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RESUMEN

El presente proyecto tiene como objetivo analizar las percepciones ciudadanas sobre el
socialismo en Latinoamérica en los ultimos aflos, mediante técnicas de clasificacion de analisis de
sentimientos y mineria de datos aplicadas a comentarios extraidos de redes sociales. Para un mejor
control del proyecto se us6 una parte de la metodologia CRISP-DM hasta la fase 5 de evaluacion,
empezando desde la comprension del problema hasta la construccion y comparacion de modelos
de aprendizaje automatico. El corpus de este proyecto empezd en el recolectado de datos,
utilizando comentarios sobre lideres politicos, discursos y documentales relacionados con el
Socialismo del Siglo XXI. Se implementaron multiples algoritmos tradicionales de clasificacion
de texto y modelos de lenguaje a gran escala (LLMs). Este estudio saca a luz, el valor del analisis
automatizado de opiniones politicas y muestra como los modelos de IA, pueden superar a los

enfoques tradicionales en tareas de clasificacion de sentimientos en contextos sociales.



ABSTRACT

The present project aims to analyze citizen perceptions about socialism in Latin America
in recent years, through classification techniques of feelings analysis and data mining applied to
comments extracted from -dedes. For better project control, a part of the CRISP-DM methodology
was used to phase 5 evaluation, starting from the understanding of the problem to the construction
construction and comparison of authetic learning models. The corpus of this project began in the
data collected, using comments on political leaders, speeches and documenting them related to the
socialism of the 21st century. Multiple traditional algorithms of text -class classification and large
-scale language models (LLMS) are implemented. This study brought to light, the value of the
automated political and muiestra opinion analysis as Al models, can overcome crodition

approaches in classification of feelings in social contexts.
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TEMA: ANALISIS DE SENTIMIENTOS DE PERCEPCION SOBRE EL

SOCIALISMO EN LATINOAMERICA EN LA ULTIMA DECADA

CAPITULO I: INTRODUCCION

Marco de referencia

Justificacion

El movimiento del Socialismo del Siglo XXI ha generado gran controversia en la
opinidn publica del pueblo Latino reflejada por medio de redes sociales. Este estudio no solo
permite conocer como los ciudadanos piensan sobre esta corriente, sino que también da una
oportunidad para aplicar ciencia de datos en un d&mbito politico con un gran impacto regional.
Ademas, hay oportunidad para comparar metodologias de clasificaciéon emocional desde
enfoques tradicionales hasta modelos basados en A, contribuyendo al desarrollo de soluciones
técnicas en el ambito del anélisis automatizado de texto. Su aporte es tanto académico como
social, ya que permite entender de forma estructurada lo que varias personas piensan sobre el

socialismo en un espacio digital no mediado.

Planteamiento del problema

En las ultimas décadas, Latinoamérica ha vivido un proceso politico, econdmico y
social debido a la presencia de gobiernos que forman parte del autodenominado grupo del
“Socialismo del Siglo XXI”. Importantes paises como Venezuela, Bolivia, Ecuador y en menor
medida, Argentina o Colombia, adoptaron una postura en la que promueven una mayor
intervencion del Estado, programas de redistribucion social, nacionalizacion de sectores

estratégicos y reformas constitucionales bajo un enfoque de "justicia social". Este tipo de

1



gobiernos generaron gran controversia y tuvieron gran apoyo por parte de sectores populares,
pero también duras criticas ya que los percibieron como regimenes autoritarios, corruptos o
ineficaces para llevar adelante un pais economicamente.

Durante esta etapa, se produjo una gran polarizacion politica y la fragmentacion
ideoldgica se intensificaron por pais y por region, dejando dos bandos democraticos en cada
region, que pueden identificarse como los "corrientes" de derecha, socialistas o con tendencia
de izquierda alrededor de la cual, seglin se evidencia en distintas plataformas de redes sociales,
se pueden encontrar manifestaciones de apoyo y rechazo a esta tendencia. Los medios de
comunicacion tradicionales reflejaron esta brecha politica, pero con el avance de la tecnologia,
las opiniones y expresiones se han hecho mas visibles gracias al acceso a Internet y las redes
sociales, plataformas como Facebook, TikTok, X y YouTube se convirtieron en un espacio
clave donde millones de usuarios expresaran abiertamente sus percepciones, emociones y
valoraciones frente a los gobiernos actuales en Latinoamérica. Sin embargo, estas
manifestaciones no han sido objeto de un andlisis profundo y sistematico mediante el uso de
herramientas digitales y cientificas.

Actualmente, hay pocos estudios que exploren a detalle, desde una perspectiva
cuantitativa, el sentimiento popular a cerca del socialismo en América Latina. La mayoria de
los analisis que existen solo provienen de encuestas tradicionales, investigaciones de opinién
publica estructurada o interpretaciones mediaticas, los cuales, si bien si dan un buen aporte en
ciertos casos, pero sus estudios resultan ser escasos al momento de capturar la diversidad
emocional, la opinion en el discurso ciudadano y la evolucion del pensamiento colectivo a lo
largo del tiempo. En contraste, las plataformas digitales como Facebook, YouTube, TikTok

hoy en dia son una fuente crucial para expresar su punto de vista sobre temas politicos.



El gran volumen de comentarios disponibles en videos sobre lideres del Socialismo del
Siglo XXI, documentales, noticieros, entrevistas o reacciones de la gente, constituye una
investigacion valiosa que aun no ha sido sistematicamente analizado a profundidad. Este vacio
deja en duda preguntas fundamentales: ;Qué emociones predominan (positivas, negativas,
neutras) cuando los ciudadanos opinan sobre el socialismo en distintos contextos? ;Como se
diferencia la ideologia de la gente cuando se habla de lideres politicos que fomentan este
régimen? ;Existen cambios significativos entre paises como Venezuela, Ecuador o Bolivia?
(Ha cambiado el sentimiento colectivo del socialismo tras eventos como elecciones, crisis

econdmicas, protestas sociales o migraciones?

De este analisis se desprenden los siguientes problemas principal y secundarios:

Problema principal:

(Cudl ha sido la percepcion de los ciudadanos latinoamericanos sobre el socialismo durante la

ultima década?

Problema secundario 1:

(Qué emociones predominan (positivas, negativas, neutras) en los comentarios sobre el socialismo

latinoamericano?

Problema secundario 2:

( Como se puede construir un modelo de aprendizaje automatico que permita clasificar comentarios

relacionados con el socialismo en Latinoamérica en la ultima década?



Problema secundario 3:

(Cuadl es el desempeno de modelos de andlisis de sentimientos, incluidos los modelos de lenguaje

a gran escala (LLMs), al clasificar comentarios sobre el socialismo en Latinoamérica?

Problema secundario 4:

(Qué diferencias de rendimiento se evidencian entre los modelos clasicos de andlisis de
sentimiento y un modelo basado en inteligencia artificial (LLM) al ser aplicados al mismo conjunto

de comentarios?

Objetivos

e Objetivo general

Analizar las percepciones ciudadanas sobre el socialismo en Latinoamérica en los ultimos
diez afios mediante técnicas de mineria de texto y analisis de sentimiento aplicados a

comentarios extraidos de redes sociales.

e Objetivos especificos

o Objetivo especifico 1:

Extraer comentarios relacionados al socialismo en Latinoamérica en redes sociales.

o Objetivo especifico 2:

Disenar y entrenar un modelo de aprendizaje automatico que permita clasificar comentarios

sobre el socialismo segun su polaridad emocional.



o Objetivo especifico 3:

Evaluar el rendimiento de distintos modelos de analisis de sentimientos, incluidos modelos
de lenguaje a gran escala (LLMs), en la clasificacion de comentarios relacionados con el

socialismo en Latinoamérica.

o Objetivo especifico 4:

Comparar el rendimiento de modelos clésicos de analisis de sentimiento con un modelo

basado en IA (LLM), utilizando métricas de evaluacion sobre un mismo conjunto de datos.

Antecedentes

Diversos estudios han abordado el impacto del Socialismo del Siglo XXI en América
Latina desde una perspectiva politica o econdmica. Sin embargo, pocos han examinado la
percepcion publica expresada en entornos digitales utilizando herramientas automatizadas.
Investigaciones como la de Liu (2012) sobre andlisis de sentimientos, y modelos como BERT,
han demostrado su utilidad en multiples areas, pero su aplicacion en temas ideoldgicos sigue
siendo un campo poco explorado. Asimismo, estudios comparativos entre modelos
tradicionales y modelos de lenguaje a gran escala (LLMs) son incipientes, especialmente en

contextos politicos latinoamericanos.

Alcance

Este proyecto se centro en el anélisis de percepciones ciudadanas sobre el socialismo
en Latinoamérica mediante comentarios en redes sociales, principalmente YouTube. Se

recopilaron datos publicos relacionados con figuras politicas representativas de esta ideologia,



y se procesaron mediante técnicas de mineria de texto. Se entreno seis modelos de analisis de
sentimientos: 4 modelos clasicos y 2 modelos utilizando una IA basada en lenguaje (LLM)
como ChatGPT o DeepSeek, integrado mediante Jupyter Notebooks. El objetivo es comparar
el desempefio de estos modelos en tareas de clasificacion de emociones (positiva, negativa,
neutra). El marco metodoldgico utilizado toma como referencia la metodologia de CRISP-DM,
no completamente, ya que no se toma en cuenta la fase 6 “Despliegue”. No se desarrollara

ninguna aplicacion web ni se recopilaran datos privados o confidenciales.

CAPITULO II: FUNDAMENTACION TEORICA

Marco tedrico

Socialismo del Siglo XXI

El origen del socialismo nace a partir del siglo XIX entre grandes abusos del
capitalismo industrial, el cual tiene raices filoséficas y economicas. El concepto inicial sobre
el socialismo viene de la antigua Grecia y donde se destacan pensadores utopicos Thomas
More, Saint-Simon, Fourier y Owen (History.com Editors, 2018). El socialismo moderno
empieza a evolucionar en la época de los 80's en Europa, Francia, con autores como Robert
Owen, Pierre Leroux y Marie Reybaud con el fin de protesta contra las condiciones obreras a
causa de la revolucion industrial.

El socialismo del siglo XXI fue propuesto por Heinz Dieterich Steffan en el afio de
1996, la cual fue evolucionada e implementada por el expresidente de Venezuela, Hugo
Chéavez. Dieterich, planteaba que “es un nuevo sistema politico, basado en una economia de
equivalencias frente a una de mercado, una democracia participativa directa, y una nueva

ética”.



Esta postura politica propone una union colectiva en base a principios de autogestion,
fomenta una sostenibilidad ambiental y trata de encontrar el valor del cambio al valor del uso,
también tiene como caracteristicas como altos valores de solidaridad, fraternidad, defensa en
la diferencia de clases. No es una estructura individualista como el capitalismo, al contrario,
utiliza una ética colectiva (Fernandez, 2014).

