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Resumen de TFG

Este trabajo se enfoca en el analisis de las respuestas emocionales en comentarios de
publicaciones en redes sociales, centrdndonos en Instagram, mediante técnicas de

Inteligencia Artificial y Procesamiento de Lenguaje Natural.

En los Gltimos afios, el uso masivo de las redes sociales ha tenido un impacto significativo
en la sociedad, fomentando una mayor interaccion por parte de los usuarios. Este
fendmeno, junto con la creciente exposicion de los Influencers a temas relacionados con
la salud mental, ha generado la necesidad de comprender las emociones que despiertan
estas publicaciones. Por ello, dicho estudio se centra en optimizar modelos de clasificacion
tanto de polaridad (positiva, negativa o indeterminada/neutra) como de emociones
(amor/admiracion,  gratitud, = comprension/identificacion/empatia,  tristeza/pena,
enfado/desprecio/burla o indeterminado) para mejorar los resultados obtenidos en
investigaciones anteriores y asi poder analizar y estudiar el impacto en la sociedad con

mayor precision.

Para lograrlo, se ha ampliado un corpus de datos que servird para el entrenamiento del
modelo, asignando a cada comentario sus respectivas etiquetas de polaridad y emocién. A
continuacion, los mensajes extraidos del corpus se someten a un proceso de limpieza para
eliminar informacion redundante y normalizar los datos. Posteriormente los comentarios
se introducen en un modelo de clasificacion basado en Transformadores especifico para el

lenguaje en espariol, cuyo fin es entrenarlo y optimizarlo.

Finalmente, este modelo se ha integrado en una interfaz que permite al usuario realizar
predicciones cargando un fichero o introduciendo un comentario manualmente, mostrando
los resultados mediante gréaficas. Ademas, estos resultados pueden ser descargados en un

fichero para su posterior analisis.
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Abstract

This work focuses on the analysis of emotional responses in comments on social media
posts, focusing on Instagram, using Artificial Intelligence and Natural Language
Processing techniques.

In recent years, the massive use of social media has had a significant impact on society,
encouraging greater user interaction. This phenomenon, together with the growing
exposure of Influencers to mental health-related topics, has generated the need to
understand the emotions aroused by these publications. Therefore, this study focuses on
optimising classification models for both polarity (positive, negative or
indeterminate/neutral) and emotions (love/admiration, gratitude,
understanding/identification/empathy,  sadness/pity,  anger/disdain/  derision  or
indeterminate) to improve the results obtained in previous research and thus be able to

analyse and study the impact on society with greater precision.

To achieve this, a corpus of data has been extended for training the model by assigning
each comment its respective polarity and emotion labels. The messages extracted from the
corpus are then subjected to a cleaning process to remove redundant information and
normalise the data. Subsequently, the comments are introduced into a Transformer-based

classification model specific to the Spanish language, in order to train and optimise it.

Finally, this model has been integrated into an interface that allows the user to make
predictions by uploading a file or entering a comment manually, displaying the results in

graphs. In addition, these results can be downloaded as a file for further analysis.
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Introduccion

1.1 Motivacion

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) se enfoca en el analisis de la respuesta
emocional con técnicas de Inteligencia Artificial (1A) en el contexto de la salud mental en
redes sociales, en concreto Instagram. El uso masivo de redes sociales tanto por jovenes
como por adultos las ha convertido en uno de los actuales medios de comunicacion por
excelencia. Por consiguiente, las pone en el punto de mira perfecto para utilizarlas como

herramienta de analisis del estado de la salud mental de la poblacion actual.

Otro factor tenido en cuenta para la realizacion de este proyecto es su posible aporte a
la comunidad psicologica, ya que puede ayudar a los profesionales a analizar y evaluar

coémo influyen las redes sociales en la salud mental de la sociedad [1].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

El principal objetivo de este trabajo es utilizar técnicas de Inteligencia Artificial
para analizar la respuesta emocional de comentarios extraidos de posts en Instagram que
hablan sobre problemas de salud mental. Para ello nos centraremos en la clasificacion de
la polaridad (positiva, negativa e indeterminada/neutra) y las emociones (amor/admiracion,
gratitud, comprensién/identificacién/empatia, tristeza/pena, enfado/desprecio/burla e

indeterminado) que desprenden dichos comentarios.

Este trabajo parte de los resultados obtenidos de un estudio previo [2] que también
aborda el analisis de la respuesta emocional en comentarios. Se pretende optimizar los
resultados de dicho estudio ampliando el corpus de datos y ajustando los hiperparametros

del modelo RoBERTUuito, un modelo de clasificacion basado en BERT (Bidirectional
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Encoder Representations from Transformers), adaptado al espafiol y al entorno de redes

sociales.

Finalmente, el objetivo es optimizar un modelo basado en la arquitectura BERT
capaz de clasificar con la maxima precision la polaridad y las emociones expresadas en los
comentarios de los posts de Instagram seleccionados. Ademas, se integrara en una interfaz
desde la cual cualquier usuario podra utilizar esta herramienta facilmente. Todo esto
permitird una mejor comprension de la dinamica de las comunidades en Instagram y
favorecera el desarrollo de herramientas mas avanzadas para el analisis de sentimientos en

el &mbito de las redes sociales.

1.2.2 Objetivos especificos

Para lograr el objetivo de este TFG se han desarrollado los siguientes objetivos

especificos:

1. Ampliacion del corpus de datos de Instagram. Con el fin de equilibrar la
cantidad de comentarios segin emociones y polaridad, se ha puesto especial
atencion en aquellas categorias con menor representacion en el corpus

original, procurando asi un mejor balance.

2. Busqueda y ajuste de hiperparametros Optimos para el modelo de
clasificacion BERT seleccionado (RoBERTuito) con el objetivo de
maximizar su precision en la deteccion de polaridad y emociones,
empleando el corpus ampliado y equilibrado mencionado en el punto
anterior.

3. Evaluacion el rendimiento del modelo optimizado en la clasificacion de
polaridad y emociones utilizando métricas como precision, exhaustividad,
puntuacion F1 y precision global. Ademas, se compararan los resultados
con los del estudio anterior para evaluar si se ha obtenido una mejora
significativa.

4. Desarrollo de una interfaz grafica que facilite la aplicacion del modelo
optimizado, permitiendo una interaccion mas intuitiva y visual, ademas de

obtener resultados de forma inmediata.
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1.3 Metodologia de trabajo

La metodologia seguida para alcanzar los objetivos mencionados anteriormente se

ha estructurado en cuatro fases que desarrollamos a continuacion.

1.3.1 Fase de documentacion

Para esta primera fase ha sido fundamental establecer una base sélida para poder,
una vez comprendidos los conceptos clave, realizar el estudio de los comentarios recogidos
de publicaciones sobre salud mental en Instagram. Para poder seleccionar las técnicas y
enfoques mas adecuados ha sido necesario realizar una exploracién en profundidad de las
caracteristicas de los modelos de lenguaje basados en Transformers. En nuestro caso nos
hemos centrado en ROBERTUuito, una variante de los modelos BERT para lenguaje en

espafol y centrado en redes sociales.

Ademas, se han investigado herramientas y librerias de 1A para facilitar la
implementacion, ajuste y analisis del modelo para posteriormente poder llevar a cabo su

optimizacion.

1.3.2 Fase de analisis

Esta segunda fase se centro en la evaluacion de diferentes estrategias para que la
seleccion de los datos para nuestro modelo obtuviera la mayor precision y rendimiento
posibles. Para ello se analizaron los comentarios de multiples posts recogidos de Instagram
para equilibrar el corpus inicial centrandonos en aquellas emociones mas dificiles de

interpretar en el contexto de la salud mental, obteniendo asi un corpus mas equilibrado.

A su vez, se analizaron los resultados de trabajos anteriores [2,3] para obtener una
idea mas clara de que resultados esperar del modelo, centrdndonos en las métricas de
rendimiento y matrices de confusion. En concreto, nos apoyamos en los resultados del TFG

de Javier Estévez Asensio [2] y del TFG de Miguel Carralero Lanchares [3].

1.3.3 Fase de prueba

Tercera fase del proyecto en la que nos dedicamos a la evaluacion y optimizacion
del modelo. Para ello entrenamos el modelo BERT seleccionado, ROBERTuito, con los
datos procesados y los hiperparametros 6ptimos. Una vez obtenidos los resultados de las

métricas de rendimiento, pasamos a realizar una comparacion con los trabajos



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

anteriormente mencionados. Evaluamos las similitudes y diferencias tanto de polaridad y

de emociones para identificar si se ha realizado una mejoria.

1.3.4 Fase de escritura

Cuarta y Ultima fase en la cual se ha redactado el presente Trabajo de Fin de Grado,
detallando todo el proceso y explicando el resultado obtenido.

1.4 Estructura de la memoria

La memoria del proyecto se distribuye en varios capitulos, cada uno centrado en

distintos objetivos:

Capitulo 1: Introduccion, se presenta el problema a desarrollar, los objetivos a

lograr y la metodologia a seguir para llegar a la resolucion.

Capitulo 2: Estado del arte, se brinda una breve explicacién sobre modelos de
aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural centrdndonos en la
arquitectura Transformers y los modelos BERT para poner en contexto al lector y facilitar
la lectura y comprension del documento. Ademas, se examina una vision actual del

impacto de las redes sociales y la salud mental.

Capitulo 3: Descripcidn de las principales herramientas software utilizadas para el

estudio y su posterior analisis.

Capitulo 4: Ampliacién del corpus inicial con comentarios obtenidos de
publicaciones sobre salud mental en Instagram. Se detallan los criterios de seleccion de los

posts, el proceso de etiquetado y ejemplos utilizados.

Capitulo 5: Analisis de la respuesta emocional empleando el corpus anteriormente
mencionado utilizando el modelo RoBERTuito. Nos centraremos en las etapas de
preprocesamiento de los datos, eleccidn de hiperparametros y entrenamiento del modelo.

Finalmente realizaremos un analisis detallado de las métricas y resultados obtenidos.

Capitulo 6: Disefio y programacion de la interfaz grafica para poder integrar el

modelo vy, por tanto, ser utilizado por cualquier usuario.

Capitulo 7: Conclusiones del estudio y propuestas de lineas futuras de

investigacion.
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Estado del arte

2.1 Introduccidn

En este capitulo abordaremos una breve introduccién a los modelos de aprendizaje
automatico, en concreto los modelos LLM (Large Language Models), sentando las bases
para un analisis mas detallado del modelo especifico elegido para desarrollar este estudio,
los modelos BERT. A continuacion, ofreceremos una vision actual de las redes sociales y
la salud mental para posteriormente pasar a examinar su impacto. Finalmente se exponen
datos reales, tanto en un contexto global como nacional, para poder ver una comparativa

de la magnitud del problema al que nos enfrentamos.

2.2 Introduccién a Modelos LLM y Modelos BERT

Los modelos LLM representan un avance significativo en el procesamiento del
lenguaje natural (PLN) y la 1A. Utilizan redes neuronales de millones de pardmetros que
son entrenadas en conjuntos de datos de texto sin etiquetar mediante aprendizaje

supervisado [4].

En inicio, la introduccion de las redes neuronales recurrentes (RNR) fue crucial
para para confeccionar el modelado secuencial de datos, pero se enfrentaban a grandes
problemas como los gradientes de fuga o las dependencias a largo plazo. Para solventarlo,
se implemento6 una arquitectura de transformadores con un mecanismo de autoatencion la
cual constituiria la base para futuros modelos LLM avanzados como las variantes de los
modelos BERT o GPT de OpenAl [4, 5].

Actualmente, la arquitectura de transformadores se encuentra presente en modelos
como el codificador bidireccional de Transformadores (BERT) y los Transformadores
unidireccionales Generativos Pre-trained Transformers (GPT) para superar las

limitaciones de modelos anteriores, por ejemplo los modelos basados en RNRs [6].
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Google abordd las limitaciones de la comprensién contextual mediante utilizando
representaciones bidireccionales profundas en todas las capas [7, 8]. Para ello utiliza una
arquitectura de transformers para generar representaciones contextuales del texto, lo que

le permite captar con mayor precision el significado de las palabras en su contexto.

Por todo lo anterior, los modelos BERT fueron el modelo elegido para desarrollar
el presente trabajo debido a su eficacia en diversas aplicaciones de PLN. Centrdndonos en
el analisis de sentimientos, este tipo de modelos son capaces de interpretar las emociones
subyacentes en el texto y predecir con exactitud el tono emocional [9].

2.3 Estado del arte en redes sociales y salud mental

2.3.1 Impacto de las redes sociales

Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), los trastornos de salud mental
son una de las principales causas de enfermedad y discapacidad en los adolescentes.
Investigaciones recientes han mostrado que la pandemia y el confinamiento por la COVID-
19 han contribuido al reciente aumento de estos trastornos [10]. Aunque la ansiedad y la
depresion son los trastornos mas frecuentes en adolescentes, se ha detectado un incremento
en otros problemas psicolégicos, como pensamientos suicidas, baja autoestima, trastornos
de la alimentacion, autolesiones y agresividad [11]. Segun datos de Unicef, Espafa es el
pais lider en Europa en prevalencia de problemas de salud mental entre nifios y
adolescentes [12]. Siguiendo esta linea, estudios internacionales afirman que Esparia es el

pais donde el uso de las redes sociales por parte de los adolescentes es mas problematico.

En 2024, se estima que alrededor de 5.000 millones de personas utilizan redes
sociales mensualmente, con una mayoria procedente de Europa, Asia y América. Esta
amplia adopcién en dichas regiones se refleja no solo en la cantidad de usuarios, sino
también en el tiempo que dedican a estas plataformas. A comienzos de 2025, los paises del
norte y oeste de Europa lideraban el ranking global de penetracién en redes sociales,

superando ambos el 77% de la poblacion conectada [13].

Las estadisticas muestran que TikTok es la red social méas popular entre los jovenes
a nivel mundial, superando con creces a otras plataformas. En Espafia, es la preferida por

los menores y la que mas utilizan, con un consumo promedio de alrededor de una hora 'y
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media al dia. Estos datos colocan a Espafia como el pais con el mayor porcentaje de

adolescentes usuarios de TikTok.

