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Resumen de TFG

Este trabajo aborda el analisis automético de polaridad y emociones en textos extradidos
de redes sociales relacionados con la salud mental. Para ello, se ha utilizado un modelo
preentrenado basado en la arquitectura DistilBERT, una version simplificada y mas
eficiente de BERT. Su integracion con la libreria SimpleTransformers ha permitido una
configuracion mas accesible y organizada del proceso de entrenamiento y evaluacion. El
objetivo principal fue adaptar el modelo al dominio de la salud mental y examinar su
rendimiento en los procesos de clasificacion de polaridad (positiva, negativa e
indeterminada) y de emociones (amor/admiracion, gratitud, comprension/empatia/

identificacion, tristeza/pena, enfado/desprecio/burla e indeterminado).

Para ello, se utilizé un corpus desequilibrado, lo que ha motivado la aplicacion de varias
técnicas de ponderacion de clases para ajustar esta distribucion desigual. También se ha
llevado a cabo una busqueda sistematica de hiperparametros mediante barridos aleatorios
(random sweeps) informando configuraciones clave para la tasa de aprendizaje, el tamafio

del lote y el nimero de épocas para cada experimento.

Los resultados obtenidos indican un rendimiento competitivo del modelo, destacando la
efectividad de las técnicas de balanceo en la tarea de emociones, donde las puntuaciones
F1 en clases minoritarias aumentan considerablemente. En polaridad, el balanceo no
siempre es beneficioso, especialmente en clases ambiguas como "Indeterminado". En
general, el trabajo demuestra que los modelos de lenguaje preentrenados pueden usarse
para identificar emociones en textos de salud mental y destaca la importancia de la

seleccion de técnicas de ajuste en contextos con fuerte desbalance de clases.

Palabras clave

Salud mental, andlisis emocional, polaridad, redes sociales, DistilBERT,
SimpleTransformers, Procesamiento del Lenguaje Natural, balanceo de clases, Weights &

Biases.



Abstract

This work focuses on the automatic analysis of polarity and emotions in texts extracted
from social media related to mental health. To this end, a pre-trained model based on the
DistilBERT architecture — a simplified and more efficient version of BERT — was used.
Its integration with the SimpleTransformers library enabled a more accessible and
organized configuration of the training and evaluation process. The main goal was to adapt
the model to the mental health domain and assess its performance in polarity classification
(positive, negative, and neutral) and emotion classification (love/admiration, gratitude,
understanding/empathy/identification, sadness/grief, anger/contempt/mockery, and

neutral).

An imbalanced corpus was used, prompting the application of various class weighting
techniques to compensate for the unequal distribution. Additionally, a systematic
hyperparameter search was conducted through random sweeps, allowing for the
identification of optimal learning rates, batch sizes, and number of epochs for each

experiment.

The results show competitive performance of the model, highlighting the effectiveness of
the balancing techniques in the emotion classification task, where F1-scores for minority
classes improved significantly. In the polarity task, however, the benefits of class
weighting were less evident, especially for ambiguous classes such as “Neutral.” Overall,
this work demonstrates the potential of pre-trained language models for identifying
emotions in mental health texts and emphasizes the importance of selecting appropriate

adjustment techniques when dealing with highly imbalanced classes.

Keywords

Mental health, emotion analysis, polarity, social media, DistilBERT, SimpleTransformers,

Natural Language Processing, class balancing, Weights & Biases.
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Introduccion

Introduccion

1.1 Motivacion

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se desarrolla en el ambito del Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN) y estd enfocado en el analisis emocional y de polaridad en textos

publicados en redes sociales.

Plataformas como Instagram han transformado la manera en que las personas expresan
y comparten sus emociones, especialmente cuando se trata de temas sensibles como la
salud mental. Cada dia se producen miles de comentarios que expresan opiniones,
emociones y reacciones ante publicaciones de este tipo [1]. Por la gran cantidad de
mensajes, la carga subjetiva que contienen y la informalidad del lenguaje utilizado,
analizar estos contenidos de manera manual se vuelve practicamente inviable, por lo que

cada vez es mds necesario contar con herramientas automatizadas que faciliten esta tarea

[2].

En este contexto, el presente trabajo se motiva por el potencial que ofrecen los
modelos de lenguaje basados en la arquitectura Transformer [3], y concretamente el uso
de DistilBERT [4] a través de la libreria SimpleTransformers [5], para abordar tareas
complejas de clasificacion emocional. Se ha empleado un modelo previamente optimizado
para clasificacion de texto en espanol, lo que ha permitido centrar el esfuerzo en su

evaluacion y adaptacion a un nuevo dominio tematico: el de la salud mental.

Mas alla del interés técnico, este trabajo persigue un objetivo social. Podria ser muy
interesante aplicar el analisis emocional en el contexto de la salud mental, tanto en entornos
clinicos como sociales, para permitir la deteccion de tendencias emocionales y posibles

“alarmas” o “necesidades” de intervencion.
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Finalmente, este proyecto también quiere investigar como los desequilibrios de clase,
caracteristicos de este tipo de corpus, impactan en el rendimiento del modelo y también
evaluar diferentes formas de ponderar estos desequilibrios [6]. Todo ello se enmarca en
una linea de trabajo aplicada y actual, que conjuga la utilidad social con el desarrollo de

competencias en PLN y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

El principal objetivo de este trabajo es optimizar y evaluar modelos de clasificacion
basados en la arquitectura DistilBERT para detectar emociones y polaridad en
comentarios en espafiol relacionados con la salud mental en redes sociales. Para lograrlo,
se ha utilizado un modelo previamente entrenado para clasificar textos en espafiol,
concretamente, el modelo francisco-perez-sorrosal/dccuchile-distilbert-base-spanish-
uncased-finetuned-with-spanish-tweets-clf-cleaned-ds [7], ya entrenado con tweets y se

ha adaptado para responder a las necesidades especificas de este proyecto.

A lo largo del trabajo se estudia el impacto de diferentes combinaciones de
hiperparametros y técnicas de balanceo de clases en el rendimiento del sistema. Ademas,
se realiza una comparativa de los resultados obtenidos con las distintas configuraciones
Optimas e incluso con los resultados tras el uso de otros modelos. El propdsito final es
identificar la configuracion mas eficaz que permita clasificar de forma precisa y
equilibrada tanto la polaridad (positiva, negativa o indeterminada) como las emociones
expresadas en los textos, prestando especial atencion al comportamiento del modelo frente

a clases minoritarias [8].

1.2.2 Objetivos especificos
Para alcanzar este objetivo general, se han definido los siguientes objetivos

especificos:

1. Preparacion y andlisis del corpus: organizar y preprocesar un conjunto de datos

de comentarios en espafiol vinculados a temas de salud mental, adaptandolo al
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formato necesario para su uso con modelos Transformer mediante
SimpleTransformers [5].

Entrenamiento de modelos de clasificacion: entrenar dos modelos
independientes de DistilBERT, uno para clasificacion de emociones (6 clases)
y otro para polaridad (3 clases), evaluando el rendimiento en cada tarea por
separado [4].

Aplicacion de técnicas de balanceo de clases: aplicar dos estrategias distintas
de ponderacién de clases durante el entrenamiento (por intervalos y
ponderacion inversa a la frecuencia), y comparar su efecto en el rendimiento de
los modelos [6].

Optimizacion de hiperpardmetros: llevar a cabo busquedas aleatorias (random
sweeps) para identificar las configuraciones mas eficaces de hiperparametros
(learning rate, batch size y nimero de épocas) mediante la plataforma Weights
& Biases (Wandb) [9].

Evaluacion comparativa del rendimiento: analizar a fondo diferentes métricas
de evaluacion (como la accuracy, la precision, el recall y la Fl-score), tanto a
nivel general como para cada clase, con el objetivo de identificar qué modelo y
qué técnica funcionan mejor, prestando especial atencion a aquellas clases
menos representadas [10].

Documentacion del proceso experimental: redactar una memoria clara y
detallada sobre la metodologia, los resultados obtenidos y las conclusiones
extraidas, para dejar constancia tanto del valor técnico como de la utilidad

préctica del trabajo realizado.

1.3 Metodologia

La metodologia de este trabajo consta de cuatro fases claramente diferenciadas, que

abarcan desde la revision teorica inicial hasta la evaluacion de los modelos entrenados.

Cada etapa ha sido disefiada para responder a los objetivos planteados y garantizar la

solidez técnica del proyecto.

1.3.1 Fase de documentacion

Durante esta fase inicial, se llevd a cabo una revision profunda sobre la

clasificacion de emociones y polaridad en el dambito del Procesamiento de Lenguaje

Natural, asi como sobre el uso de modelos basados en la arquitectura Transformer. En
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concreto, se estudid el funcionamiento de DistilBERT y la integracion de modelos

preentrenados mediante la libreria SimpleTransformers [4][5].

Una parte importante de la comprension del problema vino del analisis de trabajos
previos, destacando especialmente el realizado por Andrea Chaves Villota, autora del
proyecto EmoSPeech [11], cuya investigacion sobre estrategias de balanceo y ponderacion
de clases result6 especialmente 1til como referencia y guia para el disefio experimental de

este trabajo.

1.3.2 Fase de analisis

Con la base establecida en el marco tedrico, se procedid a la comprension del
corpus textual y al preprocesamiento de los datos. Se transformaron las etiquetas a formato
numérico, se realizd una division estratificada en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, y se aplicaron técnicas de limpieza textual [12]. Simultdneamente, se
analizaron las distribuciones de clase y se aplicaron dos estrategias de ponderacion para

compensar el desbalance observado [6].

1.3.3 Fase de prueba

Durante esta etapa se entrenaron seis modelos (tres para emociones y tres para
polaridad), utilizando el modelo preentrenado en espafiol francisco-perez-
sorrosal/dccuchile-distilbert-base-spanish-uncased-finetuned-with-spanish-tweets-clf-
cleaned-ds, disponible en Hugging Face y la libreria SimpleTransformers [7]. Para cada
uno, se buscaron muchas combinaciones de hiperparametros mediante barridos aleatorios
utilizando Weights & Biases (Wandb) [9]. Los mejores conjuntos de configuraciones se
eligieron a partir de estos resultados y se entrenaron los modelos finales. Luego, se
evaluaron diferentes medidas de rendimiento como precision, puntuacion F1, precision,
recall, resultados detallados de clases y matrices de confusion para evaluar el rendimiento

de los modelos [10].

1.3.4 Fase de escritura

La ultima fase se centro en la elaboracion del documento que recoge todo el trabajo
realizado. Todas las fases anteriores han sido documentadas mostrando el proceso técnico

desarrollado, racionalizando las selecciones técnicas y presentando los resultados de
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manera ordenada y eficiente. Ademas, se ofrece un comentario final sobre las conclusiones

alcanzadas y el posible trabajo futuro.

1.4 Estructura de la memoria

La presente memoria esta organizada en seis capitulos principales que recogen de
forma estructurada el desarrollo del trabajo realizado, desde su planteamiento inicial hasta

las conclusiones extraidas.

Capitulo 1: Introduccion. Esta seccion incluye tanto la motivacion del proyecto, los
objetivos principales y especificos, asi como la metodologia seguida para su desarrollo.

También se presenta una vision general de la estructura del documento.

Capitulo 2: Estado del arte. Este capitulo contextualiza el trabajo dentro del &mbito
del Procesamiento del Lenguaje Natural y la clasificacion de emociones y polaridad en
redes sociales. Ademads, se revisan los conceptos clave de los modelos basados en
Transformer, con especial énfasis en DistilBERT y la libreria SimpleTransformers, y se

analiza como influye el lenguaje emocional en temas de salud mental en redes sociales.

Capitulo 3: Herramientas utilizadas. Se presentan todas las herramientas y
tecnologias que han hecho posible el desarrollo del proyecto, como Python, Google Colab
y Weights & Biases (Wandb), junto con las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento

de los modelos entrenados.

Capitulo 4: Analisis de la respuesta emocional con DistilBERT. Este es el nucleo
del trabajo, en el cual se presenta el corpus de estudio, se describe el modelo utilizado y se
detallan todas las fases del proceso: preprocesamiento de los datos, aplicacion de técnicas
de balanceo de clases, configuracion del entrenamiento, eleccion de hiperpardmetros
mediante barridos aleatorios (sweeps) y analisis de resultados. También se evalua
comparativamente el efecto de las distintas técnicas de ponderacion sobre el rendimiento
del modelo, y se realiza una comparativa final de resultados Optimos alcanzados por
DistilBERT y los obtenidos en un estudio previo con otro modelo BERT, con el fin de

evaluar fortalezas y limitaciones de cada enfoque.

Capitulo 5: Conclusiones y lineas futuras. Se exponen las principales conclusiones
extraidas del estudio y se proponen posibles lineas de trabajo para continuar y mejorar esta

investigacion.



Introduccion

Capitulo 6: Bibliografia. Incluye todas las referencias bibliograficas utilizadas a lo

largo del trabajo, tanto académicas como técnicas.
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Estado del arte

2.1 Introduccion

Este capitulo discute el estado actual del uso de las tecnologias de Procesamiento
de Lenguaje Natural (PLN) en el ambito de la salud mental, centrandose particularmente
en el analisis emocional y de polaridad en textos generados por usuarios. Para este
propdsito, describimos brevemente los fundamentos de la biblioteca SimpleTransformers
y la estrategia seguida en otras investigaciones para explorar el bienestar psicologico a
partir de la informacion recopilada de las redes sociales. Todas las herramientas y métodos

disponibles aplicados en el TFG actual estan integrados en este enfoque.

2.2 Marco teérico SimpleTransformers

La introduccidén de métodos de Inteligencia Artificial, en particular las técnicas de
Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo, ha cambiado drasticamente la forma en
que las maquinas procesan expresiones escritas y habladas. En el Procesamiento de
Lenguaje Natural, se aplican modelos y algoritmos para analizar de manera automatica el
significado de un texto, interpretar su intencion e incluso generar contenidos coherentes y
adaptados al contexto. [2]. Gracias a estos avances, hoy en dia es posible llevar a cabo de
forma automatizada tareas tan complejas como detectar el sentimiento de un mensaje,
identificar expresiones emocionales o generar textos coherentes, actividades que antes

requerian inevitablemente la intervencion humana

Un detonante importante para este avance fue el desarrollo de la arquitectura
Transformer [3] que planted el mecanismo de atenciéon como una forma natural de capturar

el contexto de las palabras dentro de una secuencia.

De esta arquitectura surgieron modelos preentrenados como BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) [13] o GPT (Generative Pretrained
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Transformer)[14] que introdujeron un "antes y después" en el area del PLN. Sin embargo,
aplicar estos modelos desde cero puede ser muy intensivo técnicamente y consumir mucho
tiempo. Para hacerlos faciles de usar, han aparecido bibliotecas de alto nivel como
SimpleTransformers [5], una biblioteca construida sobre Hugging Face Transformers y
PyTorch. El proposito de esta es simplificar el uso de estos modelos a través de un entorno

de trabajo fécil de usar y altamente automatizado.