El objetivo de esta ideologia politica se base principalmente en priorizar los social, lo
ambiental, respetar el ambiente natural, la vida y calidad humana, tratando de mitigar o
erradicar las desigualdades jerarquicas, dejando a un lado el neoliberalismo (Fernandez, 2014).
Tener soberania e integracion regional contra el funcionamiento capitalista, tratando de
erradicar la explotacion. donde el pueblo es el que elige a sus lideres y ademés tomar
responsabilidad directa en las decisiones que ellos toman.

El socialismo del siglo XXI en Latinoamérica vino de la mano con el expresidente
Hugo Chavez, donde aprobd una constitucion con misiones bolivarianas e implemento
consejos comunales para incentivar la participacion ciudadana directa dentro de su periodo de
2001 a 2007. Este fue el inicio donde se establecio las bases del socialismo en Latinoamérica.
En el periodo de 2005 Chavez trajo a la ley de tierras y desarrollo agrario, poniendo a su merced
mas de 3.5 millones de hectareas para su distribucion, sustentando de que esto ayudaria a la
seguridad alimentaria y equidad rural.

Desde sus principios, el capitalismo fue el enemigo y objetivo claro a erradicar, por lo
que el socialismo del XXI se destacd del socialismo tradicional gracias a sus valores
comunitarios, empatia radical y su cercania con la soberania con la ciudadania. En 2011,

Venezuela tuvo la cumbre de la CELAC, donde se instauro la ley “antigolpe” donde se



defendi6 la soberania regional donde se armé una red de partidos que tenian las mismas

directrices de Chavez en gobiernos como Bolivia, Ecuador.

Etica y responsabilidad en el uso de IA para analisis social

El uso de la inteligencia artificial tiene una gran responsabilidad ética, debido a que va
mas alla de la parte técnica, debe incluir el respeto a los derechos humanos y la dignidad de las
personas (Hagerty & Rubinov, 2019). En algunos casos se ha podido comprobar que los
algoritmos de aprendizaje automatico tienen a producir errores y sesgos, en algunos casos
discriminatorios y contra éticos. Los investigadores deben controlar y regular adecuadamente
estos percances, velando por la transparencia y validez de la verdad durante la aplicacion de la

IA.

Riesgos y cuidados al interpretar opiniones de usuarios.

Analizar opiniones sobre la percepcion ciudadana sobre algin tema, requiere alto
criterio que hay que manejarlo con cautela, ya que una mala interpretacion puede generar
sesgos e interpretaciones erroneas de la verdadera intencion del comentario o texto. Un estudio
realizado a cerca de la percepcion de la justicia en los algoritmos descubrid que las personas
tienden a considerar a un sistema como “justo” si este resultado no estd en contra de sus

principios o no lo ataca directamente o lo beneficia.

Uso ético de modelos de lenguaje preentrenados.

Los grandes modelos ofrecen gran capacidad de respuesta para temas de contexto
social, pero asi mismo enfrentan desafios éticos como alucinaciones informativas, sesgos
implicitos, amenazas a la privacidad y dificultad en mostrar la informacion de forma

transparente.



Proteccion de datos en investigaciones con scraping o APIs.

La recoleccion de datos con el uso de scraping o APIs de fuentes como redes sociales
o plataformas como YouTube tiene también consigo varios retos éticos, ya que un dato no solo
por ser publico no quita la necesidad de consentimiento, no garantiza la seguridad ni la validez
de lo que se afirma o se comenta (Harris, 2016). Las politicas de privacidad de la informacion
necesitan transparencia, consentimiento mientras sea posible, anonimizacién y proteccion

informacion sensible que se esté recabando.

Sesgos algoritmicos y su impacto en investigaciones sociales.

Los sesgos en los algoritmos que se emplean y que los usa de forma cotidiana, en
algunos casos tergiversan los resultados sociales o muestran desigualdades. Esto puede ocurrir
en datos historicos, disefio ¢ implementacion de modelos o en el mal uso de un sistema
(Iwasinski, 2021). Un estudio revelo que uno de cada 3 anélisis sociales es afectado por sesgos
y del 10% de estos sesgos, fueron impactos criticos con sus consecuencias. Algunas
investigaciones incentivan a tener un enfoque que no solo mitigue el sesgo del tema que se esté
tratando, sino que también se tome evidencia las desigualdades estructurales para sacar a la luz

las desigualdades y asi promover y crear politicas justas para estos algoritmos.

Inteligencia Artificial

Russell y Norvig (2010) definen la IA como “el estudio de agentes que reciben
percepciones del entorno y realizan acciones que maximizan sus posibilidades de éxito”
(Artificial Intelligence: A Modern Approach, Prentice Hall).

La inteligencia artificial abarca cualquier sistema que simula inteligencia humana ya

sea razonamiento, planificacion, aprendizaje, precepcion o manipulacion de objetos.
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Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial donde los sistemas
aprenden de patrones y toman decisiones sin una programacion con instrucciones explicitas.
Segin un estudio en Machine learning HandBook, el aprendizaje automatico cubre los
algoritmos estadisticos tradicionales hasta redes neuronales, que se usan para tareas como
clasificacion, regresion y clusterizacion.

Los enfoques principales son el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado. En el aprendizaje supervisado, se requiere que los textos estén etiquetados antes
del entrenamiento, con ello, el modelo a entrenar aprende patrones durante su entrenamiento
para después aplicarlos a datos nuevos que el modelo nunca ha visto Por otro lado el
aprendizaje no supervisado trata de identificar estructuras en datos sin etiquetas mediante
técnicas como clustering o agrupacion (Thangaraj & Sivakami, 2018). También se puede
hablar de aprendizaje semi-supervisado cunado existe una combinacion entre datos etiquetados
y no etiquetados, lo cual toma beneficencia de cada uno para una mejor clasificacion (Duarte

& Berton, 2023).

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza datos que estan previamente etiquetados antes de su
procesamiento. Dentro del entrenamiento, el modelo trata de mitigar los errores que se puedan
presentar durante las predicciones sobre las etiquetas verdaderas. Sus principales usos son para

clasificacion y regresion, pero siempre dependiendo de que los datos sean etiquetados.
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Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se entrena con datos sin etiquetas, buscando patrones y
comportamientos entre los datos, como agrupaciones o reglas asociativas. Las técnicas que
comunmente se utilizan para este aprendizaje son, clustering, deteccion de anomalias y

agrupamiento. Este es de gran utilidad para poder explorar y encontrar patrones en los datos.

Aprendizaje profundo (DeepLearning)

Este tipo de aprendizaje utiliza redes neuronales en varias capas para aprender
representaciones jerarquicas que los datos puedan tener. Las arquitecturas como CNN, RRN,
y Transformers, tienen la capacidad de captar caracteristicas complejas sin la necesidad de la
supervision humana en la extraccion de rasgos. Utilizado en sistemas de vision, voz y texto.
Se caracterizan también por su capacidad de procesar alta data mediante el procesamiento con

hardware como GPUs o NPUs.

Procesamiento de lenguaje Natural (NLP)

Es un campo de la inteligencia artificial que une la lingiiistica computacional,
estadistica y aprendizaje automatico para descifrar y poder interpretar el lenguaje humano.
Ultimamente, gracias al avance y métodos de DeepLearning, se ha podido desarrollar de mejor
manera el procesamiento de lenguaje natural. Hoy en dia hay modelos avanzados como LSTM,
CNN, y Transformers como BERT y GPT que ayudan al desempefio de tareas de traduccion,

analisis de sentimientos, extraccion de informacion y la extraccion del dialogo.
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Clasificacion de texto

La clasificacion de texto es una actividad de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
o (NLP) donde el objetivo central se basa en asignar de forma automadtica las etiquetas
predefinidas a fragmentos de texto como lo pueden ser (texto, parrafos, documentos,
comentarios). organizandolos por temas, sentimientos o intenciones (IBM, s. f.; Minaee et al.,

2020).

Vectorizacion y ponderacion de términos

El principal proceso para la clasificacion de texto es transformar el contenido
lingiiistico en vectores numéricos para que los algoritmos lo puedan procesar. Gracias a las
técnicas de vectorizacion, cada documento o texto, tiene unas secuencias de valores, un valor
por cada termino. Esto se lo puede realizar con librerias ya establecidas donde se puede ajustar
los pesos y el balance de porcentaje a cada palabra segun ciertos criterios que son modificables
para tener una mejor precision en los entrenamientos.

Figural
Vectorizacion de texto
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Modelos de aprendizaje automatico en clasificacion de texto

El modelado con aprendizaje automatico para clasificar texto incluye texto algoritmos
estadisticos simples y también algoritmos avanzados de ensamblaje. Cada uno de ellos debe
transformar los textos en vectores y de ahi se empieza a predecir en categorias simples o

multiclase.

Naive Bayes

Este es un algoritmo clasificador basado en el teorema de bayes, que da independencia
entre caracteristicas. A pesar de no ser un algoritmo tan complejo, ha demostrado tener una
gran capacidad en su rendimiento y desempeiio con grandes datos (Raschka, 2014; Shuo Xu,
2016). Jurafsky y Martin (2019) argumentan que es muy efectivo en clasificacion de Spam y
en clasificacion de sentimientos, también tienen un bajo consto computacional y tiene robustez

en varios aspectos.

Random Forest.

La funcion de Random Forest se basa en la combinacion de multiples arboles de
decision entrenados en varios subconjuntos aleatorios, donde se mejora la precision y se reduce
el sobreajuste en datos que tienen alta dimension (Biau & Scornet, 2016; Jalal et al., 2022). La
version de “semantics-aware” lo hace tener un buen desempefio en textos cortos y con el majeo

de ruido y donde hay informacion dispersa (Jalal et al., 2022).

SVM

El manejo de SVM es en base a clasificacion con discriminacion las cuales buscan

maximizar el margen entre las clases a predecir. Son muy efectivos en clasificacion de texto y
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en espacios dimensionales altos. También ofrece una maxima capacidad de generalizacion

gracias a su gran separacion (Moguerza & Mufioz, 2006).

XGBoost

Es un método boosting con un gran desempefio para problemas de clasificacion
multiclase. A diferencia de otros, este usa paralelismo y su rendimiento es superior en

competiciones.

Preprocesamiento necesario: vectorizacion, TF-IDF, embeddings.