Respecto a las estadisticas de Instagram, en 2024, mas de un tercio de la poblacion
mundial de Instagram en todo el mundo tiene 34 afios 0 menos y el 16,4% de los usuarios
activos eran hombres de entre 18 y 24 afios. De hecho, Instagram tuvo un ascenso
interanual en el tamafio de su audiencia superior al 5%, valor gracias al cual se convierte
en la red social que mas incrementd su nimero de usuarios. En Espafa a fecha en 2024,
Instagram sigue siendo una herramienta que goza de mayor penetracion entre los
internautas de mas de 34 afios. Asi lo demuestra el hecho de que mas de tres quintas partes

de los usuarios tengan edades comprendidas entre los 35y los 74 afios [13,14].

2.3.2 Vision de las redes sociales y la salud mental en el

contexto actual

El uso de medios digitales ha ido crecido rapidamente en los ultimos afios, al igual
que los problemas de salud mental en nifios y adolescentes. Este hecho ha generado un
debate sobre el papel que juegan los medios digitales como factor de riesgo y

desencadenante de los problemas de salud mental [15].

Diversos articulos han identificado efectos a largo plazo entre un elevado tiempo
de exposicion a pantallas y la mala calidad del suefio y/o sintomas depresivos. El uso diario
de pantallas superior al rango de 2 a 4 horas se ha asociado con resultados adversos para
la salud mental incluyendo sobrepeso y obesidad, dolor de espalda, dolor de cabeza y
sintomas de depresion y ansiedad, siendo estos ultimos especialmente atribuidos al

creciente uso de las redes sociales [16, 17].

Las redes sociales ofrecen a los adolescentes nuevas formas de medir la aprobacion
social de su entorno, como la cantidad de likes o el nUmero de comentarios en sus
publicaciones. Para algunos, este seguimiento constante de las reacciones e interacciones
de sus pares puede provocar un aumento de la ansiedad, minar su autoestima o intensificar

el impacto de las opiniones ajenas en su persona [18].

En los casos mas extremos pueden llegar incluso afectar en el desarrollo de
identidad personal de los adolescentes y llevar a ideas suicidas, provocando ademas la

creacién de habitos toxicos recurrentes en relacion con el uso de las redes sociales [19].
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Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), alrededor de uno de cada siete
adolescentes de entre 10 y 19 afios sufre algtn trastorno mental, lo que equivale al 14% de

la poblacion juvenil a nivel mundial.

Los trastornos mas comunes en este grupo de edad son la depresion y la ansiedad,
que afectan al 5,5% de los adolescentes de 15 a 19 afios. Asimismo, la OMS sefala que el
suicidio constituye la tercera causa de defuncién entre las personas de 15 a 29 afios,
evidenciando la gravedad de los trastornos de salud mental en esta etapa de la vida [20].

Segun el Informe del Departamento de Salud y Servicios Humanos de EE. UU, el
66% de los adolescentes utilizan redes sociales todos los dias y un 33% lo hace de manera

constante.

Los efectos mas comunes asociados al uso excesivo de las redes sociales incluyen
aumento de la ansiedad, depresion, problemas de suefio y baja autoestima. Un 46% de los
adolescentes considera que las redes sociales dafian su autopercepcion corporal y un 70%
confiesa dificultades para dormir cuando tienen un uso frecuente de las redes sociales antes

de acostarse.

El informe apunta que los adolescentes que pasan mas de 3 horas en redes sociales
tienen el doble de probabilidades de experimentar problemas de salud mental destacando
la ansiedad y la baja autoestima. Ademas, las redes sociales contribuyen a una mayor

comparacion social, lo que puede hacer que los jovenes se sientan mas inseguros [21].

Siguiendo con la comparativa, el informe sobre el impacto del aumento del uso de
Internet y las redes sociales del Observatorio Nacional de Tecnologia y Sociedad (ONTSI)
en Espafia, un 11,3% de las personas entre 15 y 24 afios se encuentran en riesgo elevado
de desarrollar un uso compulsivo de servicios digitales. Este porcentaje aumenta al 33%
en el grupo de 12 a 16 afios. EI mismo informe sefiala que el 44,6% de los estudiantes
siente que el uso de redes sociales les resta tiempo de estudio. Ademas, un 12,9% ha

reducido su actividad deportiva.

El uso elevado de redes sociales se asocia con un aumento de la soledad y una
menor interaccidn social cara a cara, lo que impacta en la salud mental de los jovenes. Un
9,4% pasa menos tiempo con amistades, y un 26% se siente mas solo desde que utiliza

dispositivos tecnoldgicos [22].
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En este entorno de preocupacion social, la Inteligencia Artificial (1A),
especialmente el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y los modelos de
Representaciones Codificadoras Bidireccionales (BERT), han revolucionado el anélisis de
datos al permitir una comprensién mas profunda y precisa de grandes volimenes de texto.
Estas tecnologias son cruciales para analizar las respuestas emocionales (niveles de
polaridad, emociones), detectando matices y patrones que antes eran dificiles de
identificar. El analisis de sentimientos es, por tanto, una subcategoria de la PNL, que otorga
a los ordenadores la capacidad de comprender el lenguaje humano escrito o hablado. Su
integracion en el campo de la salud mental es pionera, sobre todo en las aplicaciones de
redes sociales, donde puede aportar informacion valiosa sobre el bienestar emocional de

los usuarios y la deteccion de patrones de comportamiento.
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Herramientas utilizadas

3.1 Introduccién

Para realizar el presente estudio se han utilizado las siguientes herramientas y

plataformas software que se describen a continuacion.

3.2 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel creado en los afios 90 por
Guido van Rossum. Se trata de un lenguaje interpretado, orientado a objetos,
multiplataforma y con tipado dinamico. Para ponernos en contexto, un lenguaje
interpretado o de script es aquel que se ejecuta utilizando un programa intermedio llamado
intérprete o Shell. El intérprete ejecuta el codigo en vez de directamente compilar el codigo
a lenguaje méaquina y ejecutarlo en un ordenador (lo que conocemos como lenguaje

interpretado).

Se ha elegido el lenguaje Python para este trabajo ya que presenta una sintaxis muy
limpia lo que favorece la lectura del codigo. Ademas, es uno de los lenguajes mas
utilizados en la actualidad en las investigaciones debido a que cuenta con extensas

bibliotecas dotadas de herramientas y algoritmos especializados en 1A [23].

Para llevar a cabo la implementacion y evaluacion del modelo BERT, emplearemos
diversas librerias que facilitaran el manejo de datos, el proceso de entrenamiento, la

evaluacion del modelo y la visualizacion de los resultados obtenidos.
En particular, utilizaremos las siguientes:

= Pandas: Libreria disefiada para facilitar el manejo eficiente de datos. Ofrece
estructuras especializadas, como los dataframes, que permiten organizar y procesar

la informacion de manera intuitiva y flexible [24].
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= Numpy: Libreria fundamental para el calculo numérico en Python, que ofrece
herramientas optimizadas para manipular matrices y arrays de datos

multidimensionales de manera eficiente [25].

= Matplotlib.pyplot: Libreria de visualizacion en Python que facilita la creacion de

gréaficos y representaciones de datos de forma sencilla [26].

» Hugging Face Transformers: Libreria desarrollada por la comunidad de Hugging
Face, enfocada en la experimentacion con modelos basados en transformers para
tareas como procesamiento de lenguaje natural, entre otras. Proporciona

documentacion detallada para utilizar, entrenar y compartir modelos [27].

3.3 Google Colab

Google Colaboratory, conocido como Google Colab, es una plataforma de
desarrollo en la nube disefiada por Google que facilita la colaboracion de cuadernos

interactivos basados en Jupyter.

Estos cuadernos se ejecutan en los servidores de Google, brindando acceso a
recursos computacionales sin costo, pero limitados para la ejecucion de codigo. Ademas,
Google Colab cuenta con una interfaz sencilla y herramientas preinstaladas que permiten

llevar a cabo tareas de aprendizaje automatico y analisis de datos de manera eficaz [28].

La ventaja por la cual se ha seleccionado para realizar el trabajo es su facilidad de
uso y conectividad ya que se encuentra en la nube y permite el acceso a GPUs, un potente
recurso para llevar a cabo preprocesamiento de los datos para el posterior entrenamiento

de los modelos de aprendizaje automatico.

3.4 Anaconda

Anaconda es un software gratuito que ofrece un conjunto de herramientas
orientadas a la investigacion. Su instalacion permite acceder a distintos entornos para
programar en Python o R. Estos entornos, conocidos como entornos de desarrollo
integrado (IDE), proporcionan diversas funcionalidades que facilitan la escritura, edicion
y depuracion de cddigo, ademas de permitir la visualizacion de datos, gestion de variables,

presentacion de resultados y colaboracion en proyectos.

11
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Al descargar el kit de herramientas, se obtiene acceso a una amplia variedad de
funciones predefinidas desarrolladas por la comunidad de Python. Estas funciones se
organizan en bibliotecas, las cuales pueden instalarse de manera sencilla a traves de
Anaconda [29].

3.5 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una innovadora plataforma web disefiada para desarrollar y
compartir documentos computacionales. Ofrece una experiencia de usuario intuitiva y

eficiente, centrada en la creacion y administracién de documentos interactivos.

Su mayor ventaja en este proyecto radica en su entorno interactivo, que permite
ajustar parametros y visualizar resultados en tiempo real. Al combinar codigo, graficos y
anotaciones en un solo documento, facilita tanto la optimizacion y mejora del modelo como

una mejor comprension y documentacion del proceso [30].

3.6 Wandb

Wandb es una plataforma especializada en seguimientos para la gestion de la
optimizacion de los modelos de aprendizaje automatico [31]. A través de su API, se ha
utilizado para la busqueda de hiperparametros y métricas del sistema de los modelos que

se van a optimizar.

3.7 Instagram

Instagram es una red social enfocada en compartir fotos, videos y contenido
interactivo y publicitario. Fue lanzada en 2010 y desde entonces ha ido ganando
popularidad hasta consolidarse como una de las principales redes sociales. Actualmente es
propiedad de Meta. La plataforma permite a los usuarios conectarse con otros usuarios a
través de likes, comentarios, mensajes directos o respondiendo a stories (fotos o videos

que se eliminan en el transcurso de 24 horas) [32].

Para el presente estudio se han recopilado comentarios en diferentes publicaciones

sobre salud mental para analizar su respuesta emocional y encontrar posibles patrones.

12



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

3.8 Métricas de rendimiento

Antes de finalizar el estudio de las herramientas utilizadas, es muy importante
conocer como se evalla la eficacia del modelo de clasificacion. Para ello vamos a presentar
diferentes métricas cominmente utilizadas en estudios de este tipo para asi, poder realizar

comparativas con estudios anteriores.

Considerando un modelo de clasificacion de emociones destinado a determinar si
un comentario expresa presencia o0 ausencia de gratitud. Al realizar una prediccion, se
pueden obtener 4 posibles resultados en funcion de la relacion entre la salida esperada y el
resultado finalmente obtenido.

= True positive (TP): Verdadero positivo, este clasifica correctamente la presencia
de gratitud en un comentario que lo contiene.

= False positive (FP): Falso positivo, este clasifica erroneamente la presencia de
gratitud en un comentario que no lo contiene.

= True negative (TN): Verdadero negativo, este clasifica correctamente la ausencia
de gratitud en un comentario que no lo contiene.

= False negative (FN): Falso negativo, este clasifica errbneamente la ausencia de

gratitud en un comentario que si lo contiene.

Para hacernos una idea mas clara en la Figura 1 representamos una matriz de
confusién. En las filas se representan las etiquetas verdaderas (presencia o ausencia de

gratitud) y en las columnas se representan las predicciones del clasificador.

Predicted Class

Positive Negative

i sensitivity
Positive True Positive (TP) False Negative (FN) TE

Type Il Error
Actual Class
Specifitivy
Negative False Positive (FP) True Negative (TN) '
Type | Error

Precision Megative Predictive Accuracy
Value o o T

Figura 1: Matriz de confusién [33].
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Ademas, para poder evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacion, se han
utilizado diversas métricas basadas en los resultados de la matriz de confusion que también
podemos ver en la Figura 1.

= Accuracy (Exactitud): Meétrica representada que mide la proporcion de
clasificaciones correctas sobre el total de predicciones.

= Precision (Precision): Métrica que mide la proporcion de verdaderos positivos entre
todos los casos que fueron clasificados como positivos. Asi sabemos la capacidad
del modelo para evitar falsos positivos.

= Recall (Exhaustividad): Métrica que mide la proporcion de verdaderos positivos
entre los casos realmente positivos. Asi el modelo reflejando la capacidad para
evitar falsos negativos. En la Figura 1 la encontramos bajo el nombre de Sensitivity.

= Fl-score (Puntuacion F1): Métrica obtenida de la media entre la Precision y el
Recall. Nos es util para evaluar el rendimiento de modelos en escenarios donde las

clases no estan igualmente representadas.
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Ampliacion del Corpus de Salud

Mental en Instagram

4.1 Introduccién

Este capitulo se enfocara en la descripcion del corpus inicial y su posterior
ampliacion mediante la incorporacion de nuevos comentarios extraidos de publicaciones
en redes sociales, en concreto en Instagram. El propdsito principal es mejorar la precision
y solidez de los modelos de clasificacion empleados para lograr una clasificacion mas
efectiva de los comentarios que dichas publicaciones reciben segun su polaridad (Positiva,
Indeterminada/Neutral o0 Negativa) y/o segun la emocidbn que expresan
(Amor/Admiracion,  Comprension/Empatia/ldentificacion,  Enfado/Desprecio/Burla,
Gratitud, Tristeza/Pena o Indeterminada/Neutral). Para alcanzar este objetivo, se ha
implementado una metodologia especifica para la seleccion tanto de publicaciones como

de Influencers, cuyos detalles se expondran a lo largo de este capitulo.