SimpleTransformers hace que sea muy facil y conveniente resolver tareas tipicas
como clasificacion de texto o andlisis de sentimientos, con muy pocas lineas de codigo.
Realiza automaticamente muchos procesos internos tediosos, como la tokenizacion, la
preparacion de datos del modelo o la construccion de la arquitectura, y asi actuia para liberar
a los usuarios de la carga técnica. También elimina las dificultades de trabajos como el
entrenamiento, la evaluacion o la validacion, y aunque no son puramente automatizados,
se pueden realizar utilizando una sintaxis simple y sin tener que especificar todo en el flujo

desde cero.

En este trabajo se ha utilizado DistilBERT [4], un modelo Transformer que es una
version simplificada de BERT, disefiada para reducir su tamafio y necesidad de recursos,
pero sin perder apenas rendimiento. Esto lo hace especialmente Util para entornos con
recursos limitados, como Google Colab. Gracias a su integracion con SimpleTransformers,
se ha podido entrenar y adaptar el modelo de manera préctica para clasificar la polaridad

y las emociones en textos relacionados con la salud mental.

En general, SimpleTransformers es una herramienta del ecosistema de inteligencia
artificial aplicada a los lenguajes, siendo un instrumento fundamental para el desarrollo de
este trabajo de manera 4gil y dirigiendo el esfuerzo de trabajo al disefio experimental,
analisis de resultados y su impacto, sin hacer necesario programar desde conceptos

técnicos avanzados.

2.3 La salud mental en redes sociales

En los ultimos afios, las redes sociales han crecido enormemente y se han
convertido en una de las principales formas en que las personas se comunican e interactiian
con otras personas y el mundo que las rodea, especialmente los jovenes. Estas plataformas
nos permiten compartir fotos, videos, opiniones y experiencias al instante, creando cada

dia una enorme cantidad de contenidos [1]. Esta conexién permanente no solo ha
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transformado la manera en la que nos relacionamos, sino que también ha abierto el debate
sobre su impacto en la salud mental de las personas. De hecho, muchos estudios sugieren

que existe una relacion compleja entre el uso de redes sociales y el bienestar emocional.

El uso excesivo también puede causar efectos secundarios, incluyendo ansiedad,
depresion, estrés o dudas sobre uno mismo. Preocupaciones como la presion por mostrar
una imagen ideal, compararse con otros y buscar validacion, indicada a través de "me
gusta" y comentarios, pueden causar inseguridad, frustracion o insatisfaccion [15].
Ademas, pasar una cantidad considerable de horas conectado puede perturbar el suefio, la

atencion y las relaciones orales, y por lo tanto generar cierto aislamiento [16].

De hecho, la exposicion a contenido negativo, noticias impactantes o mensajes
agresivos también puede afectar el estado de dnimo, resultando en fatiga emocional o
sobrecarga. En algunos casos, el anonimato en estos espacios puede potenciar el acoso u

ofensa, e influir en la salud mental [17].

Pero eso no significa que todos los efectos de las redes sociales sean malos. Las
personas a menudo las utilizan para la expresion emocional, el compromiso con otros y un
sentido de compaiierismo. Existen comunidades positivas que apoyan el autocuidado, la
empatia y el didlogo sobre la salud mental [18]. Ademas, estos sitios también pueden
ayudar a reducir el estigma sobre las enfermedades mentales al aumentar la conciencia en

la sociedad en general.

En otras palabras, los efectos de las redes sociales en la salud mental tienden a
depender de como se empleen. Puede ser un uso positivo y equilibrado, y también puede
ser un uso perjudicial, excesivo y mal manejado. Por lo tanto, es clave fomentar habitos

digitales saludables, especialmente entre adolescentes y jovenes.
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3.1 Introduccion

La eleccion del entorno de trabajo, lenguaje de programacion y bibliotecas se ha
realizado con el objetivo de proporcionar la implementacién de modelos de procesamiento
de lenguaje natural de manera facil y comprensible, con flexibilidad y facilidad para
experimentar. A continuacion, se presenta una lista de herramientas utilizadas para el

desarrollo.

3.2 Python

Este proyecto ha sido programado con Python [19], uno de los lenguajes de
programacion mas utilizados para inteligencia artificial y analisis de datos. Su popularidad
cada vez es mayor ya que destaca por su sencillez, flexibilidad y por contar con una gran

variedad de librerias especializadas.

Gracias a que su sintaxis es clara y facil de entender, resulta ideal para proyectos
como este, que incluyen varias etapas y requieren un desarrollo organizado, una
depuracién eficaz y un facil mantenimiento a lo largo del tiempo. Esta caracteristica es
especialmente util en entornos académicos donde el tiempo de implementacion, asi como

la legibilidad del codigo, son cruciales [20].

Ademas de eso, Python tiene una comunidad fuerte y muchas bibliotecas dedicadas
al procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automadtico y visualizacion de datos.
Estas herramientas permiten trabajar en todas las etapas del proyecto, desde la carga y
preprocesamiento de datos hasta el entrenamiento, evaluacion e interpretacion del modelo.
Algunas de ellas incluyen pandas, scikit-learn, transformers y SimpleTransformers que se

utilizaron en este documento [5].

10
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Otra gran ventaja es el hecho de que soporta plataformas de desarrollo en la nube
como Google Colab, donde el calculo se puede realizar en un entorno GPU sin configurar
un entorno local elaborado [21]. Esta flexibilidad ha permitido la creacion y entrenamiento

de modelos con recursos escasos que funcionan bien.

En conclusion, Python ha sido fundamental para la realizacién de este trabajo,
proporcionando un buen compromiso entre potencia, facilidad de uso y recursos. Su
capacidad para combinar cualquier etapa de procesamiento de texto es otra gran
caracteristica de un lenguaje para proyectos como analisis de sentimientos y clasificacion

de polaridad del lenguaje natural.

3.3 Librerias Python empleadas

A lo largo del desarrollo del proyecto se han utilizado diversas librerias de Python.
A continuacidn, se describen las principales librerias externas empleadas y su funcién

dentro del proyecto:

e Pandas: utilizada para la lectura de archivos CSV y la manipulacion de
datos tabulares mediante estructuras como DataFrame [22].

e Numpy: empleada para realizar operaciones numéricas y trabajar con arrays
de manera rapida y eficaz. Aunque su uso en este proyecto ha sido puntual,
ha resultado especialmente 1til en tareas de apoyo [23].

e Datasets (Hugging Face): facilita el manejo de datos en NLP y ha permitido
transformar etiquetas categoricas a través de la clase ClassLabel y organizar
la informacion para adaptarla al modelo [24].

e Scikit-learn (sklearn): ha sido una de las herramientas mas relevantes en la
fase de evaluacion. Se ha utilizado para dividir el dataset (train_test split),
calcular métricas de rendimiento, generar informes (classification report)
y construir matrices de confusion (confusion_matrix) [12].

e Simpletransformers: libreria de alto nivel que ha simplificado el
entrenamiento de modelos de clasificacion basados en arquitecturas
Transformer, como DistilBERT. Su sintaxis accesible ha permitido acelerar
el desarrollo del modelo manteniendo un alto rendimiento [5].

e Torch (PyTorch): aunque no se ha utilizado directamente en el codigo,

funciona como backend del modelo. También ha permitido detectar y

11
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utilizar aceleracion por GPU mediante la funcion torch.cuda.is_available()
[25].

e Matplotlib.pyplot: utilizada para representar graficamente los resultados del
modelo, especialmente la matriz de confusion [26].

e Seaborn: complementa a matplotlib y ha sido usada para generar
visualizaciones mas estilizadas, como mapas de calor (heatmap) aplicados

a la matriz de confusion [27].

El uso conjunto de estas librerias ha permitido implementar, entrenar y evaluar el
modelo de forma estructurada, facilitando el analisis automatico de emociones y polaridad

en textos con herramientas de procesamiento de lenguaje natural.

3.4 Google Colab

Google Colab es una plataforma gratuita proporcionada por Google para escribir y
ejecutar Python directamente en el navegador. Esta basada en cuadernos Jupyter y te
permite ejecutar coédigo basado en GPU o TPU. Proporciona una solucion flexible para

proyectos basados en requisitos y recursos disponibles [21].

La plataforma principal de desarrollo en este trabajo ha sido Google Colab. Su
interfaz amigable ha facilitado la escritura del codigo, la integracion con explicaciones
teoricas y la visualizacion de los resultados en un solo documento. También ha sido posible
almacenar automaticamente modelos, graficos y archivos intermedios, gracias a su

integracion con Google Drive.

Una de las mayores ventajas es que ha permitido habilitar la aceleracion de GPU
cuando lo necesitaba: ha reducido el tiempo de entrenamiento de modelos como
DistilBERT, pero también ha estado en condiciones de ejecutar algunas de sus partes

utilizando CPU, ya sea los pasos de preprocesamiento o el analisis de resultados.

3.5 Wandb

Wandb (Weights & Biases) [9] es una herramienta para rastrear y visualizar
experimentos de aprendizaje automatico que es capaz de registrar métricas en tiempo real,
comparar ejecuciones y analizar los resultados de manera organizada. Funciona sin
problemas con los marcos mas populares como PyTorch o TensorFlow para gestionar

facilmente el entrenamiento y la evaluacion del modelo bajo control.

12
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Wandb se ha empleado para rastrear el rendimiento del modelo en cada época de
entrenamiento a lo largo del desarrollo de este proyecto. Se han realizado medidas como
pérdida, precision o fl-score para identificar rapidamente problemas de sobreajuste o

saturacion en el proceso de aprendizaje.

Ademds, su interfaz grafica ha simplificado la comparacion de varias
configuraciones de hiperparametros y el estudio de los resultados obtenidos en las

diferentes pruebas realizadas.

Una de las caracteristicas mas poderosas ha sido la capacidad de iniciar barridos
automaticos que toman una variedad de hiperparametros (por ejemplo, tasa de aprendizaje,
tamafio de lote, numero de épocas) y prueban varias combinaciones de estos y tiempos el
mejor conjunto basado en las métricas capturadas. Todo esto junto hace que sea mas

eficiente y sistematico optimizar el modelo.

En resumen, Wandb ha sido una herramienta importante para monitorear el curso
de los experimentos, evaluar el desarrollo del modelo y obtener informacion sobre el

proceso de entrenamiento.

3.6 Métricas de rendimiento

Para evaluar el rendimiento de los modelos en tareas de clasificacion de polaridad
y emocién, se han adoptado métricas ampliamente reconocidas en el aprendizaje
automatico. Estas medidas permiten el analisis de la calidad de la prediccion desde un
conjunto diverso de enfoques y han sido esenciales para comparar configuraciones y

ajustar durante el desarrollo del proyecto.
Las métricas mas comunes empleadas que se han utilizado son:

* Precision: proporcion del nimero de predicciones correctas sobre el nimero total
de predicciones. Es ttil tener el conteo de cudntos de los elementos positivos u otras

emociones fueron realmente positivos u otra emocion [28].

* Recall: Es la capacidad del modelo para identificar todos los miembros de una

clase. Es decir, qué proporcion de los casos reales encuentra el modelo [28].
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* Puntaje F1: agrega precision y recall en un solo pardmetro usando su media
armonica. Es particularmente Util en caso de clases desbalanceadas ya que ofrece una

vision equilibrada del rendimiento [10].

* Precision: indica la proporcion general de predicciones correctas entre el nimero
total de casos evaluados. Es una medida general, que podria ser menos informativa cuando
algunas clases estan fuertemente subrepresentadas en comparacion con otras clases en los

conjuntos de datos [29].

» Matriz de confusion: se utiliza para obtener una imagen clara de los aciertos y
errores del modelo en cada clase. También permite establecer con qué otras clases se
confunde una etiqueta, util tanto para adaptar el modelo como para la interpretacion de

resultados [30].

* Coeficiente de correlacion de Matthews (MCC): Tiende a ser una medida
equilibrada incluso si las clases son de tamafios muy diferentes. Presenta una evaluacion
mas justa sobre el rendimiento del modelo, lo cual es especialmente necesario para el

conjunto de datos desbalanceado [31].

Todas estas métricas se han calculado con métodos de scikit-learn y han sido
cruciales para probar la calidad del modelo, elegir la mejor configuracion y comprender su

comportamiento.

14



Analisis de la respuesta emocional con DistilBERT

Analisis de la respuesta

emocional con DistilBERT

4.1 Introduccion

Este capitulo describe todo el proceso de entrenamiento de modelos de clasificacion
utilizando DistilBERT. A lo largo del proceso, se ha trabajado con un conjunto de datos
etiquetados y se han aplicado técnicas de preprocesamiento, division del dataset,

entrenamiento y evaluacion mediante métricas especificas.

Primero, se da una vision general del corpus para analizar la estructura de los datos,
la distribucion de clases y los posibles desequilibrios. Luego, se explica la configuracion
del modelo DistilBERT utilizando la biblioteca SimpleTransformers, junto con las
elecciones para la configuracion de entrenamiento y la estrategia para mejorar el

rendimiento, incluyendo el equilibrio de clases.

Finalmente, se muestran los resultados obtenidos por el modelo en las dos tareas:
clasificacion de polaridad y de emociones, con visualizaciones, analisis de las métricas
alcanzadas y la comparacion de resultados utilizando las distintas técnicas de balanceo,

junto a una comparativa con trabajos anteriores utilizando otro modelo BERT.

Por todo ello, esta seccidon representa la parte experimental del proyecto, donde
ponemos a prueba la capacidad del modelo para detectar de manera automatica el
contenido emocional en los datos, e investigamos qué aspectos afectan de manera clave a

su rendimiento.
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4.2 Analisis descriptivo del dataset

El conjunto de datos para este proyecto es una coleccion de comentarios sobre salud
mental y se basa principalmente en comentarios extraidos de redes sociales (Instagram y
TikTok). Estos datos se proporcionan en un archivo con tres columnas principales: el texto,

la polaridad y la emocioén detallada (ver Figura 1, columnas A, C y D).