El preprocesamiento se reviere a la conversion de texto en vectores numéricos para
poder entrenar a los modelos, la vectorizacion convierte documentos o texto en vectores,
generalmente usando TF-IDF o Bag-of-words (Manning etal., 2008). TF-IDF, ayuda a
clasificar cuan importante es un término en un texto, para asi mejorar la discriminacion y poder
atenuar palabras frecuentes (Manning et al., 2008; Aizawa, 2003). Por otro lado, Embeddings
ayuda a representar palabras o textos en vectores densos y semanticos como Word2Vec, GloVe

o Bert, ayudando a capturar relaciones contextuales avanzadas.

Modelos de lenguaje a gran escala (LLMs)
LLMs
Los modelos de lenguajes basados en la arquitectura Transformers, entrenados con una
cantidad inmensa de datos, miles, millones o trillones de parametros. Se caracterizan por su

gran capacidad para entender cualquier tipo de lenguaje humano sin necesidad de algun ajuste

adicional (Minaee et al., 2024; Hadi et al., 2023).
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ChatGpt

Fue desarrollado por OpenAl, usa Transformers y se entrena con aprendizaje no
supervisado y ajuste con el feedback humano, es decir se va entrenando con la interaccion con
el humano (SFT, RLHF). Con un despliegue en aplicaciones de escritura académica,

programacion, generacion de videos, imagenes y mas (Kalyan, 2023; BioData Mining, 2023).

DeepSeek

Es una empresa China que saco a despliegue modelo de LLM de cddigo abierto. Su
arquitectura es de tipo Mixture-of-Experts (MoE) y capacitacion eficiencia. El modelo
DeepSeeK-R1 (671 B) tiene un rendimiento similar a GPT-4. Tiene una escala eficiente y

transparente, es un modelo muy influyente hoy en dia dentro del entorno open source.

Métricas de evaluacion
Accuracy

La métrica de evaluacidon accuracy mide la proporcion de predicciones correctas ya
sean (POS, NEG o NEU) respecto al total de casos. No puede ser tan buena métrica en casos
donde haya gran desbalance de datos, porque puede presentar valores altos por la clase

mayoritaria dejando a un lado las clases menores.

Precision

Indica la proporcion de verdaderos positivos sobre todas las predicciones positivas.

Recall

Sensibilidad, mide la proporcion de verdaderos positivos sobre todas las instancias reales positivas.
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F1-score.

Es la media armoénica de la precision y recall, Es de gran ayuda en escenarios con clases

desbalanceadas.

Indice Gini

Se para determinar la impureza de un nodo en arboles de decision para elegirse por la
capacidad para poder medir la desigualdad en la distribucion entre clases. Cuan menor es el
indice de Gini mas pura es la division.
Log loss

La métrica de los loss mide la desviacion entre las probabilidades que se pronosticaron y las que

se observaron. Se penaliza fuertemente la confianza en predicciones incorrectas.

Rango de distancias al hiperplano

Se usa en SVM, es la distancia minina del hiperplano a los vectores de soporte. Un margen amplio

mejora la generalizacion del modelo.

Matriz de confusion.

La matriz de confusion muestra el conteo de los verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos

negativos y falsos negativos. Para asi poder calcular las métricas anteriores.

Ajustar hiperparametros

Determinacion de valores Optimos en parametros para un mejor rendimiento del modelo. Si se

realiza una buena configuracion se puede mejorar el rendimiento y evita el sobreajuste.
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Validacion cruzada

La validacion cruzada y la division entre el entrenamiento, la validacion y la prueba. Ayudan a

tener observar la capacidad de generalizacion del modelo sin algun sesgo.

GridSearch

Es una técnica que explora algunas posibles combinaciones que se puede tener en los
hiperparametros, usando validacion cruzada para encontrar la mejorar combinacion para el

modelo.

Metodologia CRISP-DM

El termino CRISP-DM, Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una
metodologia que desarrollada por IBM para gestionar proyectos de mineria de datos. Se
compone de 6 fases, estas 6 fases son iterativas, no es un proceso lineal. Sirve para alinear los

objetivos del negocio con los objetivos de mineria.

Descripcion de sus seis fases.

1. Comprension del negocio (Business Understanding)

Se inicia definiendo los objetivos empresariales, las metas del proyecto y los criterios

de éxito. Esta fase establece el rumbo alineado con las necesidades reales de la organizacion

Topicos:

o Determinar los objetivos del negocio.

o Evaluar la situacion actual (recursos, limitaciones, riesgos).
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o Formular los objetivos de mineria de datos.

o Redactar un plan de proyecto inicial.

Fuente: IBM SPSS Modeler Documentation (s. f.); Data Science PM (2024).

2. Comprension de los datos (Data Understanding)

Consiste en recopilar datos preliminares, explorar sus caracteristicas, evaluar su calidad
y documentar posibles problemas. Esta etapa permite seleccionar fuentes relevantes y detectar
errores tempranamente.

Toépicos:

o Recoleccion de datos inicial.
o Descripcion de datos (tipo, cantidad, formato).
o Exploracion de los datos (visualizacion, estadistica).

o Verificacion de la calidad de los datos.

Fuente: IBM CRISP-DM Overview; Smart Vision Europe (2022).

3. Preparacion de datos (Data Preparation)

Popularmente conocida como data wrangling, implica seleccion, limpieza, creacion de
variables, integracion y transformacion, para construir el dataset final que se utilizarda en

modelado
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Toépicos:

o Seleccion de variables relevantes.

o Limpieza de datos (valores faltantes, duplicados).
o Construccion de atributos nuevos.

o Integracion de datos.

o Formateo de datos.

Fuente: IBM SPSS Modeler; Business & Decision (2023).

4. Modelado (Modeling)

Aqui se seleccionan algoritmos adecuados (como clasificacion o regresion), se
formulan los conjuntos de training/test, y se construyen modelos ajustados, iterando hasta

obtener un rendimiento satisfactorio.

Topicos:

o Seleccion del modelo.
o Division de datos.
o Entrenamiento.

o Evaluacién.

Fuente: IBM CRISP-DM Help; Kohavi (1995).

19



5. Evaluacion (Evaluation)

Valida si los modelos cumplen los objetivos del negocio, revisa la integridad del
proceso y decide si estan listos para desplegar o requieren ajustes adicionales.

Topicos:

o Interpretacion de los resultados del modelo.
o Revision del cumplimiento de objetivos.
o Validacién contra criterios del negocio.

o Decision de continuar, repetir fases o ajustar.

Fuente: DataScience-PM.com; IBM Documentation.

6. Implementacion (Deployment)

Se implementa la solucidn en produccion (informe, integracion en sistemas, monitoreo,
mantenimiento). Incluye planificacion de despliegue y seguimiento periddico.
Topicos:
o Generacion de informes y visualizaciones.
o Creacion de sistemas automatizados o dashboards.
o Entrenamiento de usuarios o stakeholders.
o Mantenimiento y monitoreo continuo.

o Documentacion final del proyecto.

Fuente: IBM SPSS Modeler Documentation; PSE Consultoria (2022).
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CAPITULO III METODOLOGIA

Investigacion cientifica

La presente investigacion se desarrollé dentro de un enfoque cuantitativo y aplicado,
experimental debido a que se busco analizar un fenomeno social de gran relevancia por medio
de datos reales obtenidos de plataformas digitales como videos de YouTube sobre el socialismo
en América Latina. A través del analisis de estos comentarios de varios videos relevantes al
tema, se pretendio observar y medir la perspectiva de la ciudadania sobre esta ideologia politica
en aspectos geograficos y temporales.

Desde la perspectiva cientifica, se partio6 de la observacion sistematica del
comportamiento discursivo en entornos digitales, considerando a las redes sociales y al internet
como espacios de expresion publica en los que se evidencian posturas emocionales y
valoraciones politicas de los usuarios. A partir de esta observacion, se procedio a un proceso
experimental que consiste en el disefio, entrenamiento y evaluacion de modelos de analisis de
sentimientos, con el objetivo de clasificar los comentarios en categorias como positivos,
negativos o neutros. Esta experimentacion no solo incluye algoritmos tradicionales de
aprendizaje automatico, sino también modelos avanzados de inteligencia artificial como los
LLMs (Modelos de Lenguaje a Gran Escala), entre ellos ChatGPT o DeepSeek, a los cuales se
les suministra el mismo conjunto de comentarios para evaluar su rendimiento en tareas de
clasificacion emocional.

La investigacion fue aplicada en tanto que no se limita a la observacion pasiva del
fendmeno, sino que tuvo un proposito concreto: desarrollar una solucion analitica que permita
entender como se ha construido, transformado y polarizado la opinién publica frente al

socialismo en la region. En este sentido, el estudio articulo la teoria social y politica con
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herramientas de ciencia de datos e inteligencia artificial, permitiendo abordar una problematica

actual desde un enfoque interdisciplinario y riguroso.

Investigacion técnica

Desde el punto de vista técnico, la investigacion adopto como referencia la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), una de las mas utilizadas y
reconocidas en proyectos de mineria de datos. Esta metodologia proporciona una estructura
flexible y ciclica que permite abordar el analisis de datos de manera ordenada y eficiente. En
este estudio, CRISP-DM se implement6 solo como referencia, iniciando con la comprension
del contexto politico y social en el que se inscribe el fendémeno del Socialismo del Siglo XX,
asi como con la identificacion de los objetivos especificos de la investigacion relacionados con
la percepcion ciudadana en redes sociales.

Una vez definido el propdsito del estudio, se pasé a la exploracion y comprension de
los datos disponibles, en este caso, comentarios de usuarios en plataformas como YouTube.
Posteriormente, se realizo la recoleccion de los datos mediante el uso de APIs publicas, seguido
de un proceso de preparacion que incluye la limpieza, transformacion y normalizacion del texto
para su posterior analisis. Esta etapa fue fundamental para garantizar la calidad del modelado.

En la fase de modelado, se aplicaron tanto algoritmos tradicionales de aprendizaje
automatico, como también modelos avanzados basados en inteligencia artificial mediante el
uso de APIs de modelos de lenguaje a gran escala, como ChatGPT o DeepSeek. El objetivo
fue comparar el rendimiento de ambas aproximaciones para determinar cudl ofrece mejores
resultados en la tarea de clasificacion de sentimientos.

Finalmente, se evalud el desempeiio de los modelos utilizando métricas como

precision, recall, F1-score y exactitud. Esta evaluacion permitid establecer conclusiones sobre
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la efectividad de cada enfoque y contribuye a la validacion de los resultados obtenidos. En
conjunto, con la aplicacion como referencia de la metodologia CRISP-DM asegura un
desarrollo técnico estructurado, sistematico y alineado con los estdndares actuales de la ciencia

de datos.

CAPITULO 1V: PERCEPCIONES CIUDADANAS SOBRE EL
SOCIALISMO EN LATINOAMERICA EN LOS ULTIMOS DIEZ ANOS
MEDIANTE TECNICAS DE MINERIA DE TEXTO Y ANALISIS DE
SENTIMIENTO APLICADOS A COMENTARIOS EXTRAIDOS DE REDES

SOCIALES.