4.2 Descripcion del corpus inicial y sus categorias

El corpus o base de datos inicial es un fichero que recoge los mensajes escritos en
comentarios de los diferentes posts utilizados. En primera instancia el fichero contenia
2287 comentarios obtenidos de publicaciones en Instagram relacionados con la salud
mental. A continuacion, en este TFG se afiadieron 2086 comentarios siguiendo la misma
tematica que los iniciales, esto es, centrandonos en la busqueda e integracion de posts

realizados por mujeres.

En el corpus final podemos encontrar 4373 comentarios etiquetados con polaridad,
emociones y estigma ademas del nombre de la Influencer asociado a cada comentario. A

continuacion, se va a describir con detenimiento cada una de las categorias del corpus.
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1. Polaridad: En esta columna del corpus encontraremos una variable que representa

el sentimiento de polaridad del comentario medido en tres niveles:

= Positiva: Este nivel es utilizado para aquellos comentarios que reflejen
un sentimiento de amor, comprension o admiracion.

= |Indeterminada/Neutral: En este nivel se encuentran los comentarios que

presentan una polaridad ambigua, es decir, los que no presentan un
sentimiento claro.

= Negativa: El contrapunto del primer nivel mencionado, es utilizado
cuando se expresan sentimientos despectivos como ira, burla o

sarcasmo.

2. Estigma: Al trabajar sobre un tema controversial como la salud mental, hemos
encontrado comentarios estigmatizantes, indicados en esta columna con un “Si” o
un “No”. Este estigma es expresado de varias formas, desde el rechazo o pena
pasando por el desprecio y la burla e incluso llegando a la ira hacia la persona.
También debemos tener en cuenta los comentarios en tono irénico o sarcastico y

las alusiones a la comercializacion y mercadeo de la salud mental.

3. Emociones: En esta columna del corpus encontramos otra categoria relevante de
este estudio asociada a la emocion del comentario. Para ello, hemos utilizado un
conjunto de emociones definidas con las etiquetas que presentamos a continuacion
presentes en los modelos de Plutchick (2001), (Ekman, 2004) y Fredrickson (2013):

=  Amor/Admiracion: Emocion positiva donde el apoyo, la admiracion, la

confianza y el amor guardan una estrecha relacion entre si. Los comentarios
presentan todo célido y elogioso.

=  Comprension/Empatia/ldentificacion: Emocion positiva entendida como la

comprension del contexto del mensaje y la proyeccion de uno mismo en la
misma situacion. En los comentarios se muestra el desarrollo de la empatia
y comprension hacia la otra persona debido a vivencias similares.

= Enfado/Desprecio/Burla: Emocion negativa caracterizada por presentar

enojo, irritacion o furia. Los comentarios muestran rechazo o desprecio
hacia el contenido mostrado debido a una percepcion de menosprecio y

ridiculizacion de la salud mental.
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= Gratitud: Emocion positiva proveniente del impulso de amabilidad y
generosidad hacia la otra persona. Los comentarios que denotan esta
emocion estan caracterizados por el agradecimiento.

= Tristeza/Pena: Emocidon negativa que se presenta ante situaciones que
implican lastima hacia la otra persona o en eventos desagradables. Los

comentarios muestran desconsuelo y afliccion por el mensaje recibido.

= Indeterminada/Neutral: Ademas, afiadimos esta categoria para aquellos

comentarios que presenten una emocion ambigua o que nos sea imposible
de categorizar, aquellos que presenten una connotacion religiosa 0 mensajes

que no presentan ninguna emocion.

4.3 Metodologia para ampliar el Corpus

4.3.1 Criterios de seleccidon de nuevos posts

El proceso de identificacion y obtencidn de publicaciones es un aspecto crucial en
el estudio de las reacciones emocionales y el analisis de las redes sociales. Se llevé a cabo
una busqueda exhaustiva en Instagram para encontrar publicaciones donde las autoras
abordaran temas de salud mental desde una perspectiva intima, compartiendo sus vivencias
y dificultades personales. Con el fin de garantizar el impacto de estas publicaciones, se
establecié como criterio de seleccién que fueran Influencers espafiolas con un nimero

significativo de seguidores en Instagram. La metodologia empleada fue la siguiente:

1. Identificacion de posts: Se realiz6 una bdsqueda de publicaciones que
abordaran cuestiones de salud mental desde una perspectiva personal. El
enfoque se centr6 en experiencias relacionadas con trastornos como la
depresion, la ansiedad y otros problemas psicoldgicos. Para optimizar la
busqueda, se emplearon términos clave y etiquetas especificas vinculadas a la
salud mental.

2. Criterios de alcance: Partiendo de las publicaciones seleccionadas en el punto
anterior, solo se tuvieron en cuenta aquellas cuyas autoras tuvieran un nimero
minimo de seguidores, estableciendo ese umbral en 10.000. Siguiendo esta
estrategia nos aseguramos de obtener una gran variedad de comentarios debidos

a los altos niveles de interaccion con la publicacién.
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3. Recopilacion de datos: Finalmente, de los posts restantes que cumplian ambas
condiciones anteriores se hizo una seleccién manual de los comentarios de cada

publicacion para llevarlos a un documento excel para su posterior etiquetado.

Es fundamental implementar esta metodologia para lograr los resultados éptimos y poder

obtener un modelo fiable.

4.3.2 Descripcion de los posts seleccionados

En esta seccion se abordaran las publicaciones recopiladas y el procedimiento de
etiquetado que se aplicara a ellas, las cuales se utilizaran para modelar y entrenar el modelo
de clasificacién. Estas publicaciones fueron seleccionadas siguiendo la metodologia

detallada en la seccion anterior.

Todos los posts seleccionados son de mujeres espafiolas influyentes en Instagram.
La mayoria consiste en relatos personales sobre salud mental, destinados a aumentar la
visibilidad del tema, las cuales suelen recibir comentarios positivos y son bien aceptadas
por sus seguidores. Sin embargo, algunas de las publicaciones seleccionadas representan
situaciones ficticias que ilustran posibles problemas de salud mental que podrian padecer
las Influencers, que fueron recibidas negativamente y han generado numerosas criticas. La
variedad de publicaciones aborda el mismo tema, pero desde distintas perspectivas para

poder crear un corpus mas diverso y asi realizar un mejor entrenamiento del modelo.

A continuacion, se presenta la Tabla 1, que resume los datos clave de los posts
descargados y sus protagonistas. Posteriormente, se procedera a explicar de manera
detallada cada uno de los posts utilizados para el entrenamiento del modelo, asi como las

protagonistas de estos.

Number of Number of
Influencer Followers Instagram Post FeSDONSES selected
P comments
https://www.instagram.com/p/CyNOfDhM5s
Angie 356 mil w/?igshid=MTc4MmM1YmI2Ng== 508 49
https://www.instagram.com/p/Cx-bE-
Dafne Fernandez 306 mil ishAB/?igshid=MTc4AMmM1YmI2Ng== 96 72
https://www.instagram.com/p/CyN-
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Tamara Gorro 2 millones

https://www.instagram.com/p/CbKt5p-
ISb2/?2utm_source=ig web copy link 868 59

Marta Riesco

https://www.instagram.com/p/CcP1m6Sjec5
191 mil [?utm_source=ig_web copy link 798 80

https://www.instagram.com/reel/CgaMD3qr

Gloria Camila 858 mil aDs/?igshid=emNjZ2xxbGFhdTYx 6298 169

Ortega

Tabla 1. Post y nimero de comentarios descargados.

= Angie (@angynas):

Cantante, actriz, creadora de contenido y recientemente escritora. En Instagram cuenta
con 3006 publicaciones y mas de 356 mil sequidores. En él podemos ver promociones
de sus trabajos, viajes y sobre todo un espacio donde comparte mensajes enfocados en
el bienestar emocional y la salud mental. En el post seleccionado aparece un carrusel de
imagenes. En la primera de ellas aparece la actriz sonriendo y el resto son imagenes con
mensajes como: “CELEBRATE, PORQUE HAS HECHO SACRIFICIOS QUE
MUCHOS NO ENTIENDEN” o “;SOY UN SER EMOCIONAL! Y ESTA BIEN

SERLO”, las cuales acompafia con el siguiente texto:

“HOY me celebro porque lo estoy haciendo bien 47 porque he pedido ayuda, porque
estoy mejorando, porque he empezado a hacer ejercicio, porque se de donde viene mi
tristeza, porgue soy valiente. No me avergiienzo de mis emociones, ni de mi proceso.
He sentido muchas veces que no lo hacia bien, casi a diario. Hoy t0 puedes sentir que
no estas avanzando. Se mas compasiva contigo. Lo estas haciendo como puedes ahora,
con las herramientas que tienes. Lo importante es seguir intentandolo. No te rindas,
porfa. No estas sola. No estas solo. Ten paciencia contigo. Deja de machacarte. Todos
cometemos errores. Todos nos caemos. Todos empezamos de cero. Todos lloramos y
sufrimos. No te culpabilices. Si no tienes ganas de sonreir, no lo hagas. Si tienes ganas
de llorar, LLORA. No es malo. Libérate de tanta carga y si no puedes ti sola, pide
ayuda. Familiares, amigos y profesionales. Alguien te escucha y te quiere. Quiérete,
eres un ser excepcional. Te quiero persona bonita que me estas leyendo. Un dia a la

vez. Si hoy no puedes, mafiana podras. #diamundialdelasaludmental.
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Podemos apreciar como hace una reflexion personal sobre su experiencia en el &mbito
de la salud mental, destacando la importancia de cuidar de uno mismo y a reconocer
que cada paso es parte del proceso de sanacidn y crecimiento personal. También lanza
un mensaje de apoyo y comprension hacia sus seguidores que puedan estar pasando por
una situacién similar. Entre los comentarios recibidos destacamos los mensajes de amor

y sobre todo la identificacidén de sus seguidores aportando sus experiencias personales.

» Dafne Fernandez (@dafnefernandez):
Actriz, modelo y creadora de contenido. En Instagram podemos ver como combina su
vida profesional con momentos personales siempre con un mensaje positivo que

siguen mas de 306 mil personas. El post elegido es acompafiado por el siguiente texto:

“He estado un par de dias en un balneario. Sola. Queria cuidar mi salud mental.
Apartarme un poco del ruido y estar conmigo misma en solitud. Ahora estoy mas
preparada para afrontar el rodaje de la segunda temporada de #4estrellas y estar
menos irascible en general. Esta practica deberia ser obligatoria dos veces al afio.
Ser madre y trabajadora es mas facil cuando te cuidas. Elegi

@castillatermalbrihuega después de leer todas vuestras recomendaciones y es justo

lo que buscaba. Un lugar hermoso, tranquilo y cerca de mi hogar. Os dejo un reel

porque compartir es de guapas &9

El post fue bien recibido por sus seguidores donde los comentarios principalmente se
centraban en muestras de identificacion, recomendaciones futuras y mensajes de

carifo hacia la actriz.

=  Chloe Wallace (@chloewallace ):
Influencer y creadora de contenido. Su Instagram se centra en mostrar su caracteristico
estilo de vida y su particular enfoque de la moda y la belleza. En el post seleccionado
podemos ver un selfie y una foto con un texto sobre una experiencia personal ademas

de la siguiente descripcion:

“hoy es el dia de la salud mental, me he enterado por mi amiga ana, que lo ha
compartido en stories. Yo llevo 4 meses tomando antidepresivos. la foto (me hace

mucha gracia que en la sudadera ponga fucking awesome y yo esté llorando) es de
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cuando me di cuenta de que las cosas estaban realmente mal, el texto, de justo después
de hacerme la foto. pero tardé un mes en empezar a tomar fluoxetina, pastillas que ya
habia tomado hace doce afios. senti que retrocedia en el tiempo, pero asi me sentia
cada vez que me tumbaba: como hace mas de una década, cuando me hundia en el
sofd, en picado hacia un agujero que no tenia final. a pesar del yoga, de la terapia,
de compartir con mis amigas. sentia que nada cambiaba. asi que volvi al psiquiatra.
Estoy mejor que en mayo, de cuando es la foto. ain sensible. a veces tengo momentos
en los que siento que no necesito seguir medicaAndome- todo esté bien! estoy curada!
luego mi familia me vuelve a poner en mi sitio: y si no tuviera trabajo? como me
sentiria? o me rompen el corazén un poquito y el mundo se desmorona a niveles que
no deberia. y eso es un signo de que bueno, quiza estoy mejor, progresa
adecuadamente, pero por ahora, los antidepresivos forman parte de mi vida hasta

nuevo aviso.

comparto esto porque ayer fui a ver la peli nueva de nanni moretti, que me gusto
mucho. la mujer del protagonista lleva yendo meses al psiquiatray no se lo ha contado
a nadie. dice que es privado. al salir de la pelicula me preguntaba si quiza la salud
mental dejara de ser tan privada, se normalizaria mas. seria un tema de conversacion
en abierto, algo de lo que no acomplejarse. estamos todos tristes. ¢como no vamos a
estarlo? quizé si la salud mental fuera mas mainstream, no seria un privilegio, si no
un derecho. quiza no seria la principal causa de muerte de la gente joven en espafia.

quiza. #diadelasaludmental ”

El texto transmite una desgarradora realidad y una profunda reflexion sobre la salud
mental y la lucha personal con la depresion y el tratamiento psiquiatrico. Es un
poderoso testimonio sobre la salud mental, que aboga por una mayor apertura y
comprension, y destaca la necesidad de normalizar la conversacidn en torno a estos

temas para combatir el estigma y apoyar a quienes lo necesitan.

= Tamara Gorro (@tamara_gorro):

Influencer, empresaria y colaboradora televisiva. En su Instagram muestra aspectos de
su vida personal y profesional a sus mas de 2 millones de seguidores. El post elegido
es un video que combina clips de video en color y blanco y negro. En los primeros

podemos verla sonriendo y riendo, mientras que en los segundos aparece seria y
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apenada haciendo una referencia a las luces y sombras de las emociones. Ademas, lo

acompafia con el siguiente texto:

“cSabéis una cosa que he aprendido en terapia? Cierto es, que tardé bastante en
comprenderlo, porque yo misma me castigaba, pero lo consegui entender.
Desestigmatizar mi enfermedad, pero no despatologizarla.