8 { { : f
Text Emoticons Polarity Emotions  Stigma Influencer
iAnimo guapa! Aqui tienes a tu familia virtual que te sostiene ‘-\:;’ e_:‘n Wl Posktiva Amor/Admira No TamaraGorro
|Nos alegra tenerte nuevamente por aguil.Te echabamos de menos. Animos preci ! Amor/AdmiraNo LauraEscanes|
sleeids Pusdes con tado, pera no tode al mismo tiempe 2 C0 0 D tomate Amor/Admire No Dudceids
pombor mucho animo y estames contigo muchos besos Amyor/Admira No MariaFombo
a_gormo GUAPA NO 16 cONDCO Pero me transmites cosas muy positivas! ': Amor/AdmiraNo TamaraGorro
.. 5@ nota que eres un amor, Cada tanto hay que descanectar por nuastra Amar/AdmiraNo LauraEscanes)
(J animos banita. Poco a poco. Un abrazo Amor/Admira No Laurabscanes]
) eres enomne Amor/AdmiraNo Laurafscones
} mres |a mejor Amor/AdmiraNo MariaPombe
) &res un amor Amor/AdmiraNo LauraEscanes
eras un ejemplo Amor/AdmiraNo MarlaFombo
mucho amos, animo Marta!! Amoc/AdmiraNo MarlaPombo
) Mucha ankmo!!!! Amar/AdmiraNo Lauratscanes|
odo paszara. Mucho animo.Me gusta mucho verte porgue aportas uz y | Amor/AdmiraNo MariaPombo
7 4nimo eres una campeona C Amor/Admira No LauraEscanes
7 eres matavillosa v 1 echamos mucho de menos, pero como dices, | Amor/AdmiraNo MariaPombo

Figura 1: Conjunto de datos.

En la columna de texto, hay 4,372 comentarios que han sido escritos por los
usuarios de manera mas espontanea. Las menciones sobre personas externas han sido
anonimizadas para proteger la privacidad. Las notas son tipicamente breves y describen

experiencias, reflexiones o respuestas emocionales a personas/eventos.

Cada uno de estos comentarios esta doblemente etiquetado, es decir, el corpus se
basa en dos niveles de clasificacion: una etiqueta de polaridad que muestra si el mensaje
es positivo, negativo o neutral, y una etiqueta de emocion, que también especifica qué
emocion dominante (como la mas relevante) se percibe (aplicada al texto de introduccion

de un mensaje) [8].

En este sentido, el conjunto de datos puede considerarse un caso de clasificacion
estructurada de multiples etiquetas, pero el problema se ha abordado como dos problemas
de clasificacion diferentes: uno para la deteccion de polaridad y otro para la clasificacion

de emociones.

La polaridad es el sentimiento general manifestado en los mensajes. En este corpus,

se han clasificado en tres categorias:
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Positiva: comentarios con un tono afectuoso, de admiracion, aliento o
valoracion positiva. Reflejan emociones agradables o de apoyo: “;Animo
guapa! Aqui tienes a tu familia virtual que te sostiene”.

Negativa: comentarios que expresan rechazo, enfado, critica o burla.
Presentan un tono desfavorable o conflictivo: “Eres una ridicula, que
nunca te toque de verdad. Qué vergiienza.”

Indeterminada (Neutral): casos donde el contenido del mensaje es ambiguo
o no se puede clasificar con claridad como positivo o negativo, ya sea por

falta de contexto o neutralidad en la expresion: “Hay que estar siempre

alerta para no dejar que el foco de luz a lo importante”.

En cuanto a las emociones, estas se han organizado en seis categorias principales,

que reflejan distintos matices emocionales detectados en los comentarios [32]. A

continuacion, se describen siguiendo el mismo orden empleado en el dataset:

Amor/Admiracion: incluye expresiones de afecto, carifio, respeto o
reconocimiento hacia otra persona. Son mensajes que muestran apoyo,
valoracion positiva y cercania emocional: “Eres unica, toda una chica
valiente, te admiro”.

Gratitud: son aquellos comentarios que expresan agradecimiento por un
gesto, una experiencia compartida o una accion significativa. Este tipo de
emocion suelen transmitir carifio y aprecio hacia alguien: “Grande Tania,
gracias por reflejarnos la vida tal cudl, unas veces se rie, otras se
lloran...no somos robots. Besitos bonita”

Tristeza/Pena: comprende mensajes en los que se expresa dolor,
sufrimiento o preocupacion: “Que pena verte asi...”
Enfado/Desprecio/Burla: agrupa comentarios con un tono critico, sarcastico
u hostil. Reflejan desacuerdo, rechazo o ridiculizacion hacia la persona
destinataria o hacia el contenido publicado: “Yo creo que tiene un problema
psicologico importante. Siempre llamando la atencion. No deberia de estar
en las redes asi.”

Comprension/Empatia/Identificacion: engloba mensajes en los que el
emisor demuestra una conexion emocional con lo que se ha expresado, ya

sea por experiencia compartida o por una actitud empatica hacia la situacién
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descrita: “Me encanta tu sinceridad, tu humanidad y naturalidad, entiendo
perfectamente como te sientes”

e Indeterminada (Neutral): se refiere a comentarios en los que no se identifica
con claridad una emocion especifica. Esto puede deberse a que son neutros,
reflexivos, de caracter religioso o simplemente no contienen informacion
emocional suficiente: “Oren para que aquellos que no conocen el

significado de la salud mental lo sientan algun dia”.

Durante la fase de andlisis exploratorio inicial, se analizaron y visualizaron las
distribuciones de clase mediante graficos, lo que permitié detectar un desequilibrio
significativo tanto en polaridad como en emociones. Como puede observarse en las Figuras
2 y 3, algunas clases como “Amor/Admiracion” o la polaridad “Positiva” estan altamente
representadas, mientras que otras como “Tristeza/Pena” o “Indeterminado” aparecen con

una frecuencia mucho menor.

Class Distribution of Emotions

Amor/Admiracion

Comprens:onVErmnpatia/identificacion

Enfado/DesprecioyBuria

Fmaotion

Gratitud

Tristeza/Pena

Ingaterminado

] 200 400 600 800 1000 1200
Number of Samples

Figura 2: Distribucion de las clases de emociones.
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Class Distribution of Polarity

Positiva

Negativa

Polarity

Indeterminado

0 500 1000 1500 2000 2500
Number of Samples

Figura 3: Distribucion de las clases de polaridad.

Este tipo de desbalance puede afectar el rendimiento del modelo porque tiende a
dar prioridad a las clases mayoritarias, dificultando la capacidad de detectar correctamente

las clases minoritarias.

Este analisis ha sido crucial para comprender la estructura del corpus asi como para
tener una idea de cudles son las decisiones importantes que deben tomarse durante el
entrenamiento. Esto ha resaltado la importancia de utilizar estrategias adecuadas de
equilibrio de clases, algo que consideraremos con mas detalle en el Apartado 4.5. El
analisis descriptivo general también ha servido como entrada para ajustar el disefio
experimental del proyecto, modificando el preprocesamiento, la arquitectura del modelo y
otras consideraciones similares, para que coincidan con las caracteristicas reales de los

datos [33].

4.3 Modelo SimpleTransformers utilizado: DistilBERT

Para abordar las tareas de clasificacion de polaridad y emociones, se ha utilizado
un modelo basado en DistilBERT, implementado a través de la libreria
SimpleTransformers. Esta combinacion ha permitido sacar el maximo partido de los
modelos basados en la arquitectura Transformer, al mismo tiempo que facilito el trabajo al

reducir la complejidad técnica y el costo computacional durante el entrenamiento [5].

DistiBERT es, en esencia, una version simplificada de BERT, pensada para ser
mas rapida y ligera sin perder demasiado rendimiento en comparacion con el modelo

original.
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Esta ventaja viene de una técnica llamada distilacion del conocimiento (knowledge
distillation) [4][13]. El concepto es sencillo: en lugar de entrenarse directamente con las
etiquetas del conjunto de datos, un modelo mas pequefio (el estudiante) aprende a imitar a
otro modelo mas grande y preciso (el profesor). Asi, el estudiante recibe no solo la
categoria correcta, sino también la informacion interna que el profesor tiene sobre la
confianza en cada clase, lo que le permite alcanzar un gran rendimiento con menos
recursos. Gracias a este proceso, el modelo resultante (DistiIBERT) mantiene gran parte
del conocimiento del modelo original (BERT), pero con una reduccion significativa en el
numero de parametros, lo que se traduce en menor consumo de memoria y tiempos de

entrenamiento mas cortos [4].

En este trabajo no se ha llevado a cabo el proceso de destilacion como tal, sino que
se ha utilizado un modelo DistilBERT ya preentrenado, especificamente el modelo:
“francisco-perez-sorrosal/dccuchile-distilbert-base-spanish-uncased-finetuned-with-

spanish-tweets-clf-cleaned-ds” [7].

Este modelo ha sido extraido del repositorio de modelos de Hugging Face. Fue
publicado por el investigador Francisco Pérez-Sorrosal y estd basado en la version distilada
del distilBERT en espafiol desarrollada por la Universidad Catolica de Chile
(“dccuchile/distilbert-base-spanish-uncased ™), 1a cual fue ajustada (fine-tuned) para tareas
de clasificacion de textos en espafiol, concretamente sobre tweets etiquetados por
polaridad, lo que lo hace especialmente adecuado para este proyecto, dado que el corpus
empleado contiene comentarios breves, espontaneos y emocionalmente cargados,

procedentes de redes sociales como Instagram.

Esta eleccion de modelo preajustado me ha permitido aprovechar su capacidad para
capturar matices emocionales y expresivos propios del lenguaje informal en espafiol,
reduciendo el tiempo de entrenamiento y mejorando la generalizacion en tareas de analisis

de sentimientos.

Para facilitar su implementaciéon y ajuste, se ha utilizado la libreria
SimpleTransformers, una interfaz de alto nivel construida sobre transformers (Hugging
Face) y PyTorch. Esta herramienta facilita la configuracion y entrenamiento de modelos
como DistilBERT con tan solo unas lineas de cddigo, encargandose de gran parte del

trabajo, como de la tokenizacion y la prediccion. Ademads, simplifica la preparacion de los
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datos y el seguimiento de las métricas, lo que ha permitido centrar el enfoque del proyecto

en lo realmente importante: el disefio experimental y el anélisis de resultados [5].

En este proyecto, el modelo se ha entrenado para realizar clasificacion de texto en
dos tareas diferentes: detectar la polaridad (con tres clases) e identificar emociones (con
seis clases), utilizando en ambos casos los mismos procedimientos de preprocesamiento y
los mismos hiperparametros base. La configuracion final y las decisiones tomadas en

cuanto al entrenamiento se detallan en los apartados siguientes.

4.4 Preprocesamiento de datos

Antes de comenzar el entrenamiento, se realiza un preprocesamiento para asegurar
que tanto los comentarios textuales como las etiquetas estén en el formato que el modelo

DistilBERT pueda utilizar.

El proceso se inicia con la importacion de las librerias necesarias y la carga del
conjunto de datos desde Google Drive, como se muestra en el fragmento de codigo de la

Figura 4.

# Import necessary libraries
import pandas as pd # For data manipulation and analysis
import numpy as np # For numerical operations

# Mount Google Drive to access files stored in the user's Drive
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

# Load the CSV file containing the mental health corpus

dataset = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/TFGSOFIA/CorpusSaludMentalCompleto.csv")

# Display the count of each unique value in the 'Emotions' column

ay
# This helps understand the class distribution in the dataset
dataset[ 'Emotions'].value_counts()

Figura 4: Fragmento de cddigo encargado de la preparacion del conjunto de datos y la importacion de las

librerias necesarias.

A continuacidn, las etiquetas de emocion fueron transformadas de texto a valores
numéricos utilizando la clase ClassLabel de la libreria datasets, lo que facilita su uso
posterior en el modelo (ver Figura 5). Se sigue el mismo proceso para las etiquetas de

polaridad, normalizandolas en sus tres clases: positivo, negativo e indeterminado.
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# Import Classlabel from the datasets library to manage categorical labels
from datasets import ClasslLabel

# Define the ClasslLabel with six emotion categories
c2l = ClassLabel(
num_classes=6,

namess=|
‘Amor/Admiracion’, # Love/Admiration
‘Gratitud’, # Gratitude
‘Tristeza/Pena’, # Sadness/Grief

# Convert emotion labels from text to integer class IDs
label_int = [c2l.str2int(label) for label in dataset|'Emotions'l]

'Enfado/Desprecio/Buria’, # Anger/Contempt/Mockery
‘Comprension/Empatia/Identificacion’, # Understanding/Empathy/Identification
‘Indeterminado’ # Undetermined

Figura 5: Fragmento de codigo que carga y codifica las etiquetas de emociones en formato numérico.

Posteriormente, se dividi6 el dataset en tres subconjuntos: entrenamiento,

validacion y prueba. Se aplico una division estratificada a cada uno de ellos para asegurar

que las clases se asignen equitativamente (Figura 6).

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Select the relevant columns: text data and emotion labals
X = dataset['Text']
y = dataset['Emotions’']

# Split the dataset: 70% training, 15% validation, 15% test
X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(
X, label_int, stratify=label_int, test_size=0.3, random_state=42
)
X_val, X _test, y val, y test = train_test_split(
X_temp, y_temp, stratify=y temp, test_size=8.5, random_state=42

Figura 6: Fragmento de codigo para la division estratificada del conjunto de datos.

Esta division se procesa en 2 pasos, utilizando la funcion train_test_split de scikit-

learn con estratificacion, para mantener la frecuencia de las clases similar a la del conjunto

original [12]. Primero, el 70% de los datos se dividi6 para entrenamiento, el 30% restante

se dividi6 equitativamente en validacion y prueba (15% cada uno). Esto es justificable ya

que:

e Permitimos que el modelo aprenda los patrones de las diferentes clases

emocionales o de polaridad con el 70% del corpus durante el entrenamiento.
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e Se retiene el 15% para validacion, lo que permite evaluar el modelo
mientras se entrena. Este conjunto se emplea para verificar el rendimiento
en los datos no vistos y se utiliza para aplicar técnicas como la detencion
temprana para evitar el sobreajuste [34].

e EI 15% restante es el conjunto de prueba, el cual se reserva exclusivamente
para evaluar qué tan bien funciona el modelo al enfrentarse a datos que no
ha visto antes. De esta manera, la evaluacion es mas justa y realmente

muestra la capacidad de generalizacion del modelo.

Esta division equilibrada y estratificada de los datos es importante para entrenar y
evaluar en conjuntos de datos representativos, algo que es especialmente critico en tareas

sensibles como la clasificacion emocional.

Una vez finalizada la division, los datos fueron organizaron en DataFrames con el
formato requerido por la libreria SimpleTransformers, incluyendo las columnas fext
(comentario) y labels (categoria correspondiente). Ademas, se aplicod una funcion de
limpieza para eliminar caracteres especiales, simbolos y otros elementos no alfabéticos que
pudieran introducir ruido en el entrenamiento. El codigo correspondiente puede verse en

la Figura 7.