Introduccion

El siguiente capitulo propone el proceso de analisis de sentimientos aplicado a
comentarios en videos de YouTube relacionados con el Socialismo del Siglo XXI en
Latinoamérica. Para este andlisis, se utilizd la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), donde se estructurd el proyecto, desde la fase 1,
comprension del problema, hasta la fase 5, evaluacion de los modelos predictivos. Esta
metodologia facilito el analisis de forma sistematica sobre la percepcion ciudadana, mediante
la comparaciéon de modelos clasicos de aprendizaje automético y de dos modelos de

inteligencia artificial basado en lenguaje (LLM) para la clasificacion de emociones.
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4.1 Extraccion de comentarios relacionados al socialismo en Latinoamérica en redes

sociales.

FASE 1: Comprension del problema

Para iniciar con el andlisis de percepcion ciudadana, se analiz6 el contexto politico y
social del Socialismo del Siglo XXI en Latinoamérica y como este ha generado posturas bien
divididas en redes sociales sobre el tema. Esta etapa permitié identificar la necesidad de una
herramienta automatizada que clasifique las emociones de las personas sobre este tema en
categorias: positiva, negativa o neutra, proporcionando una vision mas objetiva de la

percepcion colectiva.

FASE 2: Comprension de los datos

Para cumplir este propodsito, se seleccionaron comentarios desde la herramienta de
videos “YouTube” que topan temas relacionados con el socialismo en paises como Venezuela,
Bolivia, Ecuador y otros. Se escogieron los videos controversiales, mas representativos, mas

recientes, con gran nimero de visualizaciones y con buena participacion ciudadana.

A continuacion, se presenta la tabla de los videos que fueron seleccionados:
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Recopilar datos iniciales:

Tabla de videos para el analisis

Tabla 1

Tabla de videos recolectados

Nombre

Video

Url

El socialismo del

siglo XXI acab6 con

Boliviaso ;Ecuador

es el siguiente? EC

Figura 2
Pantalla video 1

tari

Nota: Recuperado de "DESDE MI
PUNTO DE VISTA por Constantino
de Miguel"

https://www.youtube.co
m/watch?v=83LCyPXn

bVA&t=33s

(Regreso el
Socialismo del Siglo
XXI a

Latinoamérica?

Figura 3

Pantalla video 2

e

Nota: Recuperado de "Hipotesis de
Poder”

https://www.youtube.co
m/watch?v=1LwQCiwu

e3g&t=21s
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Figura 4
Pantalla video 3

(Por qué el | [==
SOCIALISMO es https://www.youtube.co
tan atractivo en m/watch?v=npn8r7wh9
Latinoamérica? Ko
Nota: Recuperado de " Ecomoney
Street"
Figura$

POR QUE EL
SOCIALISMO
TRIUNFA EN
LATINOAMERIC

A

Pantalla video 4

Nota: Recuperado de "
CRITICALANDIA"

|| || https://www.youtube.co

i | m/watch?v=62tda2CkQ

8s

Socialismo del siglo
21: la miseria de

Venezuela - Testigo

Directo

Figurab
Pantalla video 5

e a &

|| https://www.youtube.co
|| m/watch?v=k 14K VEBC

x50
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Nota: Recuperado de " Testigo

Directo"”

Rafael Correa sobre | .

Figura7
el Materialismo Pantalla video 6
Dialéctico, 3¢ || https://www.youtube.co
Marxismo , m/watch?v=y5VmGaO
Socialismo del siglo ‘ UojM
XXI

Nota: Recuperado de "
VHGKASPAROV

Figura8

Ecuador bajo | Pantalla video 7

ataque: ;Retorna el

Socialismo del Siglo

ol

LIBER i_

LIBERANDO CON JOSELO ANDRADE

https://www.youtube.co

m/watch?v=nC-

21? AK7bhUfc
Nota: Recuperado de " ieep ec"
"El fantasma del | Eigurad

socialismo del siglo

XXI entr6 con
fuerza en  esta
contienda electoral":
Andrea G.

Pantalla video 8

\

|
E /v
EL BALOTAJE SE LLEVARA A CABO EL PROXIMO 13 DEABRIL | NTN24

1 mromaTvG. J bV /

24 comentarios =

Nota: Recuperado de "NTN24"

https://www.youtube.co
m/watch?v=TjpfIGGuw

Tc
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La Historia del

SOCIALISMO en

Colombia

Figural(
Pantalla video 9

Coulsbe

264

Nota: Recuperado de " Adriana
Chilito"

https://www.youtube.co
m/watch?v=A8nq Q2

KBY

(Regresa el
Socialismo del
Siglo XXI? | Los
ZOMBIES politicos
| BN Periodismo |

Noticias de Ecuador

Figurall
Pantalla video 10

222 comentari

Nota: Recuperado de " BN
Periodismo"

|| https://www.youtube.co

m/watch?v=HZa5voSUl

SO

DIRECTO: Sobre

el Socialismo del

S.XXI. En

Territorio Hostil.

Figura 12
Pantalla video 11

https://www.youtube.co
m/watch?v=g30tscDTz

Nc
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Nota: Recuperado de " Roberto
Vaquero"

Ecuador bajo
ataque: Retornara el
Socialismo del siglo
21 - Una mirada

desde lo econdmico

Figural3
Pantalla video 12

Joselo Andrade - IEEP Walte Spurrier

68 comentarios = e

Nota: Recuperado de "ieep ec"”

https://www.youtube.co
m/watch?v=yP51AWdc

mLI

Ecuador bajo
ataque: ;Retornara
el Socialismo del
siglo XXI? - Mas de
un intento de

desdolarizar

Figural4
Pantalla video 13

192

Nota: Recuperado de "ieep _ec"

https://www.youtube.co
m/watch?v=CHsGEOw

2P1Y

Bolivia sigue
sometida al
socialismo del siglo
XXl o

castrochavismo

Figura 15
Pantalla video 14

Nota: Recuperado " Carlos Sanchez
Berzain"

https://www.youtube.co
m/watch?v=18XU2 2B2

98
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EL FUTURO
ECONOMICO
DEL ECUADOR SI
GANA LUISA
GONZALEZ:
(REGRESA EL
SOCIALISMO

DEL SIGLO 21?7

Figural6
Pantalla video 15

3 osdube

: *QUE PASARIA S| GANA LUISA GONZALEZ?
fio—§  SIGUENOS: f @ LIBRE OPINION ECUADOR

88 comentarios

Nota: Recuperado de "Libre
Opinion Ecuador"

https://www.youtube.co
m/watch?v=yxsSVkEop

Es

Crisis Econdémica
en Bolivia: El
Espejo de
Venezuela & Sin
Dolares ni Comida:

el Fracaso Socialista

Figural7
Pantalla video 16

Nota: Recuperado de "Gabo Clips"

https://www.youtube.co
m/watch?v=48p811 We

8

Crisis Economica
en Bolivia: Cémo
Evo Morales Copi6

el Fracaso de

Figura 18
Pantalla video 17

https://www.youtube.co
m/watch?v=VgSJ7JS72

Oc
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Venezuela y el

Modelo Socialista

Nota: Recuperado de "Gabo Clips"
Nota: Tabla con los videos que se van a utilizar para el analisis de percepcion del
socialismo del siglo XXI

Obtencion de clave ApiKey YouTube Data V3

Se utiliz6 la API de YouTube Data V3 por medio de la plataforma Google Cloud, para
obtener los comentarios de los comentarios previamente seleccionados. Esta extraccion se
realizd con Python utilizando la libreria GoogleApiClient.la cual permitié construir y enviar
solicitudes a los servicios de GoogleCloud, por medio del ID unico de cada video. Para ello se
hicieron varias llamadas a la API donde se aplicé técnicas de solicitudes por medio de API
REST dentro de un bucle para hacer varias llamadas tomando en cada iteracion el ID del video.
Estos comentarios se los guardo en una estructura de datos tipo “lista de diccionarios”, para
después transformarlos en un DataFrame con Pandas. Finalmente se guard6 este DataSet en un
CSV llamado “yotube comments-csv”’. (Ver anexo - procedimiento para descargar

comentarios de YouTube).
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Describir los Datos

Se obtuvo un DataSet con los siguientes atributos:
Tabla 2

Tabla de atributos del DataSet

Nombre Descripcion

1d del video

video_id

descargado

Tipo de campo

Categorico nominal:
Identificador tnico, sin

orden inherente.

Nombre del usuario
que realizo ese

comentario

Categodrico nominal:
Nombre sin orden

logico.

Comentario
realizado por el

usuario en el video

Categorico nominal

(texto libre)

Fecha de
Y210 X T8l publicacion exacta

del comentario

Cuantitativo continuo
(temporal): se mide en
unidades de tiempo

continuas.

Recuento de likes
like _count adquirido por ese

comentario

Cuantitativo discreto:

Numeros enteros.

Dimensiones del DataSet:
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Una vez finalizado el proceso de extraccion de comentarios de YouTube, se realizé una
exploracion en los datos. Como se muestra en la figura 18, el DataSet contuvo 6826 Filas y 5
columnas previamente mencionadas.

Figura 19
Dimensiones del DataSet youtube comments.csv

filas, columnas = df.shape

print(f"El dataset tiene {filas} filas y {columnas} colL

v 0.0s

El dataset tiene 6826 filas y 5 columnas.

Explorar datos
Se procedid con una exploracion preliminar de los primeros registros del DataSet. Este
primer contacto con los datos ayudd a confirmar que los comentarios hablen sobre el tema
propuesto y que estos datos sean relevantes para el anélisis de sentimientos.

Figura 20
Pantalla primeros registros del DataSet youtube comments.csv
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Longitud de comentarios del DataSet:

También como parte de la exploracion de datos, se revisé la longitud de comentarios
descargados y la longitud de solo las palabras para ver la variabilidad entre comentarios. Para

esto, se genero la estadistica descriptiva con la funcion describe ().

Figura 21
Verificar dimension de los comentarios
Distribucidn de la longitud de los comentarios:
count 6833.000000
mean 186.722084
std ' . 785752
min 1.000000

pLY 4 . BBBOBO
50% 185 . 666000
75% 208 .000000
max 6159 .000000
Name: comment length, dtype: floate4

Longitud de los comentarios solo con palabras contadas.
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Figura 22
Longitud de comentarios conteo de palabras

df[ 'longitud'] = df['t "].apply(lambda x: len(x.split
print(df[longitud’].describe())
v/ 0.0s

count 6833.000000

mean 1.714767

std . 284499

min 1.000000

25% . 000600

50% 18.000000

75% 35.000000

max 10306.000000

Name: longitud, dtype: floate4

Top comentarios mas largos:

Se identific los comentarios con mayor nimero de palabras, se ordené el DataSet en
forma descendente en funcion de la longitud. En la figura 22 se presenta los 5 comentarios mas
largos del DataSet.