Hay que seguir caminando, dentro de las limitaciones que supone. Por estar enferma
no tengo que meterme en una cueva, es mas tengo que asumir que ahora forma parte
de mi vida. Trabajar, reir, disfrutar, llorar si hace falta, caerme y volverme a levantar.
Porque este camino es asi, pero se que también tiene fin, o al menos asi visualizo yo
el futuro, aunque ahora no le vea final. Eso si, echo y mucho de menos que mi cabeza
no tenga que depender de una medicacion e infinidad de pastillas.
Familia virtual, no hay que tener una enfermedad mental para caerse, o vivir un gran
bajon. Lo puedes tener puntual claro que Si.
Y eso no quiere decir que no puedas sonreir. ¢Sabes por qué?, muy sencillo:

Tu lo exteriorizas cuando quieres y de la manera que te nazca, sol@ o acompafiad@.

Bastante dificil es superar cualquier obstaculo, como para ponerlo mas complicado

nosotros mismos. #mamamolona #saludmental #superacion # £-7”

En él podemos encontrar un mensaje de aceptacion y resiliencia en el proceso de vivir
con una enfermedad mental. Notamos como hace una reflexion sobre la importancia
de reconocer la enfermedad sin dejar que ésta defina su vida por completo, trabajando
la aceptacion y con la esperanza de un futuro mas positivo. Encontramos variedad de
comentarios, la mayoria de amor e identificacion con este tema, pero cabe destacar
una gran cantidad de comentarios en tono de critica e ironia, incluso relacionados con

el tema lucrativo sobre la frivolizacion por parte de la influencer de la salud mental.

= Marta Riesco (@marta.riesco):
Periodista, presentadora y creadora de contenido. Su Instagram se centra en mostrar
contenido de moda, viajes y colaboraciones con marcas, a la par que publica
reflexiones y aspectos personales. EIl post seleccionado es una foto de la protagonista
con los brazos en alto sintiendo la brisa con un atardecer al fondo, acompafiado de la

siguiente descripcion:
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“ 2% %*Necesito evadirme de todo...de tanta critica, de tanta exposicion, de tantas
provocaciones, de tantos y tantos comentarios negativos de gente que no me conoce.
Necesito respirar y comprobar que sigue habiendo luz a pesar de que el tunel se vuelve
mas oscuro por segundos. Necesito unos dias para encontrarme y para refugiarme en
los mios. Soy valiente, fuerte y lo he dado todo por la razbn mas maravillosa y
poderosa que existe, el amor. Volveré con la misma luz y con la misma alegria que
me caracteriza, eso es lo prometo. Gracias por todos los que siempre estais y por los
que habéis estado...No tengo miedo, solo he perdido un poco de fuerza y muchas

ganas. Me voy a recuperarlas... € %> (En nada estoy de vuelta¥. Elegid la salud

mental por encima de todo y de todos.)”

Con esta descripcion la protagonista nos transmite su necesidad de autocuidado en
medio de una situacion emocional complicada. Relata que necesita alejarse de las
criticas, la exposicion y los comentarios negativos recibidos por estar constantemente
en el ojo publico. La mayoria de los comentarios recibidos son una mezcla entre
consejos en tono amoroso por parte de sus seguidores y duras criticas por parte de los
detractores en las que aluden a su integridad como persona por no tratar estos asuntos

con el respeto suficiente.

=  Gloria Camila Ortega (@gloriacamilaortega):
Influencer y empresaria. Es hija del famoso torero José Ortega Cano y de la fallecida
cantante Rocio Jurado, lo que la ha colocado en el foco mediatico desde joven. El post
seleccionado es un video en blanco y negro donde aparece la protagonista visiblemente
afectada y llorando que acompafa con la cancion “MIENTRAS ME CURO DEL
CORAZON” de Karol G y el siguiente texto:

“No quiero dar pena para nada. Es lo Ultimo que quiero, porque ademas, hay mucha
gente que esta pasando por lo mismo que yo. Estamos curandonos el corazon, el alma
y la vibra. Jamés he indagado en mis temas de salud mental, mas alla de lo que puedo
expresar sobre mi exterior y como me siento. Pero nunca os he dado un informe
médico, nunca os he dado el nombre de lo que tengo, ni la medicacién que tomo, ni

cuantas sesiones llevo de terapia.
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Bien. Hoy he decidido que, ni puedo ni merezco el ataque gratuito denigrante que
recibo dia tras dia, sobretodo cundo salio en la television la serie documental *“ En el
nombre de Rocio

Hay Libertad de expresion, por supuesto, pero creo que hay limites que no debemos
sobrepasar. Llevo desde julio del 2022 en terapia, con una psicéloga maravillosa, y
desde diciembre 2022 en terapia con una psiquiatra.

Sali de la granja con un 90% de ansiedad.

Estuve 3 semanas sin salir de casa. Llorando dia si, dia también.
No vi nada ni me informé de nada de lo que habia pasado en mi ausencia. Solo estuve
al lado de los mios, y apoyandoles en todo. A dia de hoy, me tuvieron que subir
medicacion por tener pesadillas heavys, por estar nerviosa diariamente, por no
encontrar soluciones, y por sentirme asqueada y odiada por la sociedad en la que
Vivimos.

Tengo un cuadro Ansiosodepresivo. Y esto diariamente me va tirando hacia abajo. No
veo luz. No quiero dar pena, repito, pero si dejar claro que soy/somos de carne y
hueso, que tenemos emociones, sensibilidad y corazén. Os abanderais de feministas,
de gente con criterios y solo sois escoria. No aportais nada a este mundo ni al de
mafiana. Solo aportais mas frustracion, que la justicia no haga nada cuando llevo
amenazas de muerte, o cuando me insultais duramente por instagram. No sabéis que
trato en mis terapias, yo no trato en especial el tema de mis haters, trato mis traumas
los cuales son dia si y dia también recordado por vosotros. No tenéis ni la mas remota
idea de mi vida, de como la he sentido y vivido durante estos 27 afios.

Os anclais en episodios del pasado, y no avanzais.

Me aparté de muchas cosas, y hoy lo hago de instagram, unas semanas. Gracias a las

buenas personas que todavia hay. 0~

El texto transmite una profunda sensacién de agotamiento emocional y vulnerabilidad,
junto con una necesidad de expresar su experiencia sin buscar compasion, sino
comprension y respeto. También enfatiza lo dificil que ha sido enfrentar el juicio
constante de los demas, especialmente desde la emision de un documental familiar.
Destacan los comentarios jocosos sobre la frivolidad del video en relacién con un tema
tan controversial como la salud mental. También aparecen comentarios de amor y

empatia.

24



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

4.3.3 Seleccion y etiquetado de los comentarios de los posts

Para la seleccion de comentarios se han considerado varios criterios, como la
diversidad de contenido, la longitud y el estilo de expresion. Se recopilaron comentarios
variados con el objetivo de obtener una cantidad representativa de cada emocién y
polaridad, tratando de balancear entre las clases menos representativas como “Gratitud” 0
“Tristeza/Pena” para asegurar una mayor precision en los resultados del modelo. Estos
comentarios fueron almacenados en un archivo en formato xIsx y etiquetados

manualmente, utilizando palabras clave especificas para cada emocién.

Cabe destacar que el proceso de etiquetado manual de los comentarios fue realizado
por dos expertos a ciegas (psicologos, personas formadas) y un tercer experto revisé las
discrepancias. En caso de que el tercer revisor no deshiciera el empate, estos comentarios
se descartaban del corpus. Para llevar a cabo este proceso, se elaboré un conjunto de
directrices sobre el etiquetado de las distintas categorias para formar a los expertos. En
concreto se presentan etiquetas tipicas que se eligieron para la bisqueda de comentarios
de cada tipo de emocion:

=  Amor/Admiracion: te quiero, guapa, te amo, eres la mejor.

= Comprension/Empatia/ldentificacion: Te entiendo, totalmente de acuerdo,

es lo que me pasa a mi.

= Enfado/Desprecio/Burla:_Payasa, mentira, me rio de ti.

=  Gratitud: Gracias, bravo.

= Tristeza/Pena: Pobrecita, lloro, que pena.

4.4 Andlisis descriptivo del corpus final

Utilizaremos el corpus de datos analizado en secciones anteriores formado por 4373
comentarios con tres campos: el texto del comentario a analizar, su polaridad y la emocion

gue transmite, que posteriormente se utilizaran para el entrenamiento del modelo BERT.

En la Figura 1 podemos observar la distribucion de comentarios en funcion de su
polaridad, que, como sabemos, puede ser de 3 tipos diferentes: Positiva, Negativa e
Indeterminada/Neutral. Nos encontramos con la siguiente distribucién 2751 positivos,

1281 negativos y 340 indeterminados o neutros.
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Figura 2: Distribucion del corpus por polaridad.

Como podemos ver en la Figura 1, las polaridades positiva y negativa tienen una
gran cantidad de muestras en comparacién con la polaridad indeterminada. Este hecho nos
podria llevar a un desbalance del modelo, resultando en una mayor probabilidad de
prediccidn para las clases con mas muestras. Asi mismo sabemos que cada comentario solo
puede pertenecer a una de las tres categorias de polaridad, por tanto, nos encontramos ante

un problema de clasificacion multiclase con etiqueta unica.

En la Figura 2 se muestra la distribucion de los comentarios en funcion de su
emocion. En esta ocasion, la distribucién de los comentarios quedaria de la siguiente
manera: 1267 de Amor/Admiracion, 548 de Gratitud, 293 de Tristeza/Pena, 830 de
Enfado/Desprecio/Burla, 1148 de Comprension/Empatia/ldentificacion y 285 de
Indeterminado.

Amor/Admiracion Gratitud Tristeza/Pena Enfado/Desprecio/Burla Comprension/Empatia/identificacion Indeterminado
Emociones

count

Figura 3: Distribucién del corpus por emociones

Como podemos apreciar, en la Figura 2 las emociones de Amor/Admiracion y
Comprension/Empatia/ldentificacion, seguida de la emocion de Enfado/Burla, presentan
mayor cantidad de muestras en comparacion con el resto de las emociones. Este hecho nos
podria llevar a un desbalance del modelo, resultando en una potencial probabilidad de
prediccion para las clases con mas muestras. Asi mismo sabemos que cada comentario solo
puede pertenecer a una de las seis categorias de emocion, por tanto, también nos

encontramos ante un problema de clasificacién multiclase con etiqueta Unica.
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Analisis de Sentimientos en

Instagram con modelos BERT

5.1 Introduccién

Este capitulo se centrara en el analisis de la respuesta emocional de los comentarios
de los posts recogidos anteriormente en Instagram empleando modelos BERT. En primer
lugar, se realizara un andlisis descriptivo de la base de datos inicial, para poder poner en
contexto los datos obtenidos. A continuacion, se empleard el modelo ROBERTUuito, una
variante del modelo BERT adaptada al lenguaje espafiol y entrenada con redes sociales,
que realizard la clasificacion y deteccidn emocional. Para realizar correctamente este
entrenamiento, se llevard a cabo un procesamiento previo de los datos y mediante la
plataforma Wandb se seleccionaran los optimos hiperparametros. Tras todos los pasos
anteriores, se entrenard al modelo y finalmente se procedera al analisis de los resultados
obtenidos para poder evaluar el rendimiento del modelo ademés de su capacidad y

precision para detectar polaridades y emociones extraidas de los comentarios de Instagram.

5.2 Modelo de clasificacion BERT utilizado:

ROBERTUuItO

Siguiendo con la descripcion del Capitulo 2, para este estudio se empled
RoBERTuito, un modelo de lenguaje preentrenado especificamente para texto en espafiol
generado por usuarios, basado en mas de 500 millones de tweets. Los resultados de las
pruebas realizadas en un conjunto de datos de referencia mostraron que RoOBERTuito
superaba a otros modelos de lenguaje preentrenados en espafiol. RoBERTuito,
desarrollado en 2022, se basa en la arquitectura ROBERTa y cuenta con un tamafio de 768
dimensiones ocultas [34]. Este modelo fue entrenado por un equipo de trabajo bajo el

nombre de pysentimiento [35].
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La eleccidn de este modelo de BERT se basa en su entrenamiento con comentarios
de redes sociales, especificamente Twitter. Aunque el presente estudio se centra en
Instagram y TikTok, la naturaleza del lenguaje empleado en estas plataformas es similar,
ya que comparten dindmicas comunicativas propias del entorno digital, como la brevedad,
el uso de lenguaje coloquial, emojis, abreviaciones y modismos. Ademas, las interacciones
en redes sociales suelen reflejar tendencias linglisticas y patrones de expresion comunes
entre los usuarios, lo que permite que un modelo entrenado en una plataforma como

Twitter sea aplicable a otras redes.

5.3 Preprocesamiento de los datos

Una vez terminada la ampliacion del dataset y antes de pasar al entrenamiento del
modelo debemos realizar un paso clave que es el preprocesamiento de los comentarios

recogidos de las publicaciones en Instagram.

El preprocesamiento de textos es una etapa fundamental antes de entrenar modelos
como BERT ya que nos garantiza una compresion homogeénea de los comentarios debido
a que suelen presentar faltas de ortografia y una redaccion tosca. Para el preprocesado de
los datos, se ha aprovechado el preprocesamiento integrado en RoOBERTuito. Este proceso

se ha dividido en estandarizacion, correccion y optimizacion, del siguiente modo:

= Estandarizacion: normalizacion de mayusculas y mindsculas, estandarizacion
de la risa, limitacidn de repeticiones de caracteres.

= Correccion: supresion de acentos y signos de puntuacion.

= Optimizacién: entrenamiento en espafiol, tokenizacion, reemplazo de hashtags

por un token especial, reemplazo de emojis por su representacion textual.

Este proceso de adaptacion de los datos del modelo es fundamental para mejorar la
precision del analisis de sentimientos en los comentarios de Instagram. Al ajustar el
modelo a las caracteristicas especificas del lenguaje, se logra una mayor capacidad para

detectar y clasificar las emociones expresadas en los mensajes.