# Create DataFrames in the format required by SimpleTransformers

train_df = pd.DataFrame({'text': X_train, 'labels': y_train})

val_df = pd.DataFrame({'text’': X_val, 'labels': y val}) # Validation set
test_df = pd.DataFrame({'text': X_test, 'labels’': y test}) # Test set

# Function to clean text: removes emojis and special characters
def clean_text(text):
if pd.isna(text) or not isinstance(text, str):
return '' # Handle NaN or non-string values safely
return re.sub(r'["\w\s]', '', text) # Remove non-word characters
amport re

import pandas as pd

# Clean the text in all three datasets
train_df['text’'] = train_df['text’'].apply(clean_text)
val_df{'text'] = val_df['text'].apply({clean_text)
test_df['text'] = test_df['text’'].apply(clean_text)

Figura 7: Cédigo de limpieza de texto aplicado a los comentarios.

Esta serie de transformaciones ha preparado el corpus y lo ha dejado listo para ser
incorporado al modelo. Finalmente, los datos estdn formateados, cumpliendo

completamente con el formato de los datos mencionados anteriormente en
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SimpleTransformers, es decir, permitiendo el entrenamiento, validacion y posterior prueba

del modelo en las etapas posteriores del proyecto.

4.5 Balanceo de clases

En particular, el entrenamiento de modelos para tareas de clasificacion puede verse
afectado por distribuciones de clases no uniformes, como suele ser el caso en problemas
de maltiples clases. Se han utilizado una variedad de técnicas de equilibrio para hacer que
el modelo sea menos inclinado hacia la clase mayoritaria, con el fin de refinar el

rendimiento del modelo y detectar las clases pertenecientes a la minoria.

4.5.1 Desbalanceo en el dataset: distribucion de clases y

problemas asociados

Durante el analisis inicial del conjunto de datos (Apartado 4.2), se detecté un
desbalance significativo en la distribucion de clases, tanto en polaridad como en
emociones. Algunas clases, como Amor/Admiracion o la polaridad Positiva, presentan un
niamero elevado de muestras, mientras que otras, como Enfado/Desprecio/Burla o

“Tristeza/Pena”, aparecen con bastante menor frecuencia.

Esta situacion es bastante comun en tareas de clasificacion de emociones, y
presenta un reto importante: el modelo tiende a aprender con mayor facilidad los patrones
de las clases dominantes, mientras que tiene mas dificultades para identificar
correctamente a las clases menos frecuentes. Esto provoca que el rendimiento general
pueda verse afectado y que las métricas para las clases minoritarias, como el recall o el

Fl-score, sean mucho mas bajas [6].

La presencia de este fendmeno no solo se ha observado en este trabajo, sino también
en estudios recientes como el de Chaves-Villota [11]. En su investigacion, se mostré que
las emociones minoritarias como miedo eran particularmente dificiles de clasificar debido
a su escasa representacion en su conjunto de datos. Por esta razoén, es clave aplicar

estrategias especificas para reducir el desbalance antes de entrenar el modelo.

4.5.2 Técnicas de balanceo aplicadas

En este trabajo, para enfrentarnos a este problema, hemos utilizado una técnica de

ponderacion de clases (class weighting) durante el entrenamiento.
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Con el objetivo de compensar el desbalance de clases identificado en el conjunto
de datos, se ha aplicado la técnica de ponderacion de clases (class weighting). Esta
estrategia permite ajustar la importancia que tiene cada clase en la funcion de pérdida, es
decir, se asigna a las clases minoritarias un peso mayor, de modo que los errores cometidos

al clasificarlas afectan mas al aprendizaje que los errores en clases mayoritarias.

En este trabajo se han evaluado dos técnicas distintas de ponderacion de clases: la
primera se basa en ponderacion por intervalos segin frecuencia y la segunda en una

ponderacion inversamente proporcional a la frecuencia.

4.5.2.1 Balanceo 1: Ponderacion por intervalos segun frecuencia

En este primer enfoque se emplea una asignacion discreta de pesos en funcion de
la frecuencia porcentual de cada clase, utilizando un sistema de rangos predefinido [11].
Segun esta técnica, las clases con menos del 5 % del total reciben un peso de 2; entre 5 %
y 20 %, un peso de 1.5; entre 20 % y 35 %, un peso de 1; y aquellas con mas del 35 %, un
peso de 0.5 (Ecuacion 1). Esta regla busca penalizar mas los errores en clases poco

representadas y reducir el sesgo hacia las clases mayoritarias.

2, % <5
1.5 5<%<20
1, 20<%<35
0.5, % > 35

wi =

Ecuacién 1: Ponderacion de clases con la primera técnica.

Aplicando esta regla a la distribucion de clases del corpus, se obtuvo la siguiente

tabla (Tabla 1).

Emocion Frecuencia | Porcentaje (%) Peso w;

Amor/Admiracion 1267 28.98% 1.0
Comprension/Empatia/ldentificacion 1148 26.26% 1.0
Enfado/Desprecio/Burla 830 18.98% 1.5
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Gratitud 548 12.53% 1.5
Tristeza/Pena 293 6.7% 1.5
Indeterminado 286 6.54% 1.5

Tabla 1: Resultados tras aplicar la ponderacion de clases con la primera técnica.

El vector de pesos resultante en el orden definido por la codificacion del dataset
(c2l = ClassLabel(num_classes=6, names=['Amor/Admiracion’, 'Gratitud',
"Tristeza/Pena’, 'Enfado/Desprecio/Burla’, '‘Comprension/Empatia/ldentificacion’,
'Indeterminado']), es: weight=[1, 1.5, 1.5, 1.5, 1, 1.5].

Este vector indica que las clases mayoritarias (Amor/Admiracion 'y
Comprension/Empatia/ldentificacion) tienen suficiente representacion, mientras que el

resto requiere un refuerzo adicional durante el entrenamiento.
4.5.2.2 Balanceo 2: Ponderacion inversamente proporcional a la frecuencia.

El segundo enfoque consiste en calcular los pesos de cada clase utilizando una
formula basada en la frecuencia absoluta, por lo que se trata de una estrategia mas precisa.
La formula empleada se muestra en la Ecuacion 2, donde wi es el peso asignado a la clase
1, n es el nimero total de muestras del dataset (en nuestro caso 4372), n. es el nimero de

clases (6 para emociones) y n; es el nimero de muestras pertenecientes a la clase i.

n

wi =
ne ng

Ecuacion 2: Ponderacion de clases con la segunda técnica.

Aplicando esta formula se obtienen los siguientes resultado de la Tabla 2:

Emocion Frecuencia (ni) Peso w; (Técnica 2)
Amor/Admiracion 1267 0.575
Comprension/Empatia/ldentificacion 1148 0.635
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Enfado/Desprecio/Burla 830 0.878
Gratitud 548 1.329
Tristeza/Pena 293 2.487
Indeterminado 286 2.545

Tabla 2: Resultados tras aplicar la ponderacion de clases con la segunda técnica.

El vector resultante ordenado es: weight = [0.575, 1.329, 2.487, 0.878, 0.635,
2.545]. Esta técnica permite un ajuste mas fino del aprendizaje, reflejando con mayor

precision el desequilibrio real del corpus.

En el estudio original [11], se observd que este tipo de ponderacion mejora
significativamente la recall y la Fl-score de clases minoritarias como anger, fear, joy o
sadness. En este trabajo se ha confirmado esa tendencia, especialmente en clases como
Tristeza/Pena y Enfado/Desprecio/Burla, al aplicar ambos esquemas de ponderacion, tal

y como se explicara en los siguientes apartados.

Estas ponderaciones se aplicaron fuera del diccionario de configuracion del
modelo, a través del parametro weight pasado directamente a la funcion train_model(), lo

que permite modificar el calculo de la pérdida segtin los pesos definidos.

4.5.2.3 Ponderacion de clases para polaridad

Para la tarea de clasificacion de polaridad, donde las clases son: Positiva, Negativa
e Indeterminada, también se aplicaron las dos técnicas de ponderacion descritas

previamente.

En primer lugar, se analiza la ponderacion por intervalos segun frecuencia.
Aplicando los rangos establecidos en la Ecuacion 1, se obtuvieron los siguientes resultados

de la Tabla 3.

Polaridad Frecuencia Porcentaje (%) Peso w;

Positiva 2751 64.44 % 0.5
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Negativa 1281 30 % 1.0

Indeterminada 340 8% 1.5

Tabla 3: Resultados tras aplicar la ponderacion de clases con la primera técnica para polaridad.

Este esquema refleja claramente la descompensacion en el nimero de ejemplos por
clase. La clase Positiva, al superar el 35 % del total, recibe el menor peso (0.5), mientras
que Indeterminada, con tan solo un 8 %, recibe un refuerzo importante (1.5). Este enfoque
tiene la ventaja de ser sencillo de aplicar y permite compensar, al menos parcialmente, el

sesgo hacia las clases mas frecuentes.

Para una asignaciéon mas precisa, se aplico la segunda técnica basada en la
frecuencia absoluta. Segln la formula recogida en la Ecuacion 2 donde n=4372 (nimero
total de muestras), n.=3 (nimero de clases) y n; es el numero de ejemplos en cada clase,

se obtuvieron los resultados de la Tabla 4.

Polaridad Frecuencia (ni) Peso w; (Técnica 2)
Positiva 2751 0.53
Negativa 1281 1.14
Indeterminada 340 4.28

Tabla 4: Resultados tras aplicar la ponderacion de clases con la segunda técnica para polaridad.

Este segundo método proporciona un ajuste mas fino, especialmente en el caso de
la clase Indeterminada, que recibe un peso notablemente alto (4.28), muy superior al de
las clases Positiva y Negativa. Esto busca corregir el fuerte desbalance del conjunto de

datos, en el que mas del 60 % de los ejemplos pertenecen a la clase Positiva.

Ambas técnicas tienen el objetivo comun de mitigar el sesgo hacia las clases
mayoritarias. Sin embargo, los pesos resultantes y su impacto en el modelo son distintos:
el balanceo 1 suaviza el desbalance de forma progresiva, pero puede resultar insuficiente
cuando el grado de desproporcion es muy alto, como ocurre con Indeterminada. Por otro
lado, el balanceo 2 asigna pesos mds extremos a las clases menos frecuentes para obligar

al modelo a prestarles mas atencion. Aunque esta estrategia puede ayudar a detectar mejor
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a las clases minoritarias, también conlleva el riesgo de crear inestabilidad, haciendo que el

modelo reduzca su rendimiento en las clases mayoritarias.

Los efectos de estos diferentes enfoques de ponderacion y su impacto en el
rendimiento del modelo se analizan en detalle en el Apartado 4.8.2, donde se compara
coémo afectan a las diferentes métricas y a la capacidad de identificar correctamente cada

clase.

4.5.3 Otras técnicas alternativas no aplicadas

Aunque en este proyecto se ha optado por la ponderacion de clases (class
weighting) como método principal para abordar el desbalance de clases, existen otras
técnicas complementarias que también podrian aplicarse en futuros trabajos [36]. Entre las

mas utilizadas se encuentran:

e Oversampling: replicar (multiplicar) datos siguiendo la distribucion de la clase
minoritaria. Aunque podria lograr un mejor rendimiento para clases con pocos

ejemplos, el peligro de sobreajuste es alto (overfitting).

o Undersampling: trata de reducir las muestras de las clases mayoritarias. Es util para

equilibrar el conjunto de datos, pero puede causar la pérdida de conocimiento util

y disminuir la capacidad de generalizacion del modelo.

e Generacidn de datos sintéticos: el uso de herramientas como SMOTE (Synthetic

Minority Over-sampling Technique) o técnicas mas recientes basadas en modelos
generativos o LLMs (Large Language Models) permiten obtener ejemplos
artificiales a partir de un conjunto de datos original. Estas técnicas son
especialmente utiles cuando las clases minoritarias son extremadamente escasas,

pero dependen de la calidad y consistencia de los ejemplos generados.

Estas técnicas no han sido aplicadas en el presente trabajo, ya que la ponderacion
de clases ha sido suficiente para mejorar los resultados en las clases menos representadas
sin alterar la distribucion original del dataset ni introducir datos sintéticos. No obstante, su
aplicacion futura podria complementar la estrategia actual y aportar mejoras adicionales

en contextos con mayor desbalance o menor tamafio de muestra.
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4.6 Tokenizacion con DistilBERT

En el &mbito del PLN, uno de los pasos fundamentales antes de entrenar cualquier
modelo es tokenizar los textos de entrada. Este proceso consiste en convertir los mensajes
en secuencias numéricas que el modelo pueda interpretar. Para ello, cada oracion es
dividida en fragmentos denominados tokens, que pueden ser palabras, subpalabras o

incluso caracteres, dependiendo del tipo de tokenizador utilizado [28].

En modelos basados en la arquitectura Transformer, como BERT o DistilBERT,

esta tokenizacion debe seguir una estructura especifica, incluyendo:

e Ladivision del texto en tokens segiin un vocabulario predefinido.

e La conversion de cada foken en un indice numérico correspondiente a su
posicion en ese vocabulario.

e La adicion de tokens especiales, como [CLS] al inicio y [SEP] al final de
cada secuencia, necesarios para tareas de clasificacion.

e Elrelleno (padding) de las secuencias mas cortas y la truncacion de aquellas
que superen la longitud maxima admitida por el modelo (max_seq length),

para asegurar que todas tengan el mismo tamafio.

Sin embargo, en este trabajo no ha sido necesario realizar este preprocesamiento de
forma manual. Al utilizar la libreria SimpleTransformers, el proceso de tokenizacion se
realiza de forma completamente automatizada. Internamente, SimpleTransformers emplea
el tokenizador oficial de DistilBERT, disponible en la biblioteca transformers de Hugging
Face [4][5]. Este tokenizador viene adaptado al modelo preentrenado utilizado, lo que
garantiza que los textos se procesan correctamente siguiendo el formato que el modelo

espera.

Gracias a esta automatizacion, el pipeline de entrenamiento se simplifica
considerablemente, lo que permite asignar mayor atencidon al disefio experimental, la
seleccion de hiperparametros y el analisis de resultados, sin preocuparse por los detalles

técnicos del preprocesamiento textual.

4.7 Eleccion de hiperparametros del modelo

El ajuste de hiperparametros es una parte esencial del entrenamiento en modelos

de aprendizaje profundo, ya que determina aspectos fundamentales como la tasa de
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aprendizaje, el tamano del lote o el nimero de épocas de entrenamiento. Dado que
encontrar la combinacion 6ptima de valores puede requerir muchas pruebas, se ha utilizado

la plataforma Wandb para realizar una busqueda automatizada y eficiente [9].

4.7.1 Configuracion de hiperparametros optimos

La busqueda de hiperparametros se llevd a cabo mediante un sweep aleatorio
(random search), en el que se probaron multiples configuraciones de forma automatica. Se
ha demostrado que esta técnica es mas efectiva que métodos mas costosos como grid

search [37].