Figura 23
Top comentarios mas largos

print(df.sort_values( tud®, ascending=Fal : ongitud’]].head(5))

v 0.0s Python

text longitud

No has entendido nada de lo que yo he escrito ... 1030
NO HAY PRUEBAS CONTRA CORREA? \njASI ORGANIZAR... 897
*Gran articulo.*\n\n *;POR QUE ES IBEROAMERIC... 755
En Colombia el uribismo va para 20 anos de est... 724
Soy venezolano y en mi pais nunca hubo marxis... 683

Top comentarios mas cortos:
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También se consider6 mostrar los 5 primeros comentarios con menor cantidad de

palabras como se presenta en la figura 23.

Figura 24
Top comentarios mds cortos

print(df[df[ longitud'] > 1].sort_values('longitud®)[[" ', "longitud®]].head(5

Python

text longitud
1630 jBuen video! 2
6138 MNoboa presidente
3762 La verdad
1e42  Moriremos todos
3809 Buen video

Verificar la calidad de los datos:

Valores nulos:

Dentro del DataSet se encontrd valores nulos en el autor del comentario, cosa que es

irrelevante para nuestro estudio.

Figura 25
Verificacion de valores nulos

print{"\nvalc < of columna:™)
print(df.isnull/(

v 0.0s

Valores nulos por columna:
video id 5]

author 10
Ttext

published at

like count

comment length
longitud

dtype: inte4

Valores duplicados:
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Durante la limpieza del DataSet, se identifico la existencia de comentarios duplicados,
por lo que se aplico la funcidon para detectar los mismos registros en todas las columnas del

DataFrame, como se muestra en la figura 25.

Figura 26
Valores Duplicados

duplicados = df.duplicated().sum()
print (" \nn de filas duplicadas: {duplicados}™)

v 0.0s

Nimero de filas duplicadas: 2

Contar comentarios duplicados:

Adicionalmente se hizo una revision de comentarios duplicados solo en la columna

“text” y se revisd de forma manual la duplicidad de los comentarios.

Figura 27
Contar comentarios duplicados

62tda2CkQss, ,Peticion México segun cada pais del mundo, 1
62tda2ckQss, Peticion México segun cada pais del mundo, 1
62tda2ckQss, ( ,Peticion México segin cada pais del mundo, 1
62tda2CkQss, ,Peticion México segin cada pais del mundo, 1
62tda2ckQss, ,Peticion México segin cada pais del mundo, 1
62tda2ckQ8s, ,Peticion México segin cada pais del mundo, 1

1

62tda2ckQss, ,Peticion México segin cada pais del mundo,
62tda2ckQss, El libro mas famoso de Domingo Faustino Sarmiento es civilizacién AR y barbarie wmx,
62tda2ckQss, Peticion México segun cada pais del mundo, 1

Comentarios vacios o irrelevantes:

Asimismo, se identifico si habia comentarios vacios o sin relevancia para el modelado.
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Figura 28
Valores vacios o irrelevantes

print(f“\n o de nta ) ir = {comentarios_vacios}")

v 00s

Nimero de comentarios vacios o irrelevantes:

4.2 Construccion y entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico

FASE 3: Preparacion de los datos

Seleccionar datos

Para no modificar la columna original “text”, se cre6 una variable llamada
“texto_limpio” que fue de utilidad para la etapa de visualizacion. En esta columna se duplico
los mismos registros que tenia la columna “text” para poder realizar limpieza y transformacion
de los datos.

Figura 29
Creacion de la variable “texto limpio”

"text'].astype(str)

Limpiar los datos

En el tépico de limpieza de datos se aplicod técnicas de preprocesamiento de lenguaje
natural (NLP) para de esta forma poder limpiar y eliminar dentro de los comentarios caracteres

irrelevantes que puedan interferir en la etapa de visualizacion. (Ver Anexo — Funcion de
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limpieza de texto para visualizacion). Se aplicé los siguientes procedimientos para la limpieza
de datos:
e Conversidon a minusculas.
e FEliminacion de tildes.
e Filtrado de Links URIs.
e Menciones a usuarios.
e Hashtags.
¢ Eliminacién signos puntacion, caracteres especiales.
¢ Eliminacion de emojis.
e Eliminacién de espacios innecesarios.
e Filtrado de StopWords.
Gracias a este preprocesamiento del texto se obtuvo una limpieza y depuracion del texto

original, se obtuvo un texto apto para la etapa de visualizacion.

Eliminacion de registros duplicados y vacios:

Una vez se limpid los datos de los comentarios, se realizd una nueva revision, pero
ahora en la columna “texto limpio”, donde se observo que habia 155 filas duplicadas en
consecuencia de eliminar StopWords, quitar emojis y demas caracteres. Estos registros se los
elimino mediante la funcién drop duplicates de pandas.

Figura 30
Numero de registros duplicados después de la limpieza “texto limpio”
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duplicados_text = O
print (" \nNd de filas duplicadas en 'texto limpio': {duplicados text}")

v 00s I

Numero de filas duplicadas en "texto limpio®: 155

Figura 31
Borrado de datos duplicados o vacios en “texto limpio”

df = df.drop duplicates(subset="texto limpio', keep='first')

v 00s

Visualizacion de la distribucion de la longitud de comentarios

Para tener mas claridad de en los datos y como estos quedaron después de la limpieza
de datos, se gener6 un grafico de distribucion de frecuencias segun la cantidad de palabras por
comentario. Gracias a este grafico se pudo observar que hubo mas comentarios cortos que
largos y que la mayoria oscilan entre las 10 y 50 palabras, también que solo unos pocos

comentarios pasaron las 200 palabras u otros pasaron de 500 palabras.

Figura 32
Grdfico distribucion de longitud de los comentarios.
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Nube de palabras:

Se generd una nube de palabras para identificar visualmente lo que la gente comenta
con mas frecuencia. Esto fue util para ver la importancia en cada palabra segtn su frecuencia,
esta es mas grande. En la figura 32 se muestran palabras como “izquierda”, “socialismo”,
“derecha”, “gobierno”, “pais”, “gente” y “socialista”. Palabras que ayudaron a confirmar y a
sustentar que los comentarios tienen concordancia con el tema de la percepcion del socialismo
del siglo XXI. También se observd palabras de paises como “Ecuador”, “Venezuela”,

“Colombia” y “Bolivia”, lo que ayud6 a ver que el contexto se mantiene a nivel

latinoamericano.

Figura 33
41



Grdfico nube de palabras
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Top 20 palabras mas frecuentes.

Para complementar la nube de palabras, se construy6 un grafico de barras para ver las
palabras mas frecuentes en orden descendente.
Figura 34

Grdfico de barras Top 20 palabras mas frecuentes
Top 20 palabras mas frecuentes

socialismo
pais
izquierda
derecha
gente
ecuador
venezuela
colombia

gobierno
paises
presidente
peru
latinoamerica

Palabra

pueblo
bolivia
anos
poder
correa
nunca I
ahora T

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Frecuencia
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Binas y trinas en comentarios:

Para identificar combinaciones mas relevantes o frecuentes dentro de los comentarios,
se hizo un analisis en los n-gramas mas frecuentes en binas y trinas. Esto permitié detectar
patrones frecuentes y no solo un analisis por palabras aisladas. En la tabla de la figura 34 se
pudo apreciar que los n-gramas frecuentes van acorde al tema, palabras como “socialismo siglo

199 < 199 < 99 <6

xxi”, “siglo xxi”, “izquierda derecha”, “gobiernos izquierda”, o con nombre de figuras politicas

9 ¢C

como “daniel noboa”, “rafael correa” o “evo morales”

Figura 35
Tabla de frecuencia de binas y trinas en comentarios

ngrama frecuencia

socialismo siglo 151
siglo xxi 120
socialismo siglo xxi
daniel noboa

ratael correa
america latina
socialismo comunismo
izquierda derecha
evo morales
gobiernos izquierda
noboa presidente
derecha izquierda
cuba venezuela
pedro castillo
libre mercado
gobiernos derecha
venezuela cuba

hace anos

cada pais

centro izquierda

=~

WViwoo

Wl

B

N-Gramas mas frecuentes
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En la figura 35 se observo la repeticion de estos n-gramas en orden descendente, aqui

se evidencia que las frases estan direccionadas hacia el tema principal, posturas politicas,

paises latinos y algunas figuras politicas intervinientes del dentro del socialismo.

Figura 36
Grdfico de n-gramas mas frecuentes.

Top n-gramas mas frecuentes

socialismo siglo
siglo xxi

socialismo siglo xxi
daniel noboa

rafael correa 4
america latina
socialismo comunismo
izquierda derecha -
evo morales §
gobiernos izquierda
noboa presidente -
derecha izquierda -
cuba venezuela 4
pedro castillo q

libre mercado
gobiernos derecha
venezuela cuba 4
cada pais

hace anos

centro izquierda

T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Frecuencia

Clasificacion de N-gramas en POS, NEG y NEU:

Para un mayor analisis en los n-gramas se extrajeron todos estos para usar el modelo
de inteligencia artificial méas conocido, ChatGpt, para clasificar estos N-gramas en buenos,
neutros 0 malos. A través de un Promt enviado por medio de la API de OpenAl se pudo
clasificar estos n-gramas de forma masiva.(Ver Anexo — Porcedimiento para llamar a ChatGpt

por API).

44



A continuacion, se muestra el resultado de la clasificacion por n-gramas:

Total de N-gramas: 50

Tabla 3
Tabla de distribucion de N-gramas por clase

Sentimiento Cantidad

POSITIVO

NEGATIVO

NEUTRO

Figura 37
Distribucion de N-gramas por sentimiento
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Distribucién de Sentimientos en N-Gramas
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El resultado mostrd que la gran mayoria de frases fueron etiquetadas con la clase neutra
y hubo un gran desbalance en los datos. Esto ayudo a ver que, si bien el tema es muy
controversial y polarizado, el uso de bigramas o trigramas no es de gran utilidad en estos casos

ya que no se muestra emociones explicitas.

Integrar los datos

Etiquetado de datos:

Para etiquetar los datos se entrend el modelo, con Emojis y StopWords relevantes a
diferencia de la etapa de visualizacion. Los comentarios con esta limpieza se guardaron en el
campo texto_modelado.

Se volvi6 a revisar que no haya comentarios repetidos después de la limpieza para
etiquetar los comentarios.