Después de completar el proceso de preprocesamiento, se lleva a cabo la
tokenizacién, que implica dividir cada palabra de los comentarios en unidades

fundamentales conocidas como tokens. La tokenizacion y los tokens son componentes
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esenciales en el procesamiento del lenguaje natural debido a que facilitan el analisis y la

comprension del significado del lenguaje por parte de los ordenadores.

5.4 Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo es la etapa crucial en la formacién de un modelo para
un dominio especifico. En este proceso nos centraremos en la clase Trainer, que seré la
encargada de recibir el modelo y los datos especificamente preparados para poder llevar a
cabo un correcto entrenamiento. Debemos notar que, al estar trabajando con datos
etiquetados, necesariamente y sin excepcion, los campos que contienen el comentario y el
tipo de respuesta asociada se denominen text y label respectivamente, debido a

consideraciones de disefio en la implantacion del modelo.

5.4.1 Proceso de Tokenizado

Para entrenar un modelo con un nuevo conjunto de datos, es fundamental adaptar
estos datos para que sean utilizables por el modelo. Esto requiere replicar las funciones de
la capa de codificacion de la arquitectura Transformers [36], que convierte texto en una
representacion numérica mediante la tokenizacion. La clase Tokenizer [37] ayuda en esta
tarea proporcionando un vocabulario y métodos para transformar el texto en secuencias de
tokens, ademas de agregar tokens especiales y aplicar técnicas de ajuste como el relleno o
el truncamiento. La libreria Hugging Face [38] ofrece un tokenizador especifico adaptado
a cada modelo compatible, mostrado en la Figura 4. De esta manera, nos aseguramos de
que los datos se ajusten al modelo y se pueda aprovechar el mecanismo de atencion de la

arquitectura.

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(“pysentimiento/robertuito-emotion-analysis™)

Figura 4. Tokenizador de la libreria Hugging Face para el analisis de emociones.

Para simplificar el mapeado de los datos, el conjunto se divide en datos de
entrenamiento (train) y datos de prueba (test), convirtiendo asi el dataset en uno compatible
con la libreria. Al utilizar la funcion del tokenizacion indicada en la documentacion y

dependiendo del tokenizador elegido, se obtienen los siguientes elementos:

= Text: Eltexto original de los comentarios.

= Label: La etiqueta asociada al comentario.
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= Inputs ids: Representacion numérica del texto, el cual identifica cada palabra
con un nimero Unico del vocabulario del modelo.

= Token type ids: Afiade simbolos especiales para adaptar la entrada. En nuestro
caso no se utiliza y lo representamos como una lista de ceros [39].

= Attention masks: Indica qué tokens deben ser considerados en el mecanismo
de atencion al modelo BERT [36].

La tokenizacion y preparacion de datos son pasos fundamentales para que el
modelo pueda interpretar y procesar correctamente la informacién del conjunto de datos,

permitiendo que el entrenamiento se realice de forma eficaz.

5.4.2 Proceso de entrenamiento

Después de procesar adecuadamente los datos, comenzamos configurando los
parametros de entrenamiento con la clase TrainingArguments, junto con otros parametros
importantes como podemos ver en la Figura 5. En ella podemos ver los pardmetros ya
ajustados poder adaptar el entrenamiento del modelo a las particularidades del problema y

maximizar su rendimiento.

training_args = TrainingArguments(report_to="wandb" ,
output_dir="wandb-robertuito-emotion”,
overwrite_output_dir=True,
evaluation_strategy="epoch”,
per_device train_batch size = 128,
per_device eval_batch_size=128, num_train_epochs = 18,
fple=True,
save_strategy="epoch™,
load_best model at_end = True,
metric_for_best_model="accuracy") # Necessary for earlyStop

Figura 5. Clase TrainingArgs para el analisis de emociones.

A continuacién, pasamos a realizar una breve explicacion de los mas relevantes:

= output_dir: Pardmetro obligatorio donde se especifica el directorio donde se
guardaran los ficheros relacionados con el entrenamiento.

= evaluation_strategy: Especifica cuando se llevara a cabo la evaluacion del
modelo utilizando el conjunto de prueba, si al final de cada época (epoch) o
después de procesar cada lote. Podemos definir cuantas épocas o lotes deben
completarse antes de cada evaluacion. En este caso, la evaluacion se realizara al
término de una epoch, después de que el modelo haya procesado la totalidad de

los datos de entrenamiento.
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» fpl6: Parametro que activa el uso de punto flotante de precision 16 bits para
optimizar el uso de la memoria. Se deben usar tamafios de batch de hasta 128 y
optimizar la velocidad de entrenamiento.

= |oad_best model_at end y metric_for_best_ model: Se utilizan para
implementar una parada temprana (earlyStop) del entrenamiento en conjunto
con un callback en la llamada a Trainer. La métrica utilizada para determinar el

mejor modelo (metric_for_best_model) es la precision (accuracy).

El siguiente paso es comenzar el entrenamiento del modelo utilizando la clase

Trainer que mostramos en la Figura 6.

trainer = Trainer(
model=model,
args=training_args,
train_dataset=tokenized_datasets["train™],
eval_dataset=tokenized datasets["test"],
compute_metrics=compute_metrics,
tokenizer=tokenizer,
model_init=model init,
data_collator=data_collator,
callbacks=[earlyStop]

Figura 6. Objeto Trainer.

Al declarar un objeto Trainer es necesario especificar los siguientes parametros:

= El modelo a entrenar (model). En la Figura 7, podemos ver el modelo

utilizado para el entrenamiento para emociones.

model = AutoMedelForSequenceClassification.from pretrained("pysentimiento/robertuito-emotion-analysis™, num_labels=6,
label2id = label2id, id2label=id2label, ignore_mismatched_sizes=True)

Figura 7. Modelo para el entrenamiento para emociones.

= Los parametros de entrenamiento (training_args) que podemos ver en la
Figura 5.

= Los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba (train_dataset y
eval_dataset).

= Las métricas de evaluacion (compute_metrics). Estas definen en una
funcion que devuelve un diccionario.

= El data collator. Es el encargado de generar los bach de datos para el
entrenamiento, se configura con el tokenizador correspondiente.

= Algunos callbacks opcionales. En este caso, se utiliza un callback earlyStop

para finalizar el entrenamiento si la uUltima evaluacion muestra una
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disminucidn en la precision (accuracy) en comparacion con la evaluacion

anterior, tal y como se muestra en la Figura 8.

Epoch Training Loss tzz:dati"" Accuracy Precision Recall F1
1 No log 0555792 0814273  0.812869 0814273 0.802077
2 No log 0.495276 0.844465  0.841548 0844465 0841723
3 No log 0536910 0853614  0.850876 (0.853614 0.850637
4 No log 0616935 0.861843 0.860295 0861843 0860418
5 0.307300 0.665680 0.860018  0.856811 0.86001% 0.856265

Figura 8. Ejemplo de entrenamiento con earlyStop.

Para obtener un andlisis detallado de las métricas por clase, se utiliza la funcion
evaluate sobre el conjunto de prueba al finalizar el entrenamiento, lo que permite generar

las predicciones del modelo, como se ilustra en la Figura 9.

Run summary:

eval/accuracy 0.86002
eval/f1 0.65626
evallloss 0.68588
eval/precision 0.85631
evalrecall 0.86002
eval/runtime 5033

evallsamples_per_second 217.168
eval/steps_per_second 2722

train/epoch 50
train/global_step 515
train/learning_rate 2e-05
trainfloss 0.3073

Figura 9. Analisis detallado de métricas de entrenamiento.

Al compararlo con la figura anterior, podemos ver que los resultados del desglose
de métricas por clase coinciden con la quinta evaluacion del modelo. Esto se debe a la
parada temprana (earlyStop) y a los dos ultimos pardmetros definidos en la clase

TrainingArguments (load_best_model_at_end y metric_for_best_model).

Para cada entrenamiento, el conjunto de datos se ha dividido utilizando la funcién
train_test_split, aplicando estratificacion en la variable de respuesta para asegurar que

todos los posibles valores de salida estén representados en ambos subconjuntos.

5.4.3 Eleccidn de hiperparametros

Para conseguir el mejor rendimiento es fundamental haber seleccionado los

hiperparametros adecuados para entrenar nuestro modelo. Tenemos disponibles

32



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

infinidades de opciones para realizar esta tarea, pero nos centraremos en dos, las mas

populares actualmente gracias a su eficiencia y facilidad de manejo. La libreria de Hugging

Face [38] junto con el backend especializado de Wandb [40].

Para llevar a cabo esta delicada tarea, la plataforma Wandb nos simplifica el

proceso ofreciéndonos una interfaz intuitiva junto con avanzadas herramientas para poder

extraer los mejores resultados. A continuacion, realizaremos una breve descripcion de los

hiperparametros de entrenamiento sobre los cuales realizamos la busqueda:

» Learning rate: Distribucion uniforme que varia entre un minimo de 10~* y un
maximo de 107°. Este factor se utiliza para optimizar y acelerar la convergencia
del modelo en el algoritmo de retropropagacion.

= Per device train batch size y Per device eval batch size: Numero de muestras
utilizadas en el modelo antes del ajuste de pesos para el entrenamiento y la
evaluacion respectivamente. Sus valores se sitGan en potencias de 2, iniciando
en 2 y acabando en 64.

= Num train epochs: Distribucion uniforme que varia entre un minimo de 5y un
maximo de 15. Este factor nos indica cuando se han introducido las instancias

del conjunto de entrenamiento al modelo.

A continuacidn, en la Figura 10 mostraremos los fragmentos de codigo Python que

hemos utilizado para la busqueda de hiperparametros o tunning utilizando la plataforma

Wandb.

Tunning process of the model

[ ] import wandb
wandb. login()

[ ] id2label = {6: "joy", 1: “fear”

tokenizer = AutoTokeni:
model - AutobodelForSe
data_collator = DataCollatorithPadding(tokenizer

abels = 6, task="emotion") #con emotion el n® de labels no importa
ratify=dataset[“label"])

n":"./corpus_train.csy”, “test":”./corpus_test.csv'})

uito-emotion-analysis”, num_labels-6, label2id - label2id, id2label-id2label, ignore_mism:

atched_sizes

=True

)

Figura 10: Fragmentos de codigo para la conexion con Wandb, el preprocesamiento, carga de

datos, preentrenamiento y busqueda de hiperparametros en Python.

En la Figura anterior podemos ver el detalle del proceso de inicio de sesion en la

plataforma Wandb. Cuando la conexion ha sido establecida, definimos el conjunto de

hiperparametros que pasaremos a las funciones de la Figura 11.
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erwrite_output dir=True, evaluation strategy="epoch”, per device train batch size = 123,
save_strategy="epoch”, load best model at_end = True,

Figura 11: Fragmentos de cédigo para la conexion con Wandb, seleccion de pardmetros/valores y

optimizacion junto con el nimero de entrenamientos.

En la Figura 11 se muestra un entrenamiento del modelo con los hiperparametros
definidos anteriormente. En la parte final del cddigo se puede apreciar uno de los
parametros mas importante, el parametro n_trials en el que se indica el nimero de

entrenamientos a realizar, en nuestro caso 35.

A continuacion, se vamos a explicar mediante imagenes cdmo navegar por la plataforma
Wandb para poder visualizar y analizar las ejecuciones de las busquedas de

hiperparametros:

1. En primer lugar, es necesario acceder a la plataforma e iniciar sesion. Para ello, se
debe crear una cuenta de usuario, lo que permitira generar una clave API. Esta clave
es imprescindible para establecer la conexién entre la plataforma y el entorno de
desarrollo del cédigo.

2. LaFigura 12 muestra la pantalla principal (Home) de la cuenta. En el panel lateral
izquierdo se encuentran las distintas secciones disponibles. Dentro del apartado
"Projects" se pueden visualizar los diferentes proyectos en los que se han
almacenado los resultados de simulaciones previas. En este trabajo, se ha creado
un proyecto denominado tunning para llevar a cabo la busqueda de

hiperparametros.
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() Home

Building LLM apps?

5% Weave: Develop Al apps  Ne: s with Weave, our new suite of tools for GenAl

Projects View all

Starred projects

Mo starred projects

Star a project from your projects list and it will always show here.

Applications
B5 Registry Freview
Your recent projects Viewall > + Mew project
Profile } )
huggingface tunning
O vciodiczplater
Teams Lastupdated Thoursago 2 11 runs Lestupdated Bhoursago T 270runs
aborate @ You don't have any recent reports
t report for huggingface

Figura 12: Repositorio Home en Wandb.

3. Una vez que hemos accedido al proyecto tunning, en el lado izquierdo de la Figura

13 seleccionaremos la opcion de Sweeps dentro de la cual encontraremos los

barridos de las simulaciones realizadas.

Autosaved just no -
[ Runs (262 » Q Search panels with regex e= @ Settings + Newreport
kapace

_ ) Search runs * # v oeval & 1-60f8 >k @B e

Figura 13: Proyecto tunning en Wandb.

