medida hacer análisis en “otros idiomas”.  
 
En la búsqueda bibliográfica realizada y en el estado del arte se pudo observar que la gran 
mayoría de recursos disponibles para clasificación de emociones en texto están en 
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repositorios de GitHub almacenados en cuadernos de Jupyter19 o Google Colaboratory20 
pero hay muy poca presencia de interfaces web (ya sea en servidores locales o en línea) 
que permitan hacer clasificación de emociones a parte de la página de modelos de 
HuggingFace21, por lo cual generar una interfaz gráfica en un repositorio de Github22 donde 
se puede acceder a la interfaz es un valor agregado al proyecto además de que el modelo 
entrenado tiene un buen rendimiento con las métricas reportadas en el estado del arte [33].  
 
Por último, gran parte del análisis de sentimiento se hace sobre estimación de valencia en 
valores negativos, neutrales y positivos como lo hace la API de procesamiento de lenguaje 
natural de Google. El modelo generado permite no solo identificar si la emoción es positiva 
o negativa debido a la clasificación dada por el eje y del modelo de Russell (valencia), sino 
que también permite identificar dentro de estas divisiones dos tipos emociones, alegría y 
calma para valencia positiva, rabia y tristeza para valencia negativa [12] [33].  
 

6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS 
 
 
Entre los aspectos más importantes para trabajar en el futuro cercano se encuentran: 
exploración de hiper parámetros de la arquitectura BERT con el fin de mejorar el 
desempeño del modelo, uso de la API de procesamiento de lenguaje natural de Google no 
solo para crear análisis de sentimiento sino también para generar un modelo híbrido que en 
conjunto con el modelo generado tenga un mejor desempeño y implementación de técnicas 
de regularización para mejorar el desempeño del modelo teniendo en cuenta el 
desbalanceo de clases.   
 
También, surge la necesidad de explorar cuál es el impacto de usar traducción de cualquier 
lenguaje al inglés o usar bases de datos directamente en el idioma de entrenamiento. 
Además, con la diversidad de distintos sistemas operativos y librerías que cada usuario 
utiliza en sus computadoras, es importante crear una imagen contenerizada de Docker para 
evitar problemas con el versionamiento de los sistemas operativos y paquetes instalados 
para poder hacer uso de la interfaz.  
 
 

7. CONCLUSIONES 
 
Como resultado principal de este proyecto se cumplió el objetivo de desarrollar un prototipo 
de interfaz gráfica de usuario, que permite interpretar de forma cuantitativa y gráfica la 
emoción de un texto mediante la unión e integración de un modelo de inteligencia artificial 
para la clasificación de emociones con un valor F1 cercano al 80%. También, se propuso 
una nueva metodología que permite la utilización de diversas bases de datos para la 
clasificación de emociones, además de una base de datos unificada compuesta de textos 
de diversos dominios junto con la transformación de una base de datos dimensional a una 

 
19 https://jupyter.org/  
20 https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#recent=true  
21 https://huggingface.co/models?pipeline_tag=text-classification  
22 https://github.com/SebasFN9710/proyecto-dirigido-nlp  

https://jupyter.org/
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#recent=true
https://huggingface.co/models?pipeline_tag=text-classification
https://github.com/SebasFN9710/proyecto-dirigido-nlp
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base de datos de clasificación. Al tener como resultado final una interfaz gráfica la cual 
puede ser utilizada de forma intuitiva y sencilla por cualquier usuario, esta puede ser 
utilizada para futuros proyectos de investigación en el área de procesamiento de lenguaje 
natural y clasificación de emociones. Además, como se tiene el modelo base pre-entrenado 
de clasificación, este puede ser utilizado para realizar un modelo híbrido con imágenes y 
voz generando una interfaz cerebro-máquina que sirva de apoyo para ayudar a personas 
con trastorno de espectro autista a reconocer las emociones. También, puede ser utilizado 
en diversas aplicaciones e industrias como lo son la minería de datos, la psicología y la 
evaluación de las interacciones del servicio al cliente de una empresa para mejorar 
procesos internos y curvas de aprendizaje dentro de la compañía.  
 
Es importante resaltar también, que al hacer uso de la API de procesamiento de lenguaje 
natural y la API de traducción de Google, esta interfaz puede ser utilizada en una gran 
diversidad de idiomas aumentando el campo de investigación y aplicación.  
 
De igual manera, la generación de esta interfaz en conjunto con las herramientas que brinda 
Google para análisis de sentimiento por frases y en entidades, permite hacer un análisis 
dimensional no solo basado en el valor de valencia del texto sino que genera un valor 
agregado al añadir la dimensión de activación para clasificar emociones, además de estar 
acompañado de una representación gráfica de la ubicación de la emoción en el modelo de 
emociones de Russell, para facilitar su interpretación y mostrar los resultados de una forma 
interactiva. 
 
Finalmente, el campo de detección de emociones en texto haciendo uso de técnicas de 
procesamiento de lenguaje natural es un área de investigación activa y reciente en la cual 
cada aporte generado permite la exploración de nuevas técnicas y metodologías, la 
divulgación de conocimiento y la creación de nuevas herramientas que permiten seguir 
innovando e investigando con el fin de resolver problemáticas de la vida social tanto 
nacionales como internacionales, teniendo en cuenta el gran potencial no solo a nivel social 
y tecnológico sino a nivel económico, que el procesamiento de lenguaje natural tiene y 
tendrá en los próximos años generando ganancias del orden de billones de dólares.  
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