Como se muestra en la Figura 8, se ha definido un espacio de busqueda sobre tres
hiperpardmetros fundamentales que influyen directamente en el rendimiento y la

estabilidad del modelo:

e Tasa de aprendizaje (learning rate): determina qué tan rdpido el modelo
actualiza sus pesos durante el entrenamiento. Con valores bajos obtenemos un
aprendizaje mas lento pero estable, mientras que valores altos permiten una
convergencia mas rapida con riesgo de inestabilidad. En este caso, se permitid
que la tasa variara entre 1x107°y 1x10~* siguiendo una distribucion
uniforme continua. Este rango es comun en tareas de fine-tuning con modelos
Transformer [38].

e Tamafio de lote (train_batch_size): indica el nimero de muestras a procesar
antes de actualizar los parametros internos del modelo. Los lotes pequetos
producen mas ruido, pero generan mejor generalizacion; los lotes grandes
aceleran el entrenamiento, pero son mas costosos en términos de memoria. Se
establecieron valores de potencia de dos, discretos, de 2 a 64, adaptados a los
recursos computacionales disponibles [38].

e Numero de épocas (num_train_epochs): representa cuantas veces el modelo
recorre el conjunto completo de datos de entrenamiento. Si se asignan pocas
épocas puede llevar a un entrenamiento incompleto, mientras que un nimero
excesivo puede provocar sobreajuste (overfitting). En este proyecto, se fijo un
rango entre 5y 15 épocas, seleccionando valores enteros aleatorios dentro de

este intervalo en cada ejecucion del sweep.
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Este disefio permite evaluar el impacto de distintas configuraciones sobre el
rendimiento del modelo sin necesidad de realizar ajustes manuales, y facilita la exploracion
del espacio de busqueda de manera eficiente gracias al sistema automatizado de ejecucion

y seguimiento proporcionado por Wandb [9].

Ademéds, para evaluar objetivamente cada combinacion de hiperparametros, se
defini6 como métrica principal de optimizacidon el accuracy (precision), que mide la
proporcidn de predicciones correctas sobre el total de muestras evaluadas. Esta métrica se
utilizé6 como criterio de seleccion del mejor modelo dentro del sweep, indicando qué

configuracion generalizaba mejor en el conjunto de validacion.

Junto a ella, se registr6 también de forma complementaria el coeficiente de
correlacion de Matthews (mcc), una métrica mas equilibrada en contextos con clases
desbalanceadas, ya que tiene en cuenta verdaderos y falsos positivos y negativos [31]. Este
coeficiente devuelve un valor entre —1 y +1, donde 1 indica una clasificacion perfecta, 0
equivale a un clasificador al azar y —1 refleja un comportamiento totalmente inverso al
deseado. Se considera que un mcc por encima de 0,7 es indicativo de una capacidad de
discriminacién muy alta, incluso en el caso de clases con escasa representacion; valores
entre 0,3 y 0,7 indican un rendimiento moderado que deja margen de mejora, y si su valor
se encuentra por debajo de 0,3 significa que el modelo ha superado el rendimiento por
mera casualidad o estd muy desequilibrado hacia la clase mayoritaria. En este trabajo, el
mcc se empled como métrica secundaria de evaluacion y también como criterio para el
mecanismo de early stopping, deteniendo el entrenamiento cuando no se detectaban

mejoras consistentes [34].

Gracias al seguimiento automatico de esta métrica junto con otras en la plataforma
Wandb, fue posible evaluar y comparar de manera precisa el comportamiento del modelo

en diferentes ejecuciones, facilitando asi la seleccion de los hiperpardmetros dptimos.

32



Analisis de la respuesta emocional con DistilBERT

# Confliguration for WEB hyperparameter sweep
sweep_config = {
"method”: “random”, # Random search over the parameter space
retric": {"name": "accuracy”, “geal": "maximize"), # Optimize for accuracy
“parameters”:
"learning_rate”: {"distribution”: "uniform”, “min": 3e-56, "max": 1e-4}, ® Range for learning rate
"train_batch_size™: {"values": [2, 4, 8, 16, 32, 64]}, # Different batch sizes to try
“num_train_epochs™: {"disteribution”: “int_uniform", "min": 5, “max™: 15} # Range for number of epochs
!
# Initialize the sweep in W&8 under the "EMOCIONES" project
sweep_id = wandb.sweep{sweep_config, projecte™EMOCIONES®

Figura 8: Configuracion e inicializacion del sweep aleatorio.

A continuacion, se disend la funcion de entrenamiento personalizada que seria
ejecutada automaticamente por Wandb en cada iteracion del sweep. Esta funcion define el

proceso completo: desde la inicializacion del modelo hasta el registro de resultados finales.

Tal como se observa en la Figura 9, se inicia una nueva ejecucion de W&B con
wandb.init() y se cargan los hiperpardmetros asignados aleatoriamente para esa ejecucion
a través de wandb.config. Estos parametros se inyectan directamente en la configuracion
del modelo (learning rate, train_batch_size y num_train_epochs), lo que permite ajustar
automaticamente cada experimento sin intervencion manual. La configuracion interna del

modelo incluye:

Evaluacion continua en el conjunto de validacion

(evaluate during training=True).

e Activacion del early stopping, deteniendo el entrenamiento si no hay
mejoras tras tres evaluaciones consecutivas del mcc.

e Establecimiento de accuracy como métrica principal para seleccionar el
mejor modelo (metric_for best model) y guiar el proceso de optimizacion,
mientras que mcc se utiliza como métrica complementaria para monitorizar
la calidad en contextos desbalanceados.

e Desactivacion del guardado de checkpoints intermedios para reducir
consumo de espacio.

e Vinculacién del experimento con el proyecto “EMOCIONES” en la

plataforma Wandb, para almacenar los resultados automaticamente.

Tras cada entrenamiento, el modelo se evalua sobre el conjunto de validacion, y se
registran las dos métricas clave: accuracy y mcc. Estos resultados quedan asociados a cada

ejecucion del sweep, lo que permite compararlas posteriormente.
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Finalmente, el sweep se ejecuta 30 veces utilizando wandb.agent, 1o que permite
explorar distintas combinaciones de hiperpardmetros de forma automatizada y

reproducible.

tion that will be called by WBB agent durlng the sweep

S gurey Mar
# Initialize a DistilBERT classification mode ith & pul be
nodel = ClassificationModel (
“distilbert™, ¥ Model

madel_name,
nun_labels=G, U N
args=

I Hyperparanetsrs from sweep configuration
“learning r ": contig.learning_rate,
": config.train_batch_size,

“train_batct
. ": config.num_train_epochs,

n_tral

" True,
uts/{wandb.run.name}”, § DL
puts/{wandb.run.name : /b

f no lmprovement after 3 evaluations
¥ We want to maximize MCC
i sues 1n Co
ignore mismatched sizes=True # Allow model to adapt if output layer size differs
)
® Traln the nodel and evaluste on valldstion data during tralning

nodel. train_model(train_df, eval dfaval_df, compute metrics=compute_metrics)

Final evaluation on validatlon set
preds, _ = model.predict{val_df{ "text”].tolist
acc = accuracy_score(val df|["labels" |, preds)
ncc = matthews_corrcoed(val_d+["labels" |, preds)

the training function 38 times with different conflgs

wandb. agent (sweep_id, train, count=33)

Figura 9: Cédigo para lanzar el sweep que indica los hiperparametros éptimos.

4.7.2 Visualizaciéon y seleccion de los parametros optimos en
wé&B

Aunque los resultados de cada entrenamiento pueden consultarse directamente
desde el cuaderno de Python, realizar un analisis comparativo completo desde ahi resulta
poco practico cuando se han llevado a cabo multiples ejecuciones. Por ello, se ha utilizado
la interfaz web de Weights & Biases (Wandb) para visualizar, comparar y seleccionar la

mejor combinacidn de hiperparametros obtenida durante el sweep [9].

Al finalizar cada entrenamiento, Wandb almacena automaticamente las métricas

obtenidas (como accuracy y mcc), junto con los hiperpardmetros utilizados, dentro del
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proyecto correspondiente. Para acceder, basta con iniciar sesion en la plataforma a través

de https://wandb.ai con una cuenta personal o académica. Una vez dentro, desde la pestaia

Home, se muestra el listado de proyectos creados por el usuario, como se ilustra en la

Figura 10.

Your recent projects

dad BALANCED 2 Potaridag FINAL MOCIORES FiN

Figura 10: Pestana Home de Wandb.

En este caso particular, se han creado seis proyectos distintos, correspondientes a

las dos tareas (emociones y polaridad) y las tres configuraciones empleadas en cada una

de ellas, es decir:

e Sin balanceo de clases.

e Con balanceo mediante la primera técnica (por intervalos).

e Con balanceo mediante la segunda técnica (proporcional inversa).

Cada proyecto agrupa las ejecuciones relacionadas con su configuracion especifica.

Dentro de cada uno, se accede a la pestafia Sweeps, donde se almacenan todas las

simulaciones ejecutadas automaticamente por Wandb. Por ejemplo, en el proyecto

denominado “EMOCIONES”, se localiz6 la simulacion identificada como “bs3zsg31”,

correspondiente a la busqueda de hiperparametros para la clasificacion de emociones. Esta

simulacion const6 de un total de 30 ejecuciones, cada una con una combinacion distinta de

hiperparametros generada aleatoriamente (ver Figura 11).
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¥ Sofla Gonzaler

Sofiagonzalerhurtadoo's sweep worksp... ) e s

D Settings  + Newrepert [ESETPSeS

[

Figura 11: Pestafia de la simulacion “bs3zsg31”, dentro del proyecto de “EMOCIONES”.

Una vez dentro del espacio de trabajo de la simulaciéon, Wandb proporciona
gréficos interactivos que muestran la evolucion de las métricas de evaluacion a lo largo de

las distintas ejecuciones (ver Figura 12).

Figura 12: Gréficas de la simulacion “bs3zsg31”, dentro del proyecto de “EMOCIONES”.

Una de las herramientas mas utiles que proporciona la plataforma W&B para el
analisis de los resultados de un sweep es la visualizacion de hiperparametros mediante
graficas de coordenadas paralelas, como se muestra en la Figura 13. Esta grafica representa
en paralelo los tres hiperparametros ajustados en el sweep: learning rate (tasa de
aprendizaje), num_train_epochs (nimero de épocas), y train_batch_size (tamano de lote),

y los relaciona visualmente con la métrica de rendimiento objetivo: accuracy (precision).
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Figura 13: Grafica de hiperparametros para el proyecto "EMOCIONES".

Cada linea de la grafica representa una ejecucion especifica del modelo, es decir,
una combinacion Unica de hiperparametros. El color las lineas indica el valor de accuracy
alcanzado por esa ejecucidn, siguiendo la escala de la derecha: los colores mas calidos
(naranja-amarillo) indican una mayor precision, mientras que los mas frios (azul-morado)

indican un rendimiento inferior.

Esta visualizacion permite detectar patrones de rendimiento y entender mejor como
afectan ciertos rangos de hiperparametros al resultado final. Por ejemplo, en esta
simulacion se observa que las configuraciones con tamaios de lote pequefios o intermedios
(entre 8 y 32), junto con tasas de aprendizaje entre 0.00007 y 0.000008, tienden a alcanzar

los valores mas altos de precision.

En base a esta informacion, se seleccion6 la combinacion de hiperparametros que
maximiza la precision dentro del sweep, criterio que se ha utilizado en este proyecto como

referencia principal para elegir el mejor modelo.

4.7.3 Ejecuciones de sweep realizadas y resumen de
configuraciones optimas

Para encontrar los hiperparametros mas adecuados en cada escenario, se han

llevado a cabo seis barridos aleatorios de hiperparametros (sweeps).

En la Figura 14 se muestra la mejor combinacion obtenida para la tarea de
clasificacion de emociones sin aplicar balanceo de clases. La ejecucion destacada en
naranja alcanz6 la mayor precision (accuracy), con un valor de 0.8293. Los

hiperparametros seleccionados fueron:
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e Tasa de aprendizaje (learning rate): 0.00006476
e Numero de épocas (num_train_epochs): 11

e Tamaifo de lote (train_batch_size): 4

Esta configuracion, identificada automaticamente por Wandb como la de mayor
rendimiento en el conjunto de validacion, fue utilizada para entrenar el modelo final en la
tarea de emociones sin balanceo. Este ejemplo demuestra la utilidad de herramientas como
Wandb para guiar el ajuste de modelos, facilitando la seleccion de la configuracion 6ptima

de manera clara, informada y justificada.

Figura 14: Hiperparametros ptimos para el proyecto "EMOCIONES".

Tras analizar en el apartado anterior los parametros dptimos para el proyecto de
emociones sin balanceo, vamos a observar el caso de la tarea de clasificacion de emociones
con la primera técnica de balanceo (ponderacion por intervalos), para la que se ejecutd un
sweep aleatorio con multiples combinaciones de hiperparametros. La Figura 15 muestra el
analisis visual de los resultados, donde cada linea representa una ejecucion distinta y su

color indica el valor de accuracy.

A la derecha del sweep, se destaca la mejor ejecucion obtenida, correspondiente al
experimento identificado como “distinctive-sweep-6", que alcanzd una precision de
0.8338. Los valores 6ptimos de hiperparametros para esta configuracion fueron: tasa de
aprendizaje (learning rate): 0.00006799, numero de épocas (num_train_epochs):. 7'y

amafo de lote (train_batch_size): 8.

Esta configuracion fue seleccionada como la mas eficaz para el entrenamiento

definitivo del modelo en este escenario.
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Figura 15: Hiperparametros 6ptimos para emociones con balanceo 1.

En el caso de la tarea de clasificaciéon de emociones con la segunda técnica de
balanceo (ponderacion proporcional inversa), se observa que la mejor ejecucion obtenida,
correspondiente al experimento identificado como ‘“‘lemon-sweep-11", alcanzé una
precision de 0.8293, cuyos valores Optimos de hiperpardmetros en este caso fueron: tasa
de aprendizaje (learning rate): 0.00007278, numero de épocas (num_train_epochs): 6,

tamafio de lote (train_batch_size): 16 (ver Figura 16).

Figura 16: Hiperparametros 6ptimos para emociones con balanceo 2.

En cuanto a la tarea de clasificacion de polaridad, también se llevaron a cabo tres
barridos independientes, correspondientes a los tres escenarios experimentales: sin

balanceo, con ponderacion por intervalos y con ponderacion proporcional inversa.

Para el caso sin balanceo, el sweep permitid identificar como mejor ejecucion
aquella etiquetada como “balmy-sweep-15", con una precision final de 0.875. La
configuracidon Optima en este caso fue: tasa de aprendizaje (learning rate): 0.00007583,
numero de épocas (num_train_epochs): 13 y tamano de lote (train_batch size): 8. Esta
combinacion mostrd un rendimiento excelente, y fue seleccionada para entrenar el modelo

final en este escenario (ver Figura 17).
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Figura 17: Hiperparametros 6ptimos para polaridad sin balanceo.