4. En la pestafia de Sweeps, como podemos ver en la Figura 14, aparecen todos los
barridos de las simulaciones de nuestro estudio. En este caso nos vamos a centrar
en la simulacion 5th4ypn7, la cual corresponde a la busqueda de hiperpardmetros

para un analisis de emociones con 35 entrenamientos.
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R Q Create Sweep

Workspoce Sweep

B & 16h362b6  Running 7 months ago @ luciadiezplatero 35 53 minutes

& Sstbdypn? O \uciadiezplatero

~~~~~~~

Sweeps

Figura 14: Pestafia Sweeps del proyecto tunning en Wandb.

5. Finalmente, en la Figura 15 vemos el resultado de la simulacion 5tb4ypn7. En ella
encontramos el grafico inferior del cual podemos obtener los valores del resultado

de la basqueda de hiperparametros para poder entrenar el modelo.

IIIII
l'|

Figura 15: Busqueda de hiperparametros para emociones en 35 ejecuciones en Wandb.

Debemos modificar el dltimo valor del grafico, afiadiendo la columna eval/accurac
al lado de eval/loss, de esta manera, obtendremos una representacion visual de los
resultados en términos de precision (accuracy) en lugar de pérdida (loss). Para
obtener el resultado de la basqueda de hiperparametros debemos buscar la linea
mas alta de la columna eval/accuracy y posicionar el puntero sobre ella, como

podemos ver en la Figura 16.
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Figura 16: Visualizacion de los resultados de la blsqueda de hiperparametros en Wandb.

5.5 Analisis de resultados para polaridad con
RoBERTuito

Para garantizar resultados sélidos y confiables, se realizé un proceso de validacion
cruzada utilizando el método 10Fold en cada ejecucion con estratificacion segun las clases
de respuesta. Este método facilito el entrenamiento del modelo en distintas particiones del
conjunto de datos y permitio calcular la media aritmética de las métricas de rendimiento
para cada clase de respuesta, ademas de las medias generales (macro) y ponderadas por el

tamanfo de las clases (weighted), junto con la precision global (accuracy) del modelo.

Los hiperparametros éptimos para el entrenamiento del modelo tras su bdsqueda

en la plataforma Wandb [40] utilizando 35 ejecuciones son:

= learning_rate=0.00008154

= num_train_epochs=9

= per_device_train_batch_size = 64
= per_device_eval batch size=32

Para ordenar los resultados obtenidos en la clasificacion de polaridad (Positivo,
Negativo e Indeterminado) utilizando el modelo desarrollado en este trabajo, en
comparacion con el andlisis previo realizado en el TFG [2] se presenta la Tabla 2. Cabe
tener en cuenta que el analisis realizado en [2], se utiliz6 el corpus inicial que contenia tan
solo 2288 entradas, de las cuales 1526 presentaban polaridad positiva, 587 polaridad
negativa y 173 indeterminada. En nuestro caso, el corpus utilizado esta formado por 4373
instancias de las cuales encontramos 2751 positivas, 1281 negativas y 340 indeterminadas.
Se concluye por lo tanto que en nuestro analisis hemos utilizado para aproximadamente el
doble de instancias, lo que se analizaremos en los resultados obtenidos. Los resultados se

expresan mediante las métricas de precision (Prec), sensibilidad o recall (Recall) y F1-
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score (F1) para cada categoria, asi como los promedios macro (macro-avg) y ponderado
por el tamafo de las clases (weighted-avg), ademéas de la precision general (Acc). Los
valores de todas las métricas se han convertido en la tabla de comparacion en porcentajes
para facilitar su interpretacion. Tal y como se observa en la Tabla 2, el modelo
RoBERTuito logra un rendimiento sélido en la clasificacion de polaridad, con una
precision del 89.09%. Este nivel de precision se ve ligeramente reducido en comparacion
con el alcanzado en investigaciones previas, como el trabajo fin de grado usado de
referencia [2] donde se lleg6 al 93.3%. A pesar de ello, un andlisis detallado por categorias
pone de manifiesto importantes disparidades en su desempefio.

1 (0) 1 (0)

Polaridad Métrica ROBERTL.,IH.:O.(/O) RoBERTUIto_(/o)

(corpus inicial) (corpus ampliado)
Prec. 95.7% 93.82%
Positivo Recall 95.7% 93.34%
F1 96.5% 93.57%
Prec. 90% 85.88%
Negativo Recall 91.8% 89.46%
F1 90.8% 87.52%
Prec. 83% 63.14%
Indeterminado Recall 61.1% 53.24%
F1 68.9% 56.74%
Prec. 89.6% 80.95%
macro Recall 83.5% 78.68%
F1 85.4% 79.19%
Prec. - 89.11%
weighted Recall - 89.09%
F1 - 88.91%
Global Acc 93.3% 89.09%

Tabla 2: Resultados obtenidos en clasificacion de polaridad.

En resumen, la Tabla 3 ofrece una vision integral del rendimiento del modelo
RoBERTUuito en la clasificacion de polaridad, evaluando tanto su capacidad para distinguir
entre clases como su precision global. Ademas, con el propésito de facilitar la comparacion
de la métrica de precision (Prec.) y la precisién global (Acc.) entre el estudio anterior y el
presente, se muestra la Tabla 3. Esta tabla permite analizar los cambios resultantes de las
modificaciones implementadas en este trabajo y evaluar la capacidad del modelo para

clasificar mensajes seguin su polaridad, contrastando los resultados de ambos estudios.

38



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

Polaridad Prec. (%) (corpus inicial) Prec. (%) (corpus final)
Positivo 95.7% 93.82%
Negativo 90% 85.88%

Indeterminado 83% 63.14%
Acc. 93.3% 89.09%

Tabla 3: Comparativa de la métrica de precision por polaridad entre el estudio anterior [8] y el presente.

En la categoria "Positivo" el modelo destaca por su habilidad para reconocer textos
con esta polaridad, con una precision del 93.82%, un recall del 93.34% y un F1-score de
93.57%. Los resultados son muy buenos, aun situandose ligeramente por debajo de los
alcanzados por el modelo anterior (Precision: 95.7%, Recall: 95.7%, F1: 96.5%). Esta
ligera reduccién podria estar relacionada con el enfoque prioritario en optimizar esta clase

durante el proceso de balanceo del corpus.

En la categoria "Negativo", el modelo muestra un desempefio también ligeramente
inferior a la categoria anterior, alcanzando una precision del 85.88%, un recall del 89.46%
y un F1-score de 87.52%. Estos valores se siguen situando por debajo de los obtenidos por
el modelo anterior (Precision: 90%, Recall: 91.8%, F1: 90.8%). Esto sugiere que el
equilibrio de clases en el corpus, orientado a incrementar los ejemplos negativos, ha
influido en el rendimiento del modelo. Quizas la integracion de nuevos comentarios
negativos de caracteristicas linguisticas mas diversas ha impactado de manera ligeramente

negativa en el rendimiento del modelo para esta clase.

Finalmente, la categoria "Indeterminado/Neutral” se representa como el mayor reto
para el modelo, alcanzando una precision de 63.14%, un recall de 53.22% y un F1-score
de 56.74%. Aunque estos resultados se encuentran significativamente por debajo del
respecto al modelo anterior (Precision: 83%, Recall: 61.1%, F1: 68.9%), evidencian que
identificar textos sin una polaridad definida continda siendo una tarea complicada. Esto
podria explicarse por la naturaleza ambigua de este tipo de expresiones y por la escasez de
muestras representativas en el corpus. Ademas, puede que las nuevas muestras
introducidas en esta clase tengan una mayor ambiguedad o diversidad linguistica, por lo

que seria necesario volver a repasar los comentarios nuevos asociados a esta clase.

En resumen, el modelo demuestra ser una herramienta efectiva para la clasificacion

de polaridad, destacando especialmente en la detecciobn de textos positivos y
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manteniéndose los resultados obtenidos en investigaciones anteriores [2]. Esto se debe
principalmente a la ampliacion y el balanceo del corpus, con un enfoque en fortalecer la
representacion de mensajes con polaridad negativa, lo que ha mantenido su desempefio en

esta clase sin comprometer la precision en la clase "Positivo”.

No obstante, el analisis pone de manifiesto la necesidad de mejorar el rendimiento
del modelo de la clase “Neutral”. Para enfrentar este reto, seria posible considerar diversas
estrategias, como incrementar el conjunto de datos de entrenamiento con mas ejemplos de
esta categoria, 0 quizas emplear técnicas de generacion artificial de datos para ampliar la
variedad de ejemplos disponibles.

El estudio de la Figura 17, conocida como matriz de confusion refuerza los
hallazgos previos presentados en las Tablas 2 y 3. Los resultados evidencian un alto nivel
de precision en la deteccion de textos con polaridad “Positive” con 629 clasificaciones

correctas y con polaridad “Negative”, con 284 clasificaciones correctas.

© - 600
2
& 13 23
= 500
- 400
5 18 53 14 o0
=
- 200
g
= 33 26 629 100
&
Negative Neutral Positive

Figura 17: Matriz de confusién para la clase polaridad.

Para la clase “Neutral”, el modelo presenta un rendimiento muy bajo con 53
aciertos y una distribucién bastante equilibrada de errores entre las clases negativa y
positiva. Esto indica que el modelo tiene dificultades para diferenciar entre textos neutrales
y aquellos con polaridad, lo que se refleja en el bajo desempefio de las métricas para esta

clase. Esta dificultad para clasificar textos indeterminados podria originarse en la
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ambiguedad propia de esta categoria. Con frecuencia, resulta dificil determinar si un texto
es verdaderamente neutral, ya que las opiniones pueden contener diversas connotaciones
y suelen estar presentes simultdneamente. Ademas, el concepto de "neutralidad™ es relativo
y puede variar segun el contexto en el que se interprete.

La categoria “Positive” muestra el mejor rendimiento, con 629 aciertos y una tasa
de falsos positivos de 37. Sin embargo, se evidencia cierta confusion con la categoria
negativa, con 33 casos erroneamente clasificados. En el caso de la categoria “Neutral”, el
modelo acierta en 53 ocasiones, aunque muestra mayor confusion, con 14 textos neutrales
clasificados como positivos y 18 como negativos, lo que evidencia dificultades para
identificar correctamente este tipo de sentimiento. Finalmente, la categoria “Negative”
muestra buen rendimiento, con 284 aciertos. Sin embargo, presenta 23 casos negativos
clasificados como positivos y 13 como neutrales, quedando una tasa de falsos negativos
de 36.

En conclusidn, la matriz de confusion valida la capacidad del modelo para clasificar
correctamente textos negativos y positivos, pero también resalta las dificultades para
diferenciar textos neutrales, lo que reitera la importancia de investigar estrategias de

mejora especificas para esta clase.

5.6 Anadlisis de resultados para emociones con
RoBERTuito

Siguiendo la filosofia del aparado anterior para polaridad, los hiperparametros
Optimos para el entrenamiento del modelo tras su busqueda en la plataforma Wandb [40]

utilizando 35 ejecuciones son:

= learning_rate=0.00003198
= num_train_epochs=11
= per_device_train_batch_size=32

= per_device_eval batch size=8

La Tabla 4 presenta los resultados para la clasificacion de las emociones. Las
métricas se detallan para cada una de las clases emocionales identificadas y descritas en
capitulos anteriores. Cabe tener en cuenta que el analisis realizado en el TFG [2] se

utilizaron 2288 instancias, de los cuales 640 son clasificados con la emocion
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Amor/Admiracion, 227 de Gratitud, 122 de Tristeza/Pena, 466 de Enfado/Desprecio/Burla,
659 de Comprension/Empatia/ldentificacion y 173 indeterminados, por lo que podemos
concluir que hemos utilizado para nuestro analisis aproximadamente el doble de instancias,
lo que se vera reflejado en los resultados obtenidos. También se presentan los promedios
macro y ponderado Y, se incluye la precision global del modelo (Acc). Los valores de las
métricas se han convertido a porcentajes para facilitar su interpretacion. Al igual que en la
seccion anterior, esta tabla ofrece una vision integral del rendimiento del modelo
RoBERTuito en la clasificacion de emociones, evaluando tanto su capacidad para
distinguir entre clases como su precision global. El estudio de los resultados de la Tabla 4
muestra que el modelo RoBERTuito logra un rendimiento sélido en la clasificacion de
emociones, con una precision del 85.58%. Este nivel de precision es casi idéntico al
alcanzado en investigaciones previas, como el trabajo fin de grado usado de referencia [2]
donde se llego al 86%, por lo que el aumento el corpus no ha impactado en gran medida

en la precision en la clasificacion del modelo.

RoBERTuito .
Emaociones Métrica (%) (corpus ROBERTU'FO (%)
e (corpus final)
inicial)
Prec. 93.1% 90.92%
Amor/Admiracién Recall 95% 92.58%
F1 94% 91.71%
Prec. 90.8% 91.88%
Gratitud Recall 92.1% 93.79%
F1 91.3% 92.77%
Prec. 83.7% 72.74%
Tristeza/Pena Recall 87.8% 75.42%
F1 85.1% 73.59%
Prec. 91% 87.63%
Enfado/Desprecio/Burla Recall 93.2% 87.34%
F1 92% 87.40%
Prec. 89.9% 83.59%
Comprension/Empatia/ldentificacion Recall 88.5% 83.53%
F1 89.1% 83.39%
Prec. 79.5% 65%
Neutral Recall 65.9% 52.43%
F1 70.9% 57.40%
Prec. 88% 81.96%
macro Recall 87.1% 80.85%
F1 87.1% 81.05%
Prec. - 85.59%
weighted Recall - 85.58%
F1 - 85.39%
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Global Acc. 86% 85.58%

Tabla 4: Resultados obtenidos en clasificacion de emociones.

Ademas, con el proposito de facilitar la comparacién de la métrica de precision
(Prec.) y la precision global (Acc.) entre el estudio anterior y el presente, se incluye de
modo mas reducido la Tabla 5. Esta tabla permite analizar los cambios resultantes de las
modificaciones implementadas en este trabajo y evaluar la capacidad del modelo para

clasificar mensajes segun su polaridad, contrastando los resultados de ambos estudios.

Emoci Prec. (%0) Prec. (%)
mociones ol :
(corpus inicial) (corpus final)
Amor/Admiracion 93.1% 90.92%
Gratitud 94.1% 91.88%
Tristeza/Pena 81.4% 72.74%
Enfado/Desprecio/Burla 84.7% 87.63%
Comprension/Empatia/ldentificacion 84.6% 83.59%
Neutral 70.1% 65%
Acc. 86% 85.58%

Tabla 5: Comparativa de la métrica de precisién por polaridad entre el estudio anterior [2] y el

presente.

Tal y como se observa en la Tabla 5, la emocidén con mayor precision es "Gratitud"
con un valor de 91.88%, lo cual es notable considerando que tiene un nimero bajo de
instancias respecto a otras emociones (548, como se detalla en la Seccion 5.2). Esta alta