Figura 38
Verificacion de posibles comentarios repetidos en “texto_modelado”
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duplicados text = df['t plicated().sum()
print(f"\nn e {duplicados_text}")

v 00s Python

Nimero de filas duplicadas en "texto_modelado’: @

conteo_duplicados = df[ "tex vdelado' ].value_counts()
print(conteo_duplicados)

7 0.0s Python

texto_modelado

bueno creo destinado venezuela ® ® & &

méxico novena economia mundo viejito permites hablar pais

viejo bruto hablas china si socialista

totalmente cierto socialismo comunismo cancer extremadamente letal danino
1lama atencion quede golpe bolivia exagerado ensobrado pagado siempre eeuu

razén hablamos mismo idioma entendemos hispanos

perdon espana musulmana aportar américa latina aportamos ideologia género aportamos {1
hicimos ecuador votamos noboa permitiremos mas socialismo grupo delincuentes
hispanos creyeron narrativa espafoles saqueadores gringos malos quieren quedarse rect
mexicoexcelente andlisis 4a deformacion morena sumiendo pais cada mas pueblo anestesi
Name: count, Length: 6677, dtype: int64

Se puede observar que no hay valores duplicados por comentarios a pesar de mantener
los StopWords y los emojis.
Se utilizo 3 formas distintas de etiquetado de los datos en modelos de andlisis de

sentimientos para tener un buen etiquetado en los datos, las estrategias fueron las siguientes:

1.- Modelado con bert-base-multilingual-uncased-sentiment:

e Este modelo estd basado en BERT vy es ttil en el andlisis de textos de varios idiomas,

califica en una escalade 1 a 5.

2.- Etiquetado con beto-sentiment-analysis

e Se uso un modelo entrenado con el idioma espafiol especificamente para entender el

sentimiento explicito o implicito en los comentarios.

3.- ChatGpt. 3.5-turbo.
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e Para una validacién final, el modelo de ChatGpt también ayudo en la clasificacion

unicamente en los casos en los que los anteriores modelos disertaban en sus resultados.

Modelo 1: Hugging Face

Para implementar esta técnica, se uso la libreria de transformes de Hugging Face. La
clasificacion de esta técnica asigna una apuntacion del 1 al 5, lo cual se homolog6 de la
siguiente manera (Ver Anexo - funcion clasificacion de comentarios bert).

e 1, 2 estrellas = Sentimiento NEG
e 3 estrellas = Sentimiento NEU

e 4, 5 estrellas = Sentimiento POS

Duracién: 7 minutos y 37,2 segundos

Frecuencia por categoria:

Tabla 4
Frecuencia de sentimientos por modelo Hu

Sentimiento Cantidad

Positivo

Negativo

Neutro
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Figura 39
Distribucion de sentimientos con modelo Hugging Face

Distribucién de sentimientos en los comentarios

5000
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Numero de comentarios

1000 ~

T T T
NEG POS NEU
Categoria

Modelo 2: Beto Sentiment Anlaysis

Para mejorar la precision en la clasificacion de los comentarios y reducir error entre los
modelos, se entrené nuevamente los datos ahora con la técnica del modelo de beto sentiment
analisis, El cual fue entrenado para clasificar textos en espafiol, lo cual fue de gran utilidad
para el contexto del tema principal. Este modelo ayud6 a ver de mejor manera términos de

contextualizacion en el idioma espafiol. (Ver Anexo — Funcidon Beto Sentiment Analysis)

Duracion: 7 minutos 26,7 segundos.
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Frecuencia por categoria:

Tabla 5
Frecuencia de sentimientos por modelo Beto Sentiment Analysis

Sentimiento Cantidad

Positivo

Negativo

Neutro

Figura 40
Distribucion de sentimientos con modelo Beto Sentiment Anlaysis

Distribucion de sentimientos en los comentarios
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Modelo 3 ChatGpt:

Estas fueron las diferencias que se obtuvo entre los dos modelos previamente clasificados.

Figura 41
Diferencias en resultados entre modelos Hugging Face y beto-sentiment-analysis

texto modelado sentimiento sentimiento_esp

méxico novena economia mundo vigjito permites ... POS NEU
hispanos creyeron narrativa espanoles saqueado... NEG NEU
perdon espafia musulmana aportar américa latina... NEG NEU
razén hablamos mismo idioma entendemos hispanos NEG NEU
peru socialismo habra NEU NEG

lis tres paises mayoria indigena @ @ POS NEU

sirve asgueriso sosialismo siglo 20 POS NEU

ojald peruanos ciegos enganados darse cuenta d... NEG NEU
chile POS NEU

exelente programaes verdadera visionde politic... POS NEU

Se guardo en DataSets los registros con resultados diferentes e iguales para realizar

etiquetado de comentarios con diferente etiquetado con la API de ChatGPT.

Figura 42

Guardar Diferencias y resultados iguales.

diferencias.to csv("diferencias.csv”, index=False, encoding="utf-8")

iguales = df[df['sentimiento’] == df['sentimiento esp']]

iguales.to csv("iguales.csv"”, index=False, encoding="utf-8")

v 0.1s

Se ejecuto con la APlkey de OPEN Al para clasificar los comentarios con diferencias.

Duracion: 27minutos con 13.4 segundos.

51



Figura 43
Etiquetado con ChatGpt con resultados distintos de modelos de clasificacion

Clasificando comentarios con chatGpT: 100% || 2073/2973 [27:23<00:00, 1.

Clasificacion completada y guardada en 'comentarios clasificados chatgpt.csv'!
C:\Users\Usuari ta\local\Temp\i nel 3 :11: SettingWithcCo
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.

Try using .loc[row_indexer,col indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https:
diferencias[ "sentimiento final'] = diferenc

Después de haber finalizado con el etiquetado de los datos con diferencias, se consolido
con los datos restantes para ver la nueva distribucion por sentimientos. Lo que se hizo fue
tomar el CSV donde la clasificacion coincidia en los 2 primeros modelos y unir los comentarios
restantes que fueron clasificados por ChatGpt.

Figura 44
Proceso integrar los comentarios

diferencias = diferencias[[

7 00s

iguales = pd.read_csv("iguales.

 00s

iguales = iguales[[’ ', 'sentimiento’]]

7 00s

iguales = iguales.rename(columns={"sentimiento’: ’sentimie _final'})

7 00s

iguales.columns

v 00s

Index([ "text', "texto limpio’, 'sentimiento final'], dtype='object")

diferencias.columns

7 00s

Index([ "text', "texto limpio’, 'sentimiento final'], dtype='object")
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DataSet DF_FINAL

Después de haber consolidado e integrado la informacion, a continuacion de ello, se

muestra la distribucion del DataSet final.

Frecuencia por categoria

Tabla 6
Frecuencia de sentimientos DataSet final

Sentimiento Cantidad

Positivo

Negativo

Neutro
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Grifico de distribucion por sentimientos:

Figura 45
Distribucion de sentimientos en DataSet final

Distribucion de sentimientos en los comentarios
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Como se pudo observar, hubo un desbalance y una prioridad hacia la clase NEG, por
lo que trabajar con estos datos, puede ocasionar poca precision en los modelos, para ello, Se
realizo un submuestreo y un sobremuestreo para trabajar con la misma cantidad de registros
para las tres categorias. Se uso técnicas de balanceo para tener la misma cantidad de registros.
La base fue la clase NEU, donde el resto de las clases se igualaron a su frecuencia de registros.
Para la clase NEG tnicamente se elimin6 los comentarios de forma randomica para igualar a
la clase NEU, mientras que para la clase POS, se los duplico randomicamente. A continuacion,
se muestra el resultado de este balanceo. Este balanceo de carga se guardé en un DataSet

llamado “df submuestro”.
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Frecuencia por categoria:

Tabla 7
Frecuencia de sentimientos DataSet con submuestreo

Sentimiento Cantidad

Positivo

Negativo

Neutro

Grafico de distribucion por sentimientos:

Figura 46
Distribucion de sentimientos DataSet con Submuestreo

Distribucion de sentimientos en los comentarios
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Categoria

T
NEG
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Formatear los datos

Antes de entrenar los modelos, fue necesario codificar las clases en valores numéricos
para entrenar los algoritmos de aprendizaje automatico.

Se usé LabelEncoder de la libreria Scikit-learn para clasificar los comentarios en
positivo negativo y neutro tanto para el DataSet final y el DataSet con submuestreo, usando la

siguiente codificacion:

Figura 47
Tabla con valores de codificacion por sentimiento

Sentimiento
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Figura 48
Codificacion con LabelEncoder

le = LabelEncoder()
le.fit(['NEG', 'NEU', 'P
0.0s

» LabelEncoder @ ©
LabelEncoder()

df final[® timient C d*] = le.transform(df final['sentimie
df_submuestreo[ "sentin '] = le.transform(df_ submuestreo

0.0s

print(dict(zip(le.classes , le.transform(le.classes ))))
0.0s

{'NEG": @, "NEU":

Validacion de codificacion.

Se realizo una validacion de la codificacion para cuando el valor de sentimiento sea
diferente de su valor correspondiente codificado. Se uso condiciones logicas para comprar
ambas columnas la que tenia la clasificacion en texto y el otro campo con la clasificacion

codificada.
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Figura 49
Verificar la codificacion

errores_codific df_final[

final® df_final[ "
final® ' & (df final[®
1"] == "NEG') & (df_final["

: {len(errores_codificacion)}")
print(errores_cod
/ 00s Python

Registros con codificacién incorrecta: @

Empty DataFrame

Columns: [text, texto limpio, sentimiento final, sentimiento_encoded]
Index: []

errores_balanceado = df_submuestreo[
((df_submuestreo[’ ! ') & (df_submuestreo[’
((df_submuestreo[ 'sentimic ' ‘NEU) & (df_submuestreo[’
((df_submuestreo[' ! "NEG') & (df_submuestreo[”

1

print(f" 0s en ba 0: {len(errores_balanceado)}")

v 00s Python

Registros mal codificados en balanceado: ©

FASE 4: Modelado

Seleccionar técnicas de modelado

Para realizar el modelado de sentimientos sobre los comentarios previamente

seleccionados y preparados, se deicidio aplicar una combinacion de modelos tradicionales de

aprendizaje automatico y modelos de lenguaje de gran escala (LLMs).

Se escogieron cinco algoritmos: tres tradicionales y dos modelos basados en

inteligencia artificial comunmente usados hoy en dia.

Cada modelo se entrend con dos DataSets diferentes:

e Con el conjunto de datos original (df final).

e (Con el conjunto balanceado realizado con submuestreo (df _submuestreo).
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Al final se obtuvo un total de 10 modelos. Ademas de esos, se aplicé una mejora con

hiperparametros, validacion cruzada y GridSearch unicamente en los modelos tradicionales.