En el escenario con ponderacion por intervalos, la mejor ejecucion correspondié al
sweep “olive-sweep-10", que alcanzo6 una accuracy de 0.8796, ligeramente superior a la
configuracion sin pesos. Esta ejecucion se caracterizd por: tasa de aprendizaje:
0.00005103, namero de épocas: 14 y tamaio de lote: 2. Este resultado sugiere que, aunque
con un batch size muy pequefio, el modelo es capaz de beneficiarse de la ponderacion por

intervalos para mejorar su rendimiento (ver Figura 18).

Figura 18: Hiperparametros 6ptimos para polaridad con balanceo 1.

Por ultimo, en el caso de ponderacion proporcional inversa, el sweep identifico la
ejecucion “cerulean-sweep-10” como la mas precisa, alcanzando una accuracy de 0.8765.
La configuracion asociada fue: tasa de aprendizaje: 0.00001619, numero de épocas: 15y

tamafio de lote: 4 (ver Figura 19).
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Figura 19: Hiperparametros 6ptimos para polaridad con balanceo 2.

A continuacion, se resume la configuracion optima identificada para cada uno de

los seis escenarios evaluados, seglin los resultados de la Tabla 5.

Tarea Técnica learning rat | num_train  train_batch_size =accuracy
e _epochs

Emociones | Sin balanceo | 0.00006476 | 11 4 0.8293
Emociones | Balanceo 1 0.00006799 7 8 0.8338
Emociones | Balanceo 2 0.00007278 6 16 0.8293
Polaridad | Sin balanceo 0.00007583 13 8 0.875
Polaridad ' Balanceo 1 0.00005103 14 2 0.8796
Polaridad | Balanceo 2 0.00001619 15 4 0.8765

Tabla 5: Resumen de los hiperparametros 6ptimos.

La Tabla 5 muestra que, para clasificacion de emociones, los modelos alcanzaron
su mejor rendimiento con menos épocas de entrenamiento (6—7) en comparacion con los
de polaridad, que necesitaron entre 13 y 15 épocas. Por otro lado, las tasas de aprendizaje
(learning rate) se mantuvieron similares en todos los escenarios, manteniendo en un rango
cercano a 107>, mientras que el tamafio de lote vari6 en cada caso para adaptarse a las

necesidades especificas de cada técnica de balanceo.
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4.8 Entrenamiento y evaluacion del modelo

Una vez seleccionada la mejor combinacion de hiperparametros para cada modelo

(véase Apartado 4.7), se procedid a entrenar dichos modelos finales.

En el primer bloque de codigo (Figura 20) se define el diccionario best args, que
contiene los hiperparametros y ajustes especificos del entrenamiento. En el caso del
modelo de emociones sin balanceo, se establecen los siguientes valores:

e num_train_epochs: 11

e Jearning rate: 0.00006476

e (rain_batch_size: 4

Ademds, se activan funcionalidades clave para optimizar el proceso de

entrenamiento:

e Se habilit6 la evaluacion continua (evaluate during training = True) junto a
la deteccion de parada anticipada (early stopping = True) con una paciencia
de 3 épocas para interrumpir el proceso si no hay mejoras.

e Elcoeficiente de Correlacion de Matthews se emple6 tanto para decidir cuando
detener el entrenamiento como para seleccionar el mejor modelo alcanzado.

e Para ahorrar espacio, se desactivd el guardado de checkpoints intermedios,
conservando Unicamente la version final del modelo (save_model = True).

e Se desactivo el multiprocesamiento para garantizar la compatibilidad con el

entorno de ejecucion de Google Colab.

Ademés de los hiperpardmetros, se implementd una funcion llamada
compute _metrics (Figura 21), que calcula las métricas relevantes al finalizar cada época
de entrenamiento. Esta funcion recibe como entrada las predicciones del modelo (preds) y
las etiquetas reales (labels). Si las predicciones tienen forma vectorial, primero se
convierten en etiquetas predichas seleccionando la clase con la puntuaciéon mas alta

mediante argmax.

Una vez convertidas las predicciones en etiquetas, se calcula la precision
(accuracy score) comparando las etiquetas reales con las predichas. Ademas, se calcula
también el coeficiente de correlacion de Matthews (mcc), mediante la funcion

matthews_corrcoef.
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from simpletransformers.classification lmport ClassificationModel
from sklearn.metrics lmport accuracy score, matthews corrcoef
import \‘]ndb

# Start a new run In Nelghts & Blases (MA6) for experiment tracking

wandb. init(project="EMOCIONES FINAL")

# Define the best hyperparmeters obtained from the sweep

best_args = |

ocess _Input duta®: True, ¥ Preprocess Input dats before training
"overwrite_output_dir": True, & Qverwrite pre 0s . outputs if they exist
"fpl16”: False, ¥ Disable mixed-precision training (for compatibility
"num_train_epochs®: 11, & Number of training e S
"train_batch size": 4, ¥ Small batch si s generalization, sultable for low-memory)
"learning rate™: 6.476e-5, # Learning rate selected from the Sweep
“output_dir": “sodelo_final/", # Path ta save the final model
# Enable evaluation and =arly stopping during training

“"evaluate_during training”: True,

“"use egarly stopping™: True,

"early stopping patience™: 3, Stop training after 2 evaluations without improvesent

“aarly stopping metric®: “mcc®, ient) for sarly stopping

We want to maximize MCC

"

£ Use MCC (Matthews Correlation Coeffic
“"early stopping metric minimize": False, ¥
-

the best model based on this setric

"meteic_for_best_madel™: “mcc”, Sa
# Save the final model but avold unnecessary Checkpalnts
“"save model”: True,

"save_eval checkpoints™: False,
“save § i # Don't save checkpoints svery N steps
# N8B int
"wandb_project "EMOCIONES FINAL",
# Avold multipe

"""" s (e.g. Google Colad)

2 multipro

“use_multiprocessing for_evaluation™: False,

Figura 20: Cddigo que define los mejores parametros para emociones sin class weighting.

Ambas métricas (accuracy y mcc) se devuelven en un diccionario y se utilizan

automaticamente durante el entrenamiento, tanto para la monitorizacion del rendimiento

como para aplicar el mecanismo de parada anticipada (early stopping) y seleccionar el

mejor modelo.

from sklearn.metrics import accuracy_score, matthews_corrcoef

# Custom evaluation metrics used during training and validation
def compute_metrics(preds, labels):
if len(preds.shape) > 1!

acc = accuracy_score(labels, preds) # Accuracy
mcc = matthews_corrcoef(labels, preds) w Matthews Correlation Coefficient
return {"accuracy": acc, "mec": mec}

preds = preds.argmax(axissl) # Convert logits to predicted class labels

Figura 21: Funcion llamada compute _metrics.

Una vez definidos los parametros y las métricas, se instancia el modelo mediante

la clase ClassificationModel y se lanza el entrenamiento mediante el método train_model,

el cudl entrena el modelo sobre el conjunto train_df, lo evalia periddicamente sobre val_df,

y calcula las métricas definidas mediante la funcién compute _metrics (ver Figura 22).
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# Initialize the classification model with the selected pretrained checkpoint

model = ClassificationModel(
"distilbert", # Model type
"francisco-perez-sorrosal/dccuchile-distilbert-base-spanish-uncased-finetuned-with-spanish-tweets-clf-cleaned-ds"™,
num_labels=6, # Number of emotion classes
args=best_args,
use_cuda=False, # Use GPU if available

ignore_mismatched_sizes=True # Allow adaptation if classifier layer sizes differ

)

# Train the model using the training and validation sets

model.train_model(train_df, eval_df=val_df, compute_metrics=compute_metrics)

Figura 22: Cddigo que inicializa y entrena el modelo.

Como se explica en el Apartado 4.3, se seleccion6 como base el modelo
preentrenado francisco-perez-sorrosal/dccuchile-distilbert-base-spanish-uncased-

finetuned-with-spanish-tweets-clf-cleaned-ds, disponible en la plataforma Hugging Face.

Una vez entrenado el modelo con la configuracion 6ptima de hiperparametros, se
procediod a su evaluacion final utilizando el conjunto de fest, el cual no fue utilizado durante
la fase de entrenamiento ni validacion. Esta evaluacion permite obtener una estimacion

clara y realista del rendimiento general del modelo y su capacidad de generalizacion.

Para llevarla a cabo, se implemento la funcion EvaluateModel (Figura 23), que

realiza las siguientes acciones:

1) Prediccion sobre el conjunto de test: utiliza el método predict() para obtener
las predicciones (y_pred) sobre los comentarios del conjunto fest_df.

2) Calculo de la matriz de confusion: genera una matriz de confusion
normalizada, comparando las etiquetas verdaderas (y_true) con las predichas
(ver Figura 24). Esta matriz se representa graficamente mediante un mapa de
calor (heatmap), donde se pueden observar los aciertos y errores por clase.

3) Célculo de métricas de evaluacion:

o Accuracy: es el porcentaje total de aciertos del modelo.

o Fl-score: es la media armoénica entre precision y recall, calculada con
promedio macro para darle la misma importancia a todas las clases.

o Precision: es el porcentaje de predicciones correctas sobre el total de
predicciones positivas.

o Recall: Capacidad del modelo para detectar todos los ejemplos de cada
clase presente en el conjunto de test.

4) Informe de clasificacion (classification report): imprime un desglose

detallado de métricas por clase (precision, recall y Fl-score), lo cual permite
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evaluar qué clases estdn mejor o peor clasificadas por el modelo (ver Figura

25).

# Evaluation functieon

def EvaluateModel(yTrue, yPredict):
# Use the correct order of label indices
labels = list(range(len(class_names)))

# Compute confusion matrices
cm = confusion_matrix(yTrue, yPredict, labels=labels, normalize="trus')
cm_ = confusion_matrix(yTrue, yPredict, labels=labels)

# Plot confusion matrix with class names

plt.figure(figsize=(10, 7))

sns.heatmap(cm_, annot=True, fmt='d', cmap='Blues’,
xticklabels=class_names,
yticklabels=class_names)

plt.xlabel( 'Predicted label®)

plt.ylabel( 'True label’)

plt.title( " Confusion Matrix')

plt.xticks(rotation=45, ha="right")

plt.tight_layout()

plt.show()

# Print evaluation metrics

print("Accuracy:", accuracy_score(yTrue, yPredict))

print("Fl-score:", f1_score(yTrue, yPredict, average="macro"))
print("Precision:", precision_score(yTrue, yPredict, average="macro"))
print(“"Recall:", recall score(yTrue, yPredict, average="macro™))

# Print detailed classification report
print("\nClassification Report:\n", classification_report(
yTrue, yPredict, target_names=class_names))

# Get predictions from the model on the test set
y_pred, raw_outputs = model.predict(test_df["text"].tolist())

# Evaluate the model using true labels and predictions
EvaluateModel(test_df["labels™], y_pred)

Figura 23: Funcion EvaluateModel.

Este proceso de evaluacion proporciona una vision completa del rendimiento del
modelo mas alla de la precision global, especialmente relevante en tareas con clases

desbalanceadas o sensibles como la deteccidén de emociones.

4.8.1 Analisis de los resultados para emociones

En este apartado se comparan los resultados obtenidos por los tres modelos
entrenados para la tarea de clasificacion de emociones: sin balanceo, con balanceo 1

(ponderacion por intervalos) y con balanceo 2 (ponderacion proporcional inversa).

Comenzamos por el andlisis del modelo sin aplicar ninguna técnica de balanceo,

cuyos resultados estan recogidos en las Figuras 24 y 25.
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Figura 24: Matriz de confusion para emociones sin balanceo.

La matriz de confusion ofrece una vision clara de los aciertos y errores del modelo.
En este caso se observa como las clases "Amor/Admiracion" y "Gratitud" tienen
predicciones muy concentradas en la diagonal, lo que denota alta fiabilidad del modelo en
estos casos. Por otro lado, la categoria Indeterminado muestra una dispersion notable,
confundida con frecuencia con Comprension/Empatia y Amor/Admiracion, lo que indica
que al modelo le cuesta distinguirla como una categoria propia. También se aprecian
confusiones entre Tristeza y Enfado, algo esperable dado que ambas pueden compartir

matices emocionales similares negativos o de malestar.

Acouracy: 0. 7804376048 T90488
Fl-score B.7387183137245327
Precision: 0. 73620398809766867
Recall: 0. 730421777 2554936

Classilication Report;

Lakel Precision Recall Fl-score  Support

Amnrfhdniracidn B.as a.89 B.a7 19
1 - Gratitwd b.495 8.91 B.493 B2
2 - Tristeza/Pena b.56 @.63 B.61 44
3 - Enfado/Desprecio/Burla b.al 8.73 b.76 125
4 - Comprensidn/Empatia/ID B.73 8.75 B.74 172
5 - Indeterminado B.53 .42 B.ad 43
accuracy B.78 G5
macro avg p.74 8.73 B.73 G5
wiighted avg b.78 .73 b.78 Bo6

Figura 25: Métricas de evaluacion e informe de clasificacion.

Los resultados de este primer modelo, mostrados en la Figura 25, reflejan un buen

rendimiento general, con una accuracy global del 78 %, lo que significa que el modelo
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acierta en 78 de cada 100 predicciones sin importar la clase. Ademés, mantiene un
equilibrio razonable entre precision y exhaustividad en la mayoria de las categorias. La

precision media (macro) es del 73.6 %.

La diferencia entre accuracy y precision se explica por lo que mide cada una: la
accuracy refleja todos los aciertos del modelo en general, mientras que la precision evalua
qué tan fiables son esas predicciones para cada clase. Por ejemplo, la clase "Gratitud"
presenta una precision muy alta (0.95) y un F1-score excelente de 0.93, mostrando gran
estabilidad en sus métricas. También destacan con buenos resultados las clases
"Amor/Admiracion" y "Comprension/Empatia", ambas con F1-scores superiores a 0.74. en
este sentido, la clase “Enfado/Desprecio/Burla”, también presenta buenos resultados,

alcanzando niveles de precision del 0.81 y con valores de Recall y F1-Score por encima

del 0.73.

Sin embargo, las clases con menor presencia en el entrenamiento sufren una caida
en estas métricas. Por ejemplo, “Tristeza/Pena” solo aparece en un pequeflo porcentaje del
corpus, y aunque el modelo identifica bien la mayoria de los casos reales (recall = 0,68),
su precision baja a 0,56 porque con frecuencia etiqueta como tristeza comentarios que
pertenecen a otras categorias. De manera similar, “/ndeterminado”, que cuenta con muy
pocas muestras y ademads es semanticamente difuso, presenta un Fl-score de 0,47 y una
precision del 0,53, reflejando la escasez de ejemplos concretos que ayuden al modelo a

aprender sus patrones distintivos.