precision, aunque es ligeramente inferior a la de trabajos anteriores (94.1%), sugiere que
los datos de entrenamiento para esta emocién eran de alta calidad y distinguibles,
permitiendo al modelo aprender patrones claros para identificarla correctamente y sin una
necesidad de grandes cantidades de ejemplos. En este sentido, las emociones
“Amor/Admiracion”, “Enfado/Desprecio/Burla” y
“Comprension/Empatia/ldentificacion” mantienen un porcentaje de precision similar al
estudio anterior, por lo que podemos decir que se han mantenido los buenos resultados en
la identificacibn de estas emociones. Cabe destacar que la emocion

“Enfado/Desprecio/Burla” ha afinado la precision, pasando de un 84.7% a un 87.63%.
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Por el contrario, la emocidn con menor precision es "Tristeza/Pena" con un valor
de 72.74%, lo cual es normal teniendo en cuenta que tiene el menor nimero bajo instancias
(293, como se detalla en capitulos previos). Pero ademas se destaca su peor rendimiento

respecto al analisis con el corpus inicial.

El estudio de la Figura 18, conocida como matriz de confusion refuerza los
hallazgos previos presentados en las Tablas 4 y 5. La matriz de confusion muestra un buen
desempefio general del modelo, especialmente en la clasificacion de las emociones
Love/Admiration (299/317), Comprehension/Empathy (128/137) y Anger/Mockery
(183/209), con alta precisién y baja confusién. Sin embargo, hay cierta confusion entre
emociones relacionadas como Gratitude, que se confunde con Love/ Admiration (19 casos)
y Sadness (15 casos), lo que indica una posible cercania semantica entre estas clases. De
hecho, este comportamiento puede ser debido a que, en el lenguaje, un comentario puede
denotar varias emociones, por ejemplo, cuando se romantiza un problema de salud mental
(denotando tristeza o pena) podemos atisbar en un mismo comentario gratitud y
amor/admiracion. Finalmente, las clases con menos datos como Neutral y Sadness
presentan mas errores relativos, sugiriendo que podrian beneficiarse de un mayor nimero

de ejemplos o de una mejor diferenciacion contextual.

Love/Admiracion 3 4 il 10 0
- 250

Comprehension/Empathy 2 0 0 5 2

- 200
Sadness i 0 60 2 8 2

- 150
Anger/Mockery 0 1 6 m 5 12
- 100

Gratitude 19 15 12 ikl 18

co

- 50
Neutral

»
o
w
=
w
O
W
o]

Love/Admiracion
Comprehension/Empathy
Sadness

Anger/Mockery
Gratitude

Neutral

Figura 18: Matriz de confusion para la clase emociones.

Es importante sefialar que la precision global del modelo del 85.58% se mantiene

similar a la de trabajos anteriores, a pesar de los ligeros descensos observadas en algunas
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emociones. Esto plantea preguntas sobre si el rendimiento del modelo esta limitado por la
cantidad de datos de entrenamiento disponibles o si es necesario un analisis méas profundo
de los datos. Estas cuestiones se analizaran en detalle en las conclusiones finales y se

abordaran en futuras lineas de investigacion.
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Interfaz grafica para la

implementacion del modelo

6.1 Introduccidn

En este capitulo final nos vamos a centrar en explicar el proceso seguido para la
implementacion de una interfaz grafica en la cual poder visualizar los resultados tras el

entrenamiento y la posterior optimizacion del modelo ROBERTUuito.

Esta interfaz precargamos los ficheros del modelo y del tokenizador, y
posteriormente nos va a permitir tanto introducir comentarios por teclado y recibir su
prediccion, como la carga de ficheros con comentarios de la cual se realizara el anlisis y

nos mostrara tanto graficas como una opcion para poder descargar dichas predicciones.

6.2 Herramientas para la creacion de la interfaz

Para su implementacion se ha utilizado la herramienta Jupyter Notebook desde
Anaconda utilizando como lenguaje de programacion Python. Anaconda [26] es un
software gratuito que permite acceder a distintos entornos de desarrollo donde poder
desarrollar nuestra interfaz. Ademas, tiene acceso a una enorme variedad de funciones
predefinidas de Python, ordenadas en bibliotecas las cuales necesitaremos mas adelante.
Para la instalacion de Anaconda solo necesitamos acceder a su pagina principal y
seleccionar el fichero ejecutable en funcién del sistema operativo en el que nos
encontremos. Una vez instalado y ejecutado, en la pantalla principal encontraremos Jupyter
Notebook.
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6.3 Creacion de la interfaz en Jupyter Notebook

Una vez hemos podido acceder a Jupyter Notebook crearemos un fichero llamado
Interfaz.ipynb en el cual desarrollaremos nuestro cddigo Python. A continuacion, se
describen los pasos para crear la interfaz en Jupyter.

6.3.1 Importacion de librerias

Con el fin de implementar determinadas funcionalidades en la interfaz, fue
necesario instalar las librerias correspondientes como podemos ver en la Figura 19. Para
el correcto funcionamiento del codigo se declaran en la parte superior permitiendo asi que,
al ejecutar la interfaz, se carguen correctamente sus funcionalidades, asegurandonos su

correcto funcionamiento.

import tkinter as tk

from tkinter import ttk

from tkinter import filedialog

import pandas as pd

from matplotlib.figure import Figure

from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg
import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from transformers import AutoModelForSequenceClassification, AutoTokenizer
import torch

from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg
from collections import Counter

from tkinter import messagebox

from IPython.display import Image

from PIL import ImageTk, Image

import os

Figura 19: Librerias utilizadas.

6.3.2 Creacion de clases

Antes de abordar en detalle el desarrollo técnico y las definiciones del cddigo, se
considera oportuno contextualizar al lector con el objetivo de facilitar una lectura méas

amena y comprensible.

Las clases han sido creadas para realizar las funciones de nuestra interfaz. Asi se
fue asignando a cada elemento de la interfaz su correspondiente funcién, teniendo en
cuenta que las funciones se encuentran disponibles tanto para el analisis de sentimientos
como para el analisis de emociones. Antes de pasar a la explicacion de las clases, se han

utilizado 4 variables globales para almacenar los comentarios y los resultados tanto para
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emociones como para sentimientos asegurandonos el correcto funcionamiento del codigo,

como podemos ver en la Figura 20.

# Variables globales para almacenar el DataFrame
comments_df = None

results_df = None

comments_df_sentiment = None
results_df_sentiment = None

Figura 20: Variables globales.

Una variable global es aquella definida fuera de cualquier funcion y accesible desde

cualquier parte del codigo. Se utilizan cominmente para almacenar configuraciones,

parametros o datos que deben ser utilizados a lo largo del programa o entre diferentes

funciones [41]. Se han colocado tras la definicion de las librerias.

Tras las variables globales, se han creado un total de 18 clases, las cuales pasaremos

a explicar a continuacion segun se encuentran estructuradas dentro del codigo.

def ejecutar_algoritmo(input_texts): En esta clase cargamos el modelo
preentrenado y el tokenizador para emociones y tokenizamos junto al atributo
input_texts en el cual se encuentra el texto introducido en el cuadro de texto de la
interfaz. Procesamos las predicciones, las pasamos a una lista numérica de Python
y mapeamos las anteriores predicciones con nuestras etiquetas, las cuales coinciden
con las emociones ‘Love/Admiration’, 'Gratitude’, 'Sadness',’Anger/Mockery’,
'‘Comprehension/Empathy’ o ‘Neutral'. El resultado es una de las etiquetas
anteriores que aparecera en un cuadro de texto.

def ejecutar_algoritmo_sentiment(input_texts_sentiment): Misma funcién que
def ejecutar_algoritmo(input_texts) salvo que en este caso el modelo preentrenado
y el tokenizador es para sentimientos y las etiquetas coinciden con los sentimientos
‘Negative', 'Positive' o0 'Neutral'.

def  boton_algoritmo(): Su  propdsito es invocar la  funcién
ejecutar_algoritmo(input_texts) y mostrar el resultado devuelto en un cuadro de
texto, el cual se habilita para mostrar la salida de la prediccion. Esta clase se ejecuta
al pulsar el boton Run Algortithm en la pestafia Emotions.

def boton_algoritmo_sentiment(): Misma funcion que boton_algoritmo() pero

ahora invocando a la funcioén
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ejecutar_algoritmo_sentiment(input_texts_sentiment). Esta clase se ejecuta al
pulsar el botdn Run Algorithm en la pestafia Polarity.

= def mostrar_informacion(): Al lado del boton Insert csv/Excel, tenemos un botdn
de informacidn el cual contiene el un mensaje para advertir al usuario que, a la hora
de introducir un fichero, los comentarios deben ir en la primera columna.

= def cargar_archivo(): Esta clase tiene como funcion cargar un fichero en formato
csv 0 Excel para su posterior uso en la prediccién. Para garantizar la
compatibilidad, se implementé un filtro que restringe el tipo de fichero
seleccionable. Segun el formato, utilizaremos read_csv o read_excel para su
lectura. Si la carga se realiza correctamente, se habilita el boton Run Algorithm with
csv/Excel, permitiendo ejecutar la prediccion sobre los datos cargados. En caso de
que se produjera un error durante la carga del fichero, se mostrara el siguiente
mensaje: “Error uploading file”. En tal situacion, no se habilitara el boton Run
Algorithm with csv/Excel, impidiendo asi la ejecucion del algoritmo para un fichero
no compatible.

= def cargar_archivo_sentiment(): Misma funcion que def cargar_archivo() salvo
que en este caso es para la pestafia Polarity.

= def ejecutar_excel(): La funcionalidad es muy similar a la de la clase def
ejecutar_algoritmo(input_texts), con la diferencia de que, en lugar de recibir una
cadena de texto recogida de un cuadro de texto como entrada, se le proporciona
una lista con todos los comentarios del fichero csv 0 Excel que hemos precargado.
El proceso es el mismo salvo que justo antes de devolver el resultado, se invoca a
las funciones mostrar_grafical(results_df) y mostrar_grafica2(results_df), con el
objetivo de visualizar en pantalla las graficas correspondientes a los resultados de
emociones obtenidos.

= def ejecutar_excel_sentiment(): Misma funcion que ejecutar_excel() utilizando
ejecutar_algoritmo_sentiment(input_texts) pero invocamos a las funciones
mostrar_grafica3(results_df sentiment) y mostrar_grafica4(results_df sentiment),
con el objetivo de visualizar en pantalla las graficas correspondientes a los
resultados de polaridad obtenidos.

= def descargar_excel(): Su funcién es descargar un fichero con los resultados
obtenidos de ejecutar la clase ejecutar_excel(). Al igual que en def

cargar_archivo(), se da al usuario la opcién de guardarlo en formato ".xIsx" o

.CSV".
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= def descargar_excel_sentiment(): Misma funcidén que descargar_excel() pero
invocamos a la funcion ejecutar_excel_sentiment().

= def mostrar_mensaje(): Esta funcién se encarga de mostrar un mensaje en la
interfaz cuando se ha realizado la carga de un fichero correctamente tanto para la
funcién def cargar_archivo() como def cargar_archivo_sentiment().

= def mostrar_grafical(results_df): Su funcién es generar gréaficas de barras que
representan, en porcentaje, la distribucion de comentarios asociados a cada
emocion. Para ello, recibe el atributo results df desde la funcién def
ejecutar_excel(), y utiliza la biblioteca matplotlib.pyplot para mostrar la grafica.

= def mostrar_grafica2(results_df): Su funcién es generar una grafica evolutiva
del tipo de emocidn que tiene cada comentario.

= def mostrar_grafica3(results_df sentiment): Misma funcibn que def
mostrar_grafical(results_df) pero recibe el atributo results_df desde la funcion def
ejecutar_excel_sentiment().

= def mostrar_graficad(results_df sentiement): Misma funcién que def
mostrar_grafica2(results_df) pero recibe generamos una gréafica evolutiva del tipo
de polaridad.

= def draw_separator (canvas): Tiene como objetivo dibujar una linea continua en la
interfaz, con el fin de separar visualmente distintos elementos. Recibe como parametro el

atributo canvas, que indica el Frame especifico en el que se debe renderizar dicha linea.

6.3.3 Creacion de la interfaz visual

Una vez tenemos nuestras funciones con todos sus elementos preparados, pasamos

a la creacidn de la ventana y sus elementos graficos.

El desarrollo de la interfaz grafica se ha llevado a cabo utilizando el paquete tkinter,
que actia como la interfaz de Python para el conjunto de herramientas GUI Tk. Este
paquete se encuentra disponible en la mayoria de las plataformas Unix, asi como en los

sistemas operativos Windows [42].

Una de las consideraciones de disefio fue la de fijar el tamafio de la ventana, es
decir, deshabilitando la opcién de redimensionarla. Esta eleccién nos permite evitar
problemas de visualizacién, como el desajuste de botones, textos o gréaficos. En la Figura

21 podemos ver el cddigo que se ha utilizado para la implementacion de la ventana.
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# Crear una instancia de lLa ventana principal

ventana = tk.Tk()

# Obtener Las dimensiones de la pantalla

screen_width = ventana.winfo_screenwidth()

screen_height = ventana.winfo_screenheight()
ventana.title("MenTAI Interface")
ventana.configure(background="#7c1324")

resultado_strvar = tk.StringVar()
resultado_sentiment_strvar = tk.StringVar()

#para que no se pueda cambiar las dimensiones de la ventana
#hay que ponerlo delante del geometry()
ventana.resizable(width=False, height=False)

# Establecer las dimensiones de la ventana
ventana.geometry(f"{screen_width}x{screen_height}")

# Crear un objeto Style

estilo = ttk.Style()

# Configurar el color de fondo de las pestanas
estilo.configure("Fondo.TFrame"”, background="lightblue")

Figura 21: Cddigo para la implementacién de la ventana.

Tal como se ha mencionado previamente, se dispone de dos modelos de prediccion:
uno para polaridad y otro para emociones. Con el objetivo de integrarlos en una Unica
interfaz de forma clara y organizada, se opté por implementar dos pestafias 0 Frames,