Los modelos seleccionados son los siguientes:

1. Multinomial Naive Bayes (MNB):

Este algoritmo si es de utilidad en clasificacion de texto gracias a que es eficiente y su
implementacidon no es muy compleja. Su funcidn se basa en la probabilidad de que una palabra
aparezca en un documento el cual pertenece a una clase determinada. Funciona mejor cuando
se usa vectores de caracteristicas TF-IDF o conteo de palabras. También es bueno con texto de

alta dimension y también al momento de entrenar y predecir los datos son répidos.

2.- Random Forest

Random forest construye varios arboles de decision y agrega sus predicciones. Ayudo
considerablemente ya que es bien robusto con el sobreajuste y controla bien los datos mixtos
o con ruido, datos que estdn bien presentes en comentarios de redes sociales como YouTube.
también se destaca por manejar bien las relaciones no lineales entre variables y tiene una alta

precision y tolera bien con caracteristicas en los datos irrelevantes o redundantes.

3.- Support Vector Machines (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte para clasificacion. son eficaces con en espacios
de alta dimension y con conjuntos de datos que son pequeiios, lo cual se tiene en ambos
DataSets, tienen un buen desempefio con textos representados como vectores, ideal para
clasificaciones multiclase, sin embargo, puede ser un poco malo con datos desbalanceados.
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5.- XGBoost

Se escogid para su analisis debido a su buen rendimiento en tareas de clasificacion,
especificamente en contextos donde hay ruido en los datos o hay caracteristicas redundantes o
estructuras un poco complejas. Al igual que Random Forest usa arboles de decision

optimizados, pero usando técnicas de gradiente y regularizacion.
5.- ChatGPT

ChatGpt es un modelo LLM (Large Language Model) que ya es preentrenado con una
enorme cantidad de texto y fine tuneado para comprender el lenguaje natural, lo cual es super
eficiente para comentarios en redes sociales. Puede entender el lenguaje complejo, varios
idiomas, ironia, el contexto sociopolitico y sarcasmo. Es excelente para analizar el contexto

sociopolitico implicito.
6.- DeepSeek

DeepSeek, al igual que el modelo anterior, es un LLM de alto rendimiento, orientado a
comprender cualquier tipo de texto, es Util para analizar el texto corto, como los comentarios
del DataSet. Ultimamente, ha sido competencia con ChatGPT lo que hace de gran ayuda para

analizar cual es mejor modelo.

Generar diseiio de prueba
Se procedié a dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba en los datos

para df final y df submuestreo.

Se utilizo la funcion train_test split de scikit-learn con las siguientes caracteristicas.
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e Test size =0.2: el 20% de los datos para pruebas el 80% para entrenamiento.
e Random state =42: Se establecid una semilla fija para proximas ejecuciones.

e Stratify = y: Mantener la proporcion de clases en ambos datos (train y test).

df final:

Figura 50
Preparacion de datos df final

X fipal = df final[
y final = df final['sentimiento en d "]

X final train, X final test, y final train, y final test = train_test split(
X final, y final, test size=0.2, random state=42, stratify=y final)

v 0.0s Python

Distribucion de datos en entrenamiento y prueba:

Entrenamiento:

Tabla 8
Distribucion de datos de entrenamiento d

Sentimiento  Codificacion Cantidad

POSITIVO

NEGATIVO

NEUTRO
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Prueba:

Tabla 9
Distribucion de datos de prueba d

Sentimiento  Codificacion Cantidad

POSITIVO

NEGATIVO

NEUTRO

df submuestreo:

Figura 51
Preparacion de los datos df submuestreo.

X sub = df submuestreo[ 'te
y_sub = df submuestreo[’

X_sub_train, X _sub_test, y sub_train, y sub_test = train_test_split(
X sub, y sub, test size=0.2, random state=42, stratify=y sub)

v 00s Python
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Distribucion de datos en entrenamiento y prueba:

Entrenamiento:

Tabla 10
Distribucion de datos de entrenamiento df submuestreo

Sentimiento  Codificacion  Cantidad

POSITIVO

NEGATIVO

NEUTRO

Prueba:

Tabla 11
Distribucion de datos de prueba df submuestreo

Sentimiento Codificacion  Cantidad

POSITIVO

NEGATIVO

NEUTRO
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Construccion del modelo

1. Algoritmo: MultinomialNB

e Entrenamiento con DataSet df final

Para el entrenamiento de Naive bayes, se implement6 un flujo con un Pipeline, el cual
manejo dos elementos muy importantes, “TfidfVectorizer” para vectorizar el texto en numérico
en base a la frecuencia relativa de cada término, para asi poder minimizar el impacto de las
palabras mas repetitivas o comunes y dar protagonismo a las palabras que son mas
representativas. También se usd6 MultinomialNB, clasificador probabilistico, el cual es util en
comentarios discretos o los que son generados con conteo de palabras o TF-IDF. (Ver Anexo

— Modelo Naive Bayes df final)

Evaluacion del modelo Naive Bayes:

Tabla 12
Evaluacion modelo Naive Bayes d|

Precision Recall FIl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.83 0.35 0.29 1336

Weighted avg UMK 0.63 0.50 1336

Matriz de confusion:

Figura 52
Matriz de confusion modelo Naybe bayes df final
Matriz de Confusion - df final
2 0 0
=
©
y
oD - 369 14 0
S =
i
§ - 128 2 3
NEG NEU POS
Prediccion

Después del entrenamiento, se observo que el modelo clasifico todo casi todo en clase

NEG vy se evidencio una mala clasificacion en las clases POS y NEU. Esto ocurri6 debido al

desbalanceo de los datos.
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Implementacion de mejora al modelo df final

A partir de los resultados anteriores, se realizé un mejorado en el modelado, se utilizd
la técnica de optimizacion de hiperparametros y por GridSearch combinado con validacion
cruzado. Estas técnicas ayudaron a tener un mejor rendimiento para el modelo, una mejor
configuracion para el vectorizador TF-IDF (Ver Anexo — Modelo mejorado NaiveBayes
df final). Los hiperparametros que se ajustaron fueron:

e Ngram_range: Se uso unigramas (1,1) y bigramas (1,2).

e Min_df: Se evalu6 valores de corte con frecuencia minima en las palabras: 1,2,5.

e Max_df: Se evalud limetes superiores para no tomar en cuenta palabras muy frecuentes:
0.9, 0.95, 1.0.

e Alpha: Se suavizo para el clasificador: 0.1, 0.5, 1.0.

Evaluacion del modelo Naive Baves:

Tabla 13
Evaluacion modelo Naive Bayes d|

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.63 0.48 0.51 1336

Weighted avg KUGR; 0.66 0.62 1336

Matriz de confusion:

Figura 53
Matriz de confusion modelo NaiveBayes df final mejorado
Matriz de Confusion - NB Mejorado - df final
2 83 6
=
©
g
L oD- 262 112 9
S =z
=
§ - 66 33 34
NEG NEU POS
Prediccion

Gracias a el ajuste de estos hiperparametros se obtuvo una mejora estable a diferencia

del modelo anterior, hubo una mejora en las clases NEU y POS.
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o Entrenamiento con DataSet df submuestreo

Se entrend el modelo de NaiveBayes con el DataSet balanceado (df submuestreo). Este
entrenamiento también se usd Pipeline, donde se us6 TfidfVectorizer y el clasificador
MultinomialNB. Para un mejor entrenamiento se us6 en esta primera instancia GridSearchCV
ajustando los siguientes hiperparametros (Ver Anexo —Modelado NaiveBayes df submuestreo
mejorado):

e ngram_range: (1,1) en unigramas y (1,2) para bigramas.

e min_df: 1,2,5 para no tomar en cuenta términos con baja frecuencia.

e max_df: 0.9,0.95, 1.0 para no tomar en cuenta términos de alta frecuencia.
e Alpha: 0.1, 0.5, 1.0 suavizamiento de Laplace.

e Cv: 5 particiones

Evaluacion del modelo Naive Baves:

Tabla 14
Evaluacion modelo NaybeBayes df submuestreo

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.74 0.74 0.74 1149

Weighted avg KNE] 0.74 0.74 1149

Matriz de confusion

Figura 54
Matriz de confusion modelo NaybeBayes df submuestreo

Matriz de Confusién - NB df submuestreo

MEG

Valor real
NEU

i i
NEG NEU
Prediccion
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Después del entrenamiento se pudo notar una gran mejora y se observéd que ahora las
clases son mas homogéneas entre clases, Hubo mejor capacidad para predecir los comentarios

en clases POS y NEU. El modelo fue mas equilibrado entre las 3 clases.

Implementacion de mejora al modelo df submuestreo

Se tratd de mejorar el modelo anterior, se us6 CountVectorizer, esta técnica tuvo un
mejor desempefio, para este proceso se usaron los siguientes parametros (Ver Anexo —
Modelado NaiveBayes df submuestreo mejorado):

e vect ngram_range: (1,1) en unigramas y (1,2) para bigramas.
e vect min_df: 1 y 2 frecuencia minima.
e vect max_df: 0.9 y 0,95 para ignorar términos con mucha frecuencia.

e nb__alpha: 0.1, 0.5 y 1.0 para el suavizado Laplace.

Evaluacion del modelo Naive Baves:

Tabla 15
Evaluacion NaiveBayes mejorado df submuestreo

Precision Recall Fl-score Support

70



Accuracy

Macro avg 0.76

Weighted avg KUMIS

0.75 1149
0.75 0.74 1149
0.75 0.74 1149

Matriz de confusion:

46

173

Figura 55
Matriz de confusion Naybe Bayes df submuestreo mejorado
0
=
©
v
= D- 177
o =
=
§ - 8
NéG

|
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Prediccion

Matriz de Confusion - Naive Bayes - df submuestreo mejorado

13

33
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Este mejorado fue el mejor considerablemente, debido a que la clase POS tuvo un
rendimiento bueno, la clase NEU tuvo una alta precision, pero a veces se confundia con la

clase NEG.

Resumen de evaluacion algoritmo Naive Bayes.

e 1 modelo: Naive Bayes - df _final (sin mejoras)
o Clasifica casi todo como NEG.
o NEU y POS tienen un bajo recall.
o Alto sesgo en la clase NEG.
e 2 modelo: Naive Bayes - df_final (mejorado)
o Detecta NEU y POS, pero con un grado de dificultad.
o Subid un poco ligeramente.
o Mas balanceado los resultados, pero igual hay dificultad con las clases
NEU y POS.
¢ 3 modelo: Naive Bayes - df submuestreo (sin mejora)
o Mas equilibrado
o Clasifica bien la clase positiva (POS).
o Buen rendimiento (F1 promedio. 0.74).
e 4 modelo: Naive Bayes - df_submuestreo (mejorado)
o Buena precision en POS.
o El Recall mejoro para NEU.

o El Accuracy y macro tuvo un resultado mas alto.
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Tabla de comparacion modelos Naive Bayes:

Tabla 16
Comparacion de modelos Naive Bayes.