El modelo entrenado utilizando la técnica de balanceo 1 presenta buenos resultados
(Figuras 26 y 27), considerando que las clases fueron clasificadas uniformemente con una

precision general del 78.65%.

Con el uso de dicha técnica, que otorga un peso de 1.5 a cada clase minoritaria (es
decir, todas excepto “Amor/Admiracion” y “Comprension/ Empatia/ Identificacion™), se
logra una mejora general, especialmente en "Tristeza/Pena" (F1 de 0.65 en comparacioén

con 0.61 sin balanceo) y un ligero incremento en " Enfado ".

Al aplicar esta técnica, que asigna un peso de 1.5 a todas las clases menos
representadas (es decir, todas excepto “Amor/Admiracion” y “Comprension/ Empatia/

Identificacion”), se observa una mejora general, especialmente en “Tristeza/Pena” (F1 de
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0.65 frente a 0.61 sin balanceo), asi como un ligero incremento en “Enfado”. No obstante,
la clase “Indeterminado” sufre una disminucion en el F1-score, probablemente porque el
modelo estd sesgado por el aumento de peso asignado y comienza a especializarse
demasiado sin tener suficientes muestras representativas, y, por lo tanto, se equivoca mas
a menudo. La ganancia global es modesta, pero el aprendizaje queda algo mas repartido

sin dafar a las categorias dominantes.

Amor/Admiracién 172 0 3 2 10 3 - 160
140
Gratitud - 2 73 0 3 a 0
120
.8 Iristeza/Pena - 4 0 31 2 6 1 100
]
Q - 80
E Entado/Desprecio/Burla- 5 0 9 11 11
= - 60
Comprensién/Empatia/identificacién - 12 2 6 8 132 12 . 40
Indeterminado - 4 0 3 6 11 19 e
] | | ' | ' . 0
5 S - &
(.‘b\ \\\0 Qc,‘ $\ g,‘b bbo
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Figura 26: Matriz de confusion para emociones con balanceo 1.
Accuracy: 0. 78658536508536586
Fl-score: f.7345845476874909
Precision: 0.7357606440590553
Recall: 8.73689247341010819
Classification Report:
Label Precision Recall Fl-score  Support
B - amor/Admiracidn B.B6 B.91 3.88 194
1 - Gratitud B.a7 2. 89 3.93 B2
2 - Tristeza/Pena B.6a B.78 B.65 a4
3 - Enfade/Desprecio/Burla 8.81 8.71 B.76 125
4 - Comprensidn/Empatiasldentificacidn B.76 B.77 G.76 172
5 - Indeterminado B.41 B.44 B.43 43
ACCUracy a.749 656
macro avg B.74 B.74 B.73 656
weighted avg &.79 G.74 @.74 656

Figura 27: Métricas de evaluacion e informe de clasificacion para emociones con balanceo 1.
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En cuanto al modelo entrenado con balanceo 2 (Figuras 28 y 29), este asigna pesos
continuos que reflejan con mayor precision el grado real de desbalance entre clases. Como
resultado, se obtiene el mejor rendimiento global de los tres modelos evaluados, con una

accuracy del 79.73 % y un F1-score macro de 0.7469.

La mayor ganancia se produce en la clase “Tristeza/Pena”, que, al recibir uno de
los pesos mas altos (2.487), alcanza un Fl-score de 0.71, muy superior al obtenido sin
balanceo (0.61) o con balanceo 1 (0.65). También destaca “Enfado/Desprecio/Burla”,
cuyo peso intermedio (0.878) basta para que el F1-score pase de 0.76 a 0.78, lo que sugiere
que la ganancia no depende solo de un peso elevado, sino de la claridad de los patrones

lingtiisticos.

En la clase “Gratitud”, con un peso de 1.329 (inferior al del balanceo 1, 1.5), se
observa un ligero descenso del F1-score de 0.93 a 0.91. Esta pérdida, aunque leve, indica
que una penalizaciéon menor reduce marginalmente la capacidad del modelo para distinguir

esta emocion con la misma precision.

La clase “Indeterminado”, a pesar de contar con el peso mas alto (2.545), apenas
mejora: su F1 pasa de 0.43 (balanceo 1) a 0.44 y sigue por debajo del modelo sin balanceo
(0.47). Esta limitacion se debe probablemente a la ambigiiedad intrinseca de la etiqueta y
a su solapamiento con otras emociones; un peso excesivo puede incluso propagar la

confusion en lugar de corregirla.

De esta forma, la ponderacion proporcional inversa consigue potenciar de manera
clara las categorias mas infrarrepresentadas y mantiene casi intacta la fiabilidad en las
emociones mayoritarias. Aun asi, el caso de “Indeterminado” demuestra que elevar mucho

el peso de una clase ambigua no basta por si solo: si los mensajes carecen de rasgos
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distintivos, el modelo seguira dudando entre etiquetas préximas, por muy alta que sea la

penalizacidn asignada a sus errores.

Amor/Admiracian 1 2 6 12 0 160
140
Grastud 2 75 0 ? 3 0
120
]
.g Tristeza/Pena - 3 0 30 3 7 1 100
'; - 80
E Enfado/Desprecio/Burla - 4 0 3 12 6
= 60
Comprension/Empatiafdentificacion - 12 7 4 10 133 6 - 40
indeterminado - 4 0 2 a 12 16 e
\ i ' ] -0
Ry S > -3 & o
F & 8 F &
‘9«« (%) p ;3"” \‘7,} &;\ &
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Predicted label
Figura 28:Matriz de confusion para emociones con balanceo 2.
ACcuracy: @. 797 2560975609756
Fl-score: 8. 74696242052 24695
Precision: @.7617379104102322
Recall: @.7385458082632456
Classification Report:
Label Precisian Recall Fl-score  Support
B - AmorfAdmiracidn 8.87 B.89 0.88 194
1 - Gratitud 8.98 8.91 .91 82
2 - Tristeza/Pena 8.73 B.68 B.71 44
3 - Enfado/Desprecio/Burla 8.77 6,86 0,78 125
4 - Comprensidn/EmpatiasIdentificacion 8.74 8,77 0,76 172
5 - Indeterminado 8,55 @,37 o,44 43
ACCUrACcy 6,80 BS6
MACrD avy 8.76 B.74 B.75 656
welghted avg 6.79 6.80 B.79 B56

Figura 29: Métricas de evaluacion e informe de clasificacion para emociones con balanceo 2.

A continuacioén, se comparan los resultados obtenidos por los tres modelos
entrenados para la tarea de clasificacion de emociones, representados en las Figuras 25, 26
y 27. Los resultados generales se resumen en la Tabla 6, donde se aprecia que el modelo

con balanceo 2 obtiene el mejor desempeiio global.
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Técnica Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Mcc

Sin balanceo | 0.7804 0.7307 0.7363 0.7304 | 0.7207

Balanceo1l | 0.7866 0.7345 0.7357 0.7369 | 0.7291

Balanceo 2 | 0.7973 0.7469 0.7617 0.7385 | 0.7411

Tabla 6: Resultados modelos de analisis de emociones.

Ademés de la precision tradicional, el recall y el F1-score, el rendimiento global de
los tres modelos se ha evaluado mediante el coeficiente de correlacion de Matthews (mcc).
Las conclusiones de esta seccion se refuerzan con los resultados: el modelo sin balanceo
obtuvo un mcc de 0.7207, y al afiadir el Balanceo 1, el valor aument6 un poco (0.7291). El
Balanceo 2, por otro lado, obtuvo el mcc mas alto 0.7411, lo que indica que permite un

aprendizaje mas equilibrado y estable entre las clases.

También el andlisis por clase permite observar con mayor detalle como afecta cada
técnica al comportamiento del modelo. La Tabla 7 muestra que los mayores saltos de F1
se concentran en las clases infrarrepresentadas. Sin aplicar balanceo, el modelo se enfoca
en las categorias mas frecuentes y apenas capta las menos representadas. Al introducir
Balanceo 1, las clases intermedias ganan algo de terreno gracias a una penalizacion
moderada de sus errores, pero las mejoras son limitadas. En cambio, Balanceo 2, al asignar
pesos inversamente proporcionales a la frecuencia real de cada etiqueta, consigue un
refuerzo mucho mas eficaz de las emociones escasas, por ejemplo “Tristeza/Pena”, y al

mismo tiempo, mantiene intacta la precision en las clases con abundantes ejemplos.

Clase Métrica | Sin balanceo | Balanceo 1 | Balanceo 2

Amor / Admiracion Precision | 0.85 0.86 0.87
Recall 0.89 0.91 0.89

Fl-score | 0.87 0.88 0.88

Gratitud Precision | 0.95 0.97 0.90
Recall 0.91 0.89 0.91

Fl-score | 0.93 0.93 0.91

Tristeza / Pena Precision | 0.56 0.60 0.73
Recall 0.68 0.70 0.68

0.61 0.65 0.71

51



Analisis de la respuesta emocional con DistilBERT

Fl-score
Enfado / Desprecio / Burla Precision  0.81 0.81 0.77
Recall 0.73 0.71 0.80
Fl-score | 0.76 0.76 0.78
Comprension / Empatia /  Precision 0.73 0.76 0.74
Identi ., Recall 0.75 0.77 0.77
entificacion Fl-score | 0.74 0.76 0.76
Indeterminado Precision | 0.53 0.41 0.55
Recall 0.42 0.44 0.37
Fl-score | 0.47 0.43 0.44

Tabla 7: Resultados por clase para cada modelo de analisis de emociones.

En general, la estrategia de Balanceo 2 emerge como la estrategia de mejor
rendimiento para el analisis de emociones, al aumentar efectivamente la precision para las
clases menos representadas sin perjudicar a las mayoritarias. No obstante, este método no
ha sido suficiente en el caso de clases ambiguas como "Indeterminado", y en trabajos
futuros se recomienda aplicarlo mezclado con otras técnicas que refuercen la capacidad

del modelo para distinguir correctamente este tipo de categoria.

4.8.2 Analisis de los resultados para polaridad

Esta seccion presenta y compara los resultados obtenidos por los tres modelos

entrenados para la tarea de clasificacion de polaridad.

Comenzando por el analisis del modelo sin aplicar técnicas de balanceo (ver
Figuras 30 y 31), se observa un rendimiento general elevado, alcanzando una accuracy del
84,14 %. Sin embargo, al analizar las métricas macro, los resultados son méas moderados:
un Fl-score de 0,70, una precision de 0,74 y un recall de 0,67. Esto indica que, aunque en
términos globales el modelo funciona bien, su rendimiento varia al evaluar cada clase por
separado. Este desequilibrio se puede explicar por la distribucion de las clases en el corpus,

en la que la clase “Positiva” esta sobrerrepresentada respecto a las demas.

Esto se especifica en el informe de clasificacion. La clase "Positiva" obtiene la
mejor puntuacion con 0.90 en F1, la clase "Negativa" tiene 0.80. Sin embargo, la clase
"Indeterminada" es la que mas sufre del desequilibrio donde el F1-score es el mas bajo del

conjunto (0.39) con una precision de 0.58 y un recall de solo 0.29.
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La matriz de confusion confirma esta tendencia: mientras que las clases "Positiva"
y "Negativa" son reconocidas con gran acierto, la categoria "Indeterminado" se confunde
con frecuencia con las otras dos. Esto refleja la dificultad del modelo para identificarla
correctamente, algo que puede deberse tanto a su escasa representacion en el corpus como
a su propia ambigiiedad, ya que muchos comentarios sin polaridad clara suelen compartir

rasgos similares a los de opiniones positivas o negativas.
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Figura 30: Matriz de confusion para polaridad sin balanceo.
Accuracy: B.8414634146341463
Fl-score: B, 6967049230384629
Precision: B.7464731633741678
Recall: B.6/8236619505559

Classification Report:

Label Precision Recall Fl-scare Support
Positiva &.89 B.92 .99 413
Megativa .77 B.B2 0. 806 192
Indeterminado .58 B.29 8,39 51
ACCUFBCY o, 84 656
Macro awvg B.75 B.68 a.7a [
weighted avg B_B3 B.8B4 a.83 (71

Figura 31: Métricas de evaluacion e informe de clasificacion para polaridad sin balanceo de clases.

Al introducir la técnica de balanceo 1 (Figuras 32 y 33), que asigna pesos segun

intervalos de frecuencia (0.5 para la clase mayoritaria “Positiva”, 1.0 para “Negativa”, y
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1.5 para “Indeterminada’), se observa una leve mejora en el rendimiento general. La

accuracy aumenta a 85,06 %, y el F1-score macro sube a 0,7333.

La clase que mas se beneficia es “Indeterminada”. Gracias al peso mas alto (1,5),
el modelo mejora notablemente su deteccion, alcanzando un recall de 0,41 (frente al 0,29
inicial) y elevando su F1-score de 0,39 a 0,48. Esto indica que, al darle mayor relevancia
en la fase de entrenamiento, el modelo aprende a identificarla mejor, aunque sigue

enfrentando dificultades debido a la ambigiiedad natural de esta categoria.

También en la clase “Negativa”, con un peso intermedio (1.0), se aprecia también
una mejora, especialmente en precision (de 0.77 a 0.83), reflejando que un peso equilibrado
beneficia su clasificacion. En cambio, “Positiva”, pese a tener un peso mas bajo (0.5),
mantiene su excelente rendimiento (F1 = 0.91), confirmando que esta categoria sigue

destacando aunque reciba una menor penalizacion.

La matriz de confusion respalda estos resultados, destacando una clara disminucion

en los errores para la clase “Indeterminada” y menos confusiones con las otras dos clases.

3%0

Positiva 384 19 10

300

]
-g ‘
: Negativa 34 153 5 & 200
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o

Predicted label

Figura 32: Matriz de confusion para polaridad con balanceo 1.
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Accuracy: 0.850609756097561

F1-score: f.7333633618004342
Frecision: B.7643729036033386
Recall: B, 71ZBRT2RITA5EE2T

Classification Report:

Label Precision Recall Fl-score Support
Positiva a. a8 0,93 B.91 413
Megativa B.83 B.8a B.81 192
Indeterminada B.58 B.41 B.48 51
accuracy B.85 656
macro avyg B.76 B.71 B.73 G568
welghted awvg a.84 0.85 b.85 656

Figura 33: Métricas de evaluacion e informe de clasificacion para polaridad con balanceo 1.