permitiendo que ambos modelos coexistan en la misma ventana y facilitando al usuario la
navegacion entre ellos. Para llevarlo a cabo se ha hecho uso de las siguientes clases:

= Frame(): contenedor que permite organizar y agrupar la disposicion de los widgets
dentro de la interfaz gréafica [42]. En la Figura 22 podemos ver el codigo utilizado

para crear las pestafias Emotions y Polarity.

# Crear un widget Notebook (pestarias)
pestanas = ttk.Notebook(ventana)

# Crear el contenido de cada pestana
framel = ttk.Frame(pestanas)

frame2 = ttk.Frame(pestanas)

# Agregar contenido a cada pestaria
pestanas.add(framel, text="Emotions")
pestanas.add(frame2, text="Polarity")
# Empaquetar el Notebook
pestanas.pack(expand=1, fill="both")

Figura 22: Cédigo para la implementacion de las pestafias Emotions y Polarity.

= Button(): boton interactivo que ejecuta una funcion o comando cuando es
presionado por el usuario [42].

= Label(): se utiliza para mostrar texto o imagenes no editables en la interfaz [42].
Como podemos ver en la Figura 23, lo hemos utilizado para afadir un logo a la

interfaz.
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try:
imagen = Image.open('C:/Users/lucia/Desktop/TFG/Emociones/AI_MH_SN.jpeg')
#imagen = Image.open(relative_path)
imagen = imagen.resize((50, 5@), resample=Image.BICUBIC)
foto = ImageTk.PhotoImage(imagen)
# Crear un Llabel para mostrar lLa imagen
label_imagenl = tk.Label(framel, image=foto, width=56, height=50)
label_imagenl.place(x=1285, y=640)
label_imagen2 = tk.Label(frame2, image=foto, width=50, height=50)
label_imagen2.place(x=1285, y=640)
except FileNotFoundError:
print("Error: No se encontré la imagen™)
exit()

Figura 23: Cédigo para la implementacion del logo MENTAL.

Tanto para los botones como para los cuadros de texto se han utilizado diferentes
opciones para poder realizar una personalizacion completa de nuestra interfaz, como
podemos ver en la Figura 24:

= Text: texto que aparece en el boton.

= Command: se utiliza para llamar al método cuando ese botdn es presionado por
el usuario.

= Padding: indica la separacion horizontal y vertical entre el boton y el resto de los
elementos.

= State: se utiliza para indicar el estado del objeto, en nuestro caso hemos utilizado

Normal y Disabled.

JE ARRIEA (En

titulo_framel = ttk.Label(framel, text="Insert a comment:")
titulo_framel.place(x=58, y=48)

cuadro_texto_framel = ttk.Entry(framel, width=38)
cuadro_texto_framel.place(x=58, y=68)

titulo_prediccion_framel = ttk.Label(framel, text="Comment prediction:"}
titulo_prediccion_framel.place(x=550, y=48)

_framel = ttk.Entry(framez, width=38, state="disabled"}
cuadro_prediccion_framel.place(x=558, y=64)

cuadro_prediccion
boton_algoritmo_framel = ttk.Button{framel, text="Run Algorithm", command=boton_algoritmo, padding=({43, 18))
boton_algoritmo_framel.place(x=1188, y=48)

---PARTE DE ABAJO (Emociones) -------------m-omoomooomoooan

botoncsv_framel = ttk.Button(framel, text="Insert csv/Excel”, command=cargar_archivo, padding=(4®, 1), style='ColorBoton.TButton”)
botoncsv_framel.place(x=58, y=158)

boton_ejecut_csv_framel = ttk.Button(framel, text="Run Algorithm with Csw/Excel”, command=ejecutar_excel,
padding=(1@, 18), style="ColorBeton.TButton', state="disabled")

boton_sjecut_csv_framel.place(x=558, y=158)

boton_descargar_csv_framel = ttk.Button(framel, text="Download Excel/C3V", command=descargar_excel,
padding=(43, 18), style='ColorBoton.TButton’, state="disabled")

boton_descargar_csv_framel.place(x=1168, y=158)

Figura 24: Cédigo para la implementacion de los botones en la pestafia Emotions.

6.3.4 Creacion de las gréficas

Para la generacion de las graficas se ha empleado el médulo matplotlib.pyplot, una
coleccion de funciones que permite operar de forma similar a MATLAB [43]. En este

proyecto, se ha utilizado para construir y personalizar visualmente los resultados obtenidos
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tras la ejecucion del algoritmo, facilitando una primera interpretacion sin necesidad de

exportar los datos a un fichero Excel.Entre las funciones utilizadas para configurar las
graficas se encuentran figure(), plot(), yticks(), title() y subplots_adjust(). Sin embargo,
matplotlib.pyplot por si solo no permite integrar las gréaficas directamente en la interfaz.

Para ello, se recurre a la clase FigureCanvasTkAgg, la cual habilita la visualizacion de las

gréaficas en una ubicacion especifica dentro de la interfaz construida con tkinter.

Todo esto se ha integrado dentro de las clases llamadas mostrar_grafical y

mostrar_grafica2 para la pestafia de Emotions y en mostrar_grafica3 y mostrar_gréfica4

para la pestafia de Polarity. A continuacién, se va a explicar que se muestra en cada uno

de los dos tipos graficas que se han implementado:

mostrar_grafical y mostrar_grafica3: Estas graficas de barras se encuentran en
el lado izquierdo de las pestafias de Emotions y Polarity respectivamente. En ella
se muestran las emociones/polaridades en el eje X y el nimero de comentaros de
cada uno en el eje y expresado en tanto %. Asi podemos ver rapidamente la
cantidad de comentarios de cada tipo representado. En las Figuras 25 y 26

podemos ver un ejemplo de la grafica para emociones y polaridades
respectivamente.
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Figuras 25, 26: Distribucién de los comentarios de emociones y polaridades respectivamente.

mostrar_grafica2 y mostrar_grafica4: Estas graficas de evolucién se
encuentran en el lado derecho de las pestafias de Emotions y Polarity
respectivamente. En ella se va mostrando la evolucion de las
emociones/polaridades del fichero precargado. En las Figuras 27 y 28 podemos

ver un ejemplo de la grafica para emociones y polaridades respectivamente.
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Figuras 27,28: Evolucion de los comentarios de emociones y polaridades respectivamente.

6.3.5 Diseifio final y ejecucion de la interfaz

En este apartado final se presentan de forma visual los resultados obtenidos tras la
ejecucion del codigo descrito en los apartados anteriores. Al ejecutar el codigo se genera
una ventana emergente, tal como se ilustra en la Figura 29, para un sistema operativo

Windows.

Emotions Polarity

Insert 2 comment Comment prediction:

Run Algorithm

Insert csv/Excel Info

Figura 29: Interfaz gréafica en Windows.

En la parte superior de la interfaz se encuentran las pestafias Emotions y Polarity,
que permiten al usuario seleccionar el tipo de prediccién que desea realizar sobre los
comentarios. Una vez elegido, vemos dos partes bien diferenciadas. En la parte superior

tenemos la opcion de introducir un comentario manualmente y obtener su prediccion, como
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se puede ver en la Figura 30. En ella tenemos un cuadro de texto con la indicacion Insert
a comment, en el cual el usuario puede introducir manualmente una palabra o frase. Para
ejecutar la prediccion, es necesario pulsar el boton Run Algorithm. A continuacién, se
mostrara la emocion o polaridad predicha —dependiendo de la pestafia activa— en el

campo Comment prediction.

Insert a commen t Comment prediction:
Run Algarithm

Figura 30: Resultado de la introduccion de un comentario manualmente para emociones.

Debajo de la linea divisoria, nos permite cargar y procesar un fichero del cual
posteriormente podremos obtener tanto las graficas asociadas como la posibilidad de
descargar las predicciones. Inicialmente, Gnicamente se encuentra habilitado el boton
Insert csv/Excel, mientras que los otros dos permanecen desactivados. Al hacer clic sobre
este botdn, se despliega una ventana emergente que permite al usuario seleccionar el

fichero que desea cargar.

Una vez que el fichero se ha cargado correctamente, se mostrara el mensaje File
uploaded succesfully y se habilitara el botén Run Algorithm with csv/Excel. Al pulsarlo, se
visualizaran en la interfaz las dos graficas descritas en el apartado anterior. Esto permite
obtener una primera representacion visual de los resultados y verificar que el
funcionamiento del sistema es el esperado. El resultado final sera similar al que se muestra
en la Figura 31. Finalmente se habilitard el boton Download Excel/CSV permitiéndonos

asi descargar los resultados obtenidos y poder realizar las acciones deseadas.

55



Error! Use the Home tab to apply Titulo 1 to the text that you want to appear here.

Run Algorithm

Insert csv/Excel nfo Run Algorithm with Csv/Excel Download Excel/CSV
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Figura 31: Resultado de la carga de un fichero para emociones.

6.4 Implementacion como aplicacion

Como parte de la integracion final y con el objetivo de mejorar la accesibilidad de
la herramienta, se llevé a cabo una colaboracion con un compariero de titulacion, autor de
un Trabajo de Fin de Grado enfocado en el desarrollo de una aplicacion de aprendizaje
automatico para la evaluacion del lenguaje en plataformas como Twitch. Fruto de esta
colaboracion, se logro integrar la interfaz grafica en un archivo ejecutable, lo que permite
al usuario utilizar la herramienta de forma sencilla, sin necesidad de entornos de desarrollo

ni conocimientos técnicos adicionales.

6.5 Conclusiones

En este capitulo se ha descrito detalladamente el proceso de desarrollo y
funcionamiento de la interfaz grafica. Esto permite valorar las multiples posibilidades que
ofrecen las bibliotecas de Python para la creacién de entornos interactivos. Asimismo, se
ha puesto especial énfasis en la importancia de disefiar una herramienta accesible, que
permita a cualquier usuario utilizar el modelo sin necesidad de conocimientos en
programacion. La incorporacién de gréaficas para representar visualmente los resultados
facilita un analisis rapido e intuitivo, aportando una vision inicial clara de las predicciones
obtenidas. Ademas, con el objetivo de facilitar su distribucion y uso, se ha implementado

la interfaz en forma de aplicacion ejecutable.
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Conclusiones y lineas futuras

7.1 Conclusiones

El presente Trabajo de Fin de Grado se ha enfocado en la optimizacién de un
modelo basado en la arquitectura BERT, RoBERTUuito, entrenado para clasificar con la
méaxima precision la polaridad y las emociones expresadas en los comentarios de los posts

de Instagram seleccionados en el contexto de la salud mental.

Dicho entrenamiento se ha realizado con un nuevo corpus, se han afiadido nuevos
comentarios para tratar de equilibrar tanto las polaridades como las emociones. Los
resultados obtenidos en la clasificacion de polaridad alcanzan un 89,09 %, lo que
representa una ligera disminucion respecto al 93,3 % reportado en investigaciones
anteriores. En cuanto a la clasificacion de emociones, se logré un 85,58 %, muy cercano
al 86 % obtenido en estudios previos. Este rendimiento similar, aungque levemente inferior,
podria explicarse no solo por el aumento del volumen de comentarios analizados, sino
también por la incorporacion de publicaciones provenientes de contextos mas variados y
con mayor diversidad lingtistica. La inclusion de expresiones vinculadas a distintos
personajes publicos diversos introduce matices semanticos y usos del lenguaje que pueden
generar ambigiedades, especialmente en términos que varian su carga emocional o

polaridad seguln el contexto.

En cuanto a la interfaz, se ha verificado su correcto funcionamiento ejecutando el
algoritmo, cargando datos en los diferentes formatos de ficheros disponibles e
introduciendo un comentario manualmente. La herramienta genera correctamente graficos
que permiten visualizar directamente los resultados obtenidos y también tiene la opcion de
poder descargar los comentarios con su prediccion. Para garantizar su uso a nivel global,

todos los componentes presentes en la interfaz se han implementado en inglés. Al estar
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desarrollada en Python, se asegura su compatibilidad con distintos sistemas operativos,

ofreciendo minimas variaciones visuales.

7.2 Lineas futuras

Debido a que los resultados obtenidos no presentan la mejoria que cabria esperar, nos lleva

a reflexionar sobre las mejoras a realizar en investigaciones posteriores. Se propone:

Ampliacién y mejora del corpus: Aunque para el presente trabajo ya se ha
realizado una ampliacién, seria conveniente incluir ain mas comentarios e incidir
especificamente en las clases que tienen menor representacion. Ademas, seria muy
atil elegir comentarios con la menor ambigiiedad posible para evitar la confusion
entre clases.

Optimizacion del modelo: Mejorar la precision especialmente para las emociones
que han sido més dificiles de identificar y las clases de Neutral e Indeterminado.
Adaptacion del modelo a contextos culturales diversos y expansion de
categorias emocionales: Se podrian desarrollar versiones adaptadas del modelo
para comunidades que presenten estigmas culturales distintos, ampliando asi su
aplicabilidad y sensibilidad intercultural. Por ejemplo, seria relevante incorporar
publicaciones de personajes hispanohablantes u otras figuras publicas
pertenecientes a contextos socioculturales diversos, lo que permitiria captar
variaciones linguisticas, referencias culturales y formas particulares de expresion
emocional. Asimismo, se podrian afiadir categorias emocionales mas complejas o
matizadas que aporten informacién adicional, como emociones mixtas, niveles de
intensidad o dimensiones contextuales (e.g., ironia, resignacion, entusiasmo),
mejorando asi la riqueza interpretativa del modelo.

Mejora de la interfaz: e plantea una optimizacion integral de la interfaz, tanto a
nivel de rendimiento como de experiencia de usuario. Esto incluye la depuracion y
optimizacion del cddigo para reducir significativamente los tiempos de
procesamiento y respuesta, lo que permitiria una interaccion mas fluida y eficiente.
Ademas, se propone el desarrollo de una interfaz web profesional, accesible desde
distintos dispositivos, que ofrezca visualizaciones intuitivas, opciones de filtrado y
exportacion de resultados, asi como un disefio adaptable y centrado en la
usabilidad. Esta mejora facilitaria el acceso a usuarios no técnicos, ampliando el

alcance de la herramienta en contextos académicos, institucionales o profesionales.
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