F1
Modelo Accuracy Bueno
Macro

NEG
NB - df final [IKX] 0.29
(Gnicamente)
NEG,
NB Mejorado -
0.66 0.51 ligeramente
df final
NEU/POS
POS,
NB -
0.74 0.74 balanceado
df submuestreo
en general
Mejor
df submuestreo (NS 0.74 resultado
mejorado global

Conclusion General:
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El mejor modelo fue el entrenado con df submuestreo mejorado debido a que mejoro
el F1 macro y accuracy, hay un mejor balance entre las clases POS, NEU y NEG. También,

reconocio un poco mejor las clases POS y NEU sin perder precision en la clase NEG.

2. Algoritmo: Random Forest

o Entrenamiento con DataSet df final

Se entren6 el modelo de Random Forest con el DataSet desbalanceado (df final).
Random forest es un buen modelo ya que puede manejar entrenamientos de multiclase, tiene
un buen rendimiento en sobreajuste y trabaja bien con DataSets de varias caracteristicas. (Ver
Anexo - modelado Random Forest df final)

Se uso técnicas de vectorizacion de texto con TF-IDF por medio de TfidfVectorizer,

también se usd6 RandomForestClassifier de sklearn.ensemble. con una semilla de 42.

Evaluacion del modelo Random Forest:

Tabla 17
Evaluacion Random Forest d|

Precision Recall Fl-score Support
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Accuracy 0.66 1336

Macro avg 0.58 0.49 0.51 1336

Weighted avg KUY 0.66 0.61 1336

Gini Index 0.5213

Figura 56
Matriz de confusion Random Forest df final
Matriz de Confusion - Random Forest - df final
© 54 14
=
©
g
oo - 280 82 21
o =
=
§ - 56 31 46
| i |
NEG NEU POS
Prediccion

El modelo tuvo un buen rendimiento en la clase NEG, pero tuvo inconvenientes en las

clases NEU y POS, esto pudo ocurrir debido a que hay el desbalance entre clases. El indice
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Gini obtuvo un 0.5213 que indicé que tiene una discriminacion aceptable, por lo que si se debe

considerar un ajuste para mejorar en las clases mas débiles.

Implementacion de mejora al modelo df final

Para mejorar el modelo se realizé una optimizacién que incluy6 vectorizacion y una
busqueda de los mejores hiperpardmetros por medio de validacion cruzada (Ver Anexo —
Modelado Random Forest df final. Mejorado).

e ngram_range: (1, 2) Unigramas y bigramas.

e min_df=5y max_df= 0.95: Eliminar términos mas frecuentes.

e sublinear_tf: True, Aplicar escalado logaritmico a las frecuencias.

e n_estimators: Numero de muestras para dividir (100, 200).

e max_depth: 20 y no se defini6 un limite.

e min_samples_split: Nimero minimo de muestras para dividir dentro de un nodo 2,5.
e max_features: Seleccion de caracteristicas (sqrt, log2).

e class_weight: ‘Balanced’, mitigar el desbalance entre las clases.

Evaluacion del modelo Random Forest:

Tabla 18
Evaluacion modelo Random Forest d|

Precision Recall Fl-score Support

76



0.54 042 047 133

Accuracy 0.67 1336

Macro avg 0.59 0.56 0.57 1336

Weighted avg KUY 0.67 0.66 1336

Gini Index 0.5484

Matriz de confusion:

Figura 57
Matriz de confusion Random Forset df final mejorado
Matriz de Confusién - Random Forest Optimizado - df final
& 124 20
=
©
y
s oo- 192 164 27
o =
=
§ - 26 51 56
NEG NEU POS
Prediccion
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Este entrenamiento mejorado si funciono, La clase NEG, se mantuvo siendo la mejor,
pero, por otro lado, las clases NEU y POS mejoraron debido a el vectorizador ajustado. Sin

embargo, la precision de clases no fue buenas del todo.

e Entrenamiento con DataSet df submuestreo

Para tener un mejor rendimiento se entrend con el DataSet df submuestreo, donde se
buscé mejorar las categorias en NEU y POS (Ver Anexo — Modelado Random Forest

df submuestreo.)

e ngram_range= (1, 2): Capturar unigramas y bigramas

e min_df=>5, max_df= 0.95: Filtrar palabras raras o muy frecuentes.

e sublinear_tf=True: Se aplico penalizacion logaritmica sobre la frecuencia.
e n_estimators: 100 y 200 arboles.

e max_depth: Profundidad maxima del arbol 20.

e min_samples_split: Numero minimo de muestras para dividir el nodo (2 o 5).
e max_features: Nimero maximo de caracteristicas consideradas (sqrt o log2).

e class_weight: 'balanced' sirvio para equilibrar el peso de cada clase automaticamente.
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Evaluacion del modelo Random Forest:

Tabla 19
Matriz de confusion modelo Random Forest df submuestreo

Precision Recall FIl-score Support

Accuracy

Macro avg

Weighted avg

Gini Index
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Matriz de confusion:

Figura 58
Matriz de confusion modelo Random forest df submuestreo

Matriz de Confusién - Random Forest - df submuestreo

NEG

Valor real
NEU

| |
NEG NEU
Prediccién

El modelo si tuvo un mejor rendimiento y balance entre las clases, tuvo un buen
rendimiento en la clase POS donde tuvo un resultado en recall de 94% y en F1-score de 91%.

El indice Gini también tuvo un buen resultado (0.7772) lo que indico una buena capacitad de

pureza.

Implementacion de mejora al modelo df submuestreo

Para mejorar mucho mas el modelo con el entrenamiento de df submuestreo, se mejord

y se hizo algunos cambios (Ver Anexo — Modelado Random Forest df submuestreo

mejorado.):

e min_df=3 y max_df=0.95 Se control¢ la frecuencia minima y maxima.
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e ngram_range= (1, 2) Unigramas y bigramas.

e sublinear tf=True Se ajusto logaritmicamente la frecuencia.

e max_features=10000 Se limit6 el tamano de caracteristicas de las 10.000 caracteristicas
mas relevantes.

e n_estimators: Numero de arboles (200, 300, 500).

e max_depth: Profundidad maxima (30, 50 o sin limite).

e min_samples_split: Nimero minimo de muestras para dividir un nodo (2 o 5).

e min_samples_leaf: Numero minimo de muestras por hoja (1, 3 0 5).

e max_features: Seleccion de caracteristicas (sqrt o log2).

e class_weight: 'balanced' se compenso el desbalance residual entre clases.

Evaluacion del modelo Random Forest:

Tabla 20
Evaluacion modelo Random Forest df submuestreo mejorado

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.75 0.75 0.75 1149

Weighted avg KUNE 0.75 0.75 1149

Gini Index 0.7886

Matriz de Confusion:

Figura 59
Matriz de confusion Random Forest df submuestreo mejorado

Matriz de Confusion - Random Forest Mejorado - df_submuestreo

Valor real

I I
NEG NEU
Prediccion
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Se obtuvo buenos resultados entre las clases. En la clase POS se obtuvo buena precision
con 95% y una sensibilidad de 93%. Hubo un balance entre clases NEG y NEU. El indice Gini

también fue superior ya que subid a 0,78 su pureza.

Resumen de evaluacion algoritmo Random Forest.

e 1 modelo: Random Forest - df final (sin mejoras)
o Tuvo un gran sesgo con las 3 clases NEG, NEU y POS.
e 2 modelo: Random Forest - df _final (mejorado)
o Mejoro el recall para las clases NEU y POS,
o Se mantuvo un gran sesgo hacia la clase NEG.
¢ 3 modelo: Random Forest - df submuestreo (sin mejora)
o Fue mas equilibrado
o Clasifica bien la clase positiva (POS) y (NEU).
e 4 modelo: Random Forest - df submuestreo (mejorado)
o Mejoro el modelo en general.
o La precision y recall mejor6 en las 3 clases.

o Clasifica mejor la clase POS.
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Tabla de comparacion modelos Random Forest:

Tabla 21
Comparacion de modelos Random Forest

FI
Modelo Accuracy Bueno

NEG
RF - df final U9 0.51
(Gnicamente)
RF Mejorado - 0.5484 NEG, mejoro
0.67 0.57
df final NEU/POS
0.7772 POS,
RF -
0.74 0.74 balanceado en
df submuestreo
general
RF - 0.7886 Mejor
df submuestreo [\NN] 0.75 resultado
mejorado global

Conclusion:

El mejor modelado para Random Forest fue df submuestreo mejorado debido a que
reconocio las 3 clases adecuadamente, tienen un mayor indice de Gini, la clase POS se detecto

mejor y con buena precision con las métricas precision y recall.

84



3. Algoritmo: SVM

o Entrenamiento con DataSet df final

Ahora se entrend el df final con SVM (Maquinas de soporte vectorial) se uso
LinearSV, este fue eficiente en tareas de clasificacion de texto y manejo bien el texto con alta

dimension y tuvo buena eficiencia computacional (Ver Anexo — Modelado SVM df final.).

Este entrenamiento, se utiliz6 algunas configuraciones, que se muestran a continuacion:

e min_df=5y max_df=0.95 Eliminar términos poco raros o palabras muy frecuentes.
e ngram_range=(1, 2) Unigramas y bigramas.

e sublinear tf=True Se aplico la escala logaritmica a frecuencias

Evaluacion de modelo SVM:

Tabla 22
Evaluacion de modelo SVM d,

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.61 0.57 0.59 1336

Weighted avg 0.67 0.68 0.67 1336

R Y RONAY Ty T Min: -3.1745 Max: 3.5484

Matriz de confusion:

Figura 60
Matriz de confusion modelo SVM df final

Matriz de Confusion - SVM - df final
@ 144 19
=
©
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3- 34 44 55
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Prediccion

Después de haber realizado el entrenamiento, se observo que hubo un buen rendimiento

en la clase NEG, alcanzando un puntaje en el F1-score de 78%. Con respecto al desempeiio en

86



la clase NEU y POS, no fue bueno, pero fue aceptable, esto se dio debido al desbalance de los

datos y también a la ambigiiedad entre las clases.

Implementacion de mejora al modelo df final

Para mejorar el rendimiento de SVM con el DataSet df final se realiz6é un proceso de
ajuste de hiperparametros con validacion cruzada. Se uso el algoritmo de SVC de Sklearn el

cual ayud6 (Ver Anexo — Modelado SVM df final mejorado.).

Las técnicas y configuraciones que se aplicaron fueron las siguientes:

e min_df=5y max_df=0.95: Filtrar términos poco frecuentes o de alta frecuencia.
e ngram_range=(1, 2): Unigramas y bigramas.

e sublinear