Por ultimo, al aplicar la ponderacién inversamente proporcional a la frecuencia real
de las clases (Figuras 34 y 35), con pesos continuos (0.53 para “Positiva”, 1.14 para
“Negativa”, y 4.28 para “Indeterminada’), Balanceo 2, los resultados globales no
experimentan mejora, incluso muestran un leve deterioro en comparacion con balanceo 1.
La accuracy baja a 83.99 %, con un F1-score macro también inferior (0.6849). Esto se
debe a que la tarea de polaridad con el uso de Balanceo 2, asigna un peso excesivo a la
clase "Indeterminada", y al tratarse de una categoria ambigua y poco definida, forzar su
aprendizaje desestabiliza la funcién de pérdida y reduce la capacidad del modelo para

optimizar correctamente el conjunto global.

La clase “Positiva” se mantiene robusta (F1 = 0.90) al recibir un peso muy similar
al Balanceo 1. La clase “Negativa”, con un peso ligeramente superior al anterior modelo,

incrementa levemente su rendimiento, alcanzando un F1 de 0.82.

Sin embargo, la clase “Indeterminada” muestra una disminucion en todas las
métricas, sobre todo en el Fl-score que cae a 0,33. A pesar de asignarle un peso tan alto,
el modelo no logra mejorar su deteccion e, incluso, aumenta la confusion con las clases
mayoritarias. Esto sugiere que darle un peso excesivo a una categoria tan ambigua y
escasamente representada acaba provocando que el modelo se sobreajuste a patrones

limitados, perdiendo capacidad de generalizacion e incrementando los errores.

La matriz de confusion confirma este fendémeno, ya que indica como aumentan los
errores en la clasificacion de “Indeterminada”, que ahora son confundidos maés

frecuentemente con las clases predominantes.
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Figura 34: Matriz de confusion para polaridad con balanceo 2.

Accuracy: B.B399396243002439
Fl-score: 8. 6R49497215989363
Precision: . 6085325861943635
Recall: B.6T557140997RA3I552

Classification Repart:

Lahel Precision Recall Fl-score Support
Positiva @, 89 G.92 8,98 413
Negativa B.82 B.81 .82 192
Indeterminado g,38 G249 @, 33 51
accuracy @, &4 656
macre avyg 0.78 B.68 0,68 656
weighted avg .83 . B a.83 636

Figura 35: Resultados para polaridad con balanceo 2.

A continuacion, se comparan los tres modelos de polaridad mediante una tabla que

resume sus principales métricas de rendimiento (Tabla 8).

Técnica Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Mcc

Sin balanceo | 0.8414 0.6967 0.7464 0.6782 | 0.6832
Balanceo I | 0.8506 0.7333 0.7643 0.7128  0.7003

Balanceo 2 0.8399 0.6849 0.6985 0.6755 | 0.6999

Tabla 8: Resultados generales para los modelos de analisis de polaridad.

En cuanto a la evolucion del coeficiente de correlacion de Matthews (mcc), los
resultados reflejan la misma tendencia observada en las métricas de rendimiento global. El

modelo sin balanceo obtiene un mcc de 0.6832, que ya indica un desempefo solido. Al
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aplicar Balanceo 1, el mcc mejora ligeramente hasta alcanzar 0.7003, reflejando que esta
técnica contribuye a un mejor equilibrio en la clasificacion, especialmente en la clase
minoritaria. Por el contrario, con Balanceo 2 el mcc cae ligeramente a 0.6999, lo que

confirma que, pese a una ponderacion mas agresiva, el modelo no logra generalizar mejor.

Como se puede ver en la comparativa completa mostrada en la Tabla 9 para cada
clase, en el caso de la tarea de polaridad, el método Balanceo 1 es el mejor método de
ponderacion. El modelo logra aumentar significativamente la deteccion de la clase
minoritaria "Indeterminada" a cambio de un costo moderado en las clases mas frecuentes.
Mientras que, el Balanceo 2 se convierte en lo opuesto al dar un peso demasiado alto a esta
clase, resultando en una pérdida de precision, y muestra la importancia de seleccionar
cuidadosamente los pesos que se les asignan no solo en funcion de su ocurrencia
acumulada sino también en funcion del grado de su ambigiliedad y también de su claridad
semantica. Como tal, cualquier método de equilibrio debe tener en cuenta tanto la

distribucion como la naturaleza del problema en estudio.

Clase Meétrica | Sin balanceo | Balanceo 1 | Balanceo 2
Positiva Precision | 0.89 0.88 0.89
Recall 0.92 0.93 0.92
Fl-score | 0.90 0.91 0.90
Negativa Precision | 0.77 0.83 0.82
Recall 0.82 0.80 0.81
Fl-score | 0.80 0.81 0.82
Indeterminado | Precision | 0.58 0.58 0.38
Recall 0.29 0.41 0.29
Fl-score | 0.39 0.48 0.33

Tabla 9: Resultados por clase para cada modelo de analisis de polaridad.

4.9 Comparativa con otros modelos BERT

Para cerrar el andlisis de resultados de este capitulo, en esta seccion se presenta una
comparacion directa entre DistilBERT (utilizado con la configuracion de Balanceo 2 para
emociones y Balanceo 1 para polaridad, ya que son las mas eficientes) y el modelo

RoBERTuito, analizado por Lucia Diez Platero en su trabajo de fin de grado [39].
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RoBERTuito es una adaptacion al espafiol del modelo RoBERTa, que es una
variante optimizada del modelo BERT basado en la arquitectura Transformer. Esta
especificamente entrenado en textos de redes en espafiol para tareas de procesamiento de
lenguaje natural, por lo que suele ofrecer resultados robustos en clasificacion de
sentimientos y analisis emocional, particularmente en dominios informales debido a su

ajuste fino a este tipo de escenarios.

En la comparacion de resultados en la tarea de clasificacion de emociones (Tabla
10), se aprecia que RoBERTuito obtiene valores mas altos en casi todas las métricas, tanto
a nivel de clase como en los promedios globales. Ademas, la accuracy de RoOBERTuito

alcanza un 85,58 %, por encima del 80 % de DistilBERT.

Emociones Métrica DistiiIBERT | RoBERTuito
(Balanceo 2)
Amor/Admiracion Precision 87% 90.92%
Recall 89% 92.58%
Fl-score 88% 91.71%
Gratitud Precision 90% 91.88%
Recall 91% 93.79%
Fl-score 91% 92.77%
Tristeza/Pena Precision 73% 72.74%
Recall 68% 75.42%
Fl-score 71% 73.59%
Enfado/Desprecio/Burla Precision 77% 87.63%
Recall 80% 87.34%
Fl-score 78% 87.40%
Comprension/Empatia/ldentificacion | Precision 74% 83.59%
Recall 77% 83.53%
Fl-score 76% 83.39%
Indeterminado/Neutral Precision 55% 65%
Recall 37% 52.43%
Fl-score 44% 57.40%
macro Precision 76% 81.96%
Recall 74% 80.85%
Fl-score 75% 81.05%
weighted Precision 79% 85.59%
Recall 80% 85.58%
Fl-score 79% 85.39%
Global Accuracy 80% 85.58%

Tabla 10: Comparativa de resultados entre DistilBERT (Balanceo 2) y RoBERTuito para emociones.
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En cuanto a polaridad (Tabla 11), RoBERTuito mantiene esa diferencia favorable
en cada clase, la cual se refleja en los promedios macro y en la accuracy global de 89,09%

frente a 85% de DistilBERT.

Es importante mencionar, sin embargo, que RoBERTuito y DistilBERT no se
evaluaron exactamente sobre el mismo conjunto de prueba, por lo que los resultados

podrian estar parcialmente influidos por ligeras diferencias en los datos de evaluacion.

Polaridad Métrica DistilBERT | RoBERTuito
(Balanceo 1)

Positivo Precision 88% 93.82%
Recall 93% 93.34%
Fl-score 91% 93.57%
Negativo Precision 83% 85.88%
Recall 80% 89.46%
Fl-score 81% 87.52%
Indeterminado Precision 58% 63.14%
Recall 41% 53.24%
Fl-score 48% 56.74%
macro Precision 76% 80.95%
Recall 71% 78.68%
Fl-score 73% 79.19%
weighted Precision 84% 89.11%
Recall 85% 89.09%
Fl-score 85% 88.91%
Global Accuracy 85% 89.09%

Tabla 11: Comparativa de resultados entre DistilBERT (Balanceo 1) y RoBERTuito para polaridad.

Aunque RoBERTuito ofrece mejores resultados en términos de rendimiento,
DistilBERT sigue siendo una alternativa muy interesante en muchos escenarios practicos.
En primer lugar, su reducido tamafio (menos de la mitad del tamafio de un BERT regular),
supone una gran ventaja cuando los recursos son limitados. Por ejemplo, en Google Colab
o entornos con GPUs modestas, podemos usar menos memoria y entrenar mas rapido con
DistilBERT. Ademas, el hecho de que esté integrada con la libreria SimpleTransformers
significa que todo el proceso desde la tokenizacion hasta la configuracion de los
hiperpardmetros y la obtencion de métricas de rendimiento se puede realizar facilmente
con unas pocas lineas de codigo, lo que significa que investigadores o desarrolladores sin

experiencia profunda en ingenieria de modelos puedan comenzar més facilmente.

59



Analisis de la respuesta emocional con DistilBERT

Por lo tanto, si el objetivo final es maximizar la precision absoluta, y hay suficientes
recursos para entrenar/desplegar modelos més grandes, RoBERTuito lograria un alto
rendimiento en ambas tareas (emociones y polaridad). Pero si simplemente desea obtener
un resultado competitivo mas rapidamente (o mas barato o simple) en un lugar donde no
puede dedicar mucho hardware o tiempo al problema, DistilBERT es una gran opcion para

obtener resultados de alta calidad a un costo y complejidad mucho menores.

410 Coste del proyecto

Para el desarrollo de este trabajo se han utilizado multiples recursos
computacionales y bibliotecas especializadas en procesamiento de lenguaje natural (NLP)
y aprendizaje automatico. Como se explica en el Capitulo 3, el entorno principal de
ejecucion ha sido Google Colab, una plataforma que permite ejecutar codigo Python en la

nube con acceso gratuito o de pago a recursos avanzados [21].

Debido al elevado numero de experimentos realizados, especialmente durante los
barridos de hiperparametros con Wandb, fue necesario contratar Google Colab Pro en tres
ocasiones (Figura 36), lo que supuso una inversion total de aproximadamente 34 € (11.19 €
cada mes). Este plan ofrece ventajas como acceso prioritario a GPUs mas potentes, 100
unidades informaticas al mes, mayor tiempo de ejecucion y almacenamiento temporal, lo
que permitid ejecutar mas de 180 pruebas automaticas. Cada sweep constaba de 30
pruebas, con una duracion media de 1 hora y un coste de entre 45-60 unidades informaticas

[21].

Colab Prr

Cambiar tipo de entorno de ejecucion
Tipo de entorno de ejecucion
Python 3 v
Acelerador por hardware @
O cru (@ cruan () GPULA () GPUT4
(O TrPUvee O TPUvVse O TPuv28
Figura 36: Google Colab Pro. Figura 37: Entornos de ejecucion disponibles.
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Durante los sweeps, se configur6 el entorno de ejecucion para aprovechar una GPU
A100 (Figura 37), lo que permitio reducir de manera significativa el tiempo de
entrenamiento de los modelos mas exigentes. Por otro lado, para evaluar los modelos
finales, también se realizaron pruebas en CPU en la version gratuita de Colab. Gracias a
esta estrategia combinada, se logrd un equilibrio perfecto entre velocidad, eficiencia y

ahorro de costes a lo largo de toda la experimentacion.

En resumen, la combinacién de recursos cloud avanzados (Colab Pro + GPU A100)
junto con un ecosistema Python bien integrado ha sido fundamental para el éxito y

viabilidad de este proyecto.
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Conclusiones y

Lineas futuras

5.1 Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Grado presenta el desarrollo de un sistema de clasificacion
automatica de emociones y polaridad en textos relacionados con la salud mental en redes
sociales, tomando como base un modelo preentrenado en espafiol de DistilBERT. El
modelo fue implementado y adaptado mediante la biblioteca SimpleTransformers, lo que
permitié entrenarlo y ajustarlo a nuestro corpus etiquetado con seis emociones y tres tipos

de polaridad.

Los resultados han sido consistentes tanto en términos de precision general como
en el analisis por clase para ambos tipos de clasificacion. En la tarea de clasificacion
emocional, se ha demostrado que la técnica de balanceo por ponderacion inversa permite
mejorar el rendimiento en clases dificiles como "Tristeza/Pena" o "Enfado", sin perjudicar
la precision en clases mayoritarias como "Gratitud" o "Amor/Admiracion". Para la
polaridad, aunque el balanceo 2 no ha mostrado una mejora significativa, el balanceo 1 ha
permitido una mejor deteccion de la clase "Indeterminada", historicamente mas dificil por

su ambigtiedad.

Ademas, se realizd una busqueda de hiperparametros a través de barridos en
Wandb, para encontrar la mejor combinacion para cada configuracion experimental. Esta
estrategia, basada en el andlisis por clase y en la evaluacion con métricas macro, permitio
valorar de manera justa el rendimiento del modelo en un corpus marcado por un fuerte

desbalance de clases.
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En conclusion, este trabajo demuestra que el uso de modelos preentrenados
adaptados al espafiol junto al empleo de técnicas de balanceo puede ser altamente eficaz
para tareas de clasificacion emocional en textos de redes sociales, con posibles
aplicaciones en otros campos como la psicologia, la moderacion automatica o el analisis

social.

5.2 Lineas futuras

A partir del trabajo realizado, se sugieren las siguientes lineas de mejora e

investigacion de cara al futuro:

e Ampliacion y enriquecimiento del corpus: aunque el modelo ha ofrecido
resultados prometedores, incorporar mas textos en clases poco representadas,
asi como incluir datos de nuevas plataformas, podria mejorar su capacidad de
generalizacion. Por otro lado, se plantea como linea futura la posibilidad de
incorporar nuevas categorias de emocion, con el objetivo de ampliar el rango
de matices emocionales que el sistema sea capaz de analizar y clasificar.

e Refinamiento de las técnicas de balanceo: utilizar otros métodos de balanceo
como el sobremuestreo (SMOTE) o la introduccion de ejemplos artificiales
podrian ayudar a mejorar o superar los resultados obtenidos con las técnicas
de ponderacion actuales.

e Automatizacion del etiquetado: utilizar modelos ya entrenados para generar
etiquetas en nuevos datos no anotados facilitaria futuras expansiones del
corpus y permitiria construir sistemas en tiempo real.

e FEvaluacion en contexto real: serd interesante evaluar la efectividad de los
modelos en escenarios del mundo real (por ejemplo, moderacioén de contenido
0 monitoreo comunitario), para evaluar su valor practico mas alla de las

condiciones ideales presentes en nuestros experimentos.

Estas lineas abren la puerta a seguir explorando la interseccion entre inteligencia
artificial y salud mental desde una perspectiva técnica, pero con claras implicaciones

sociales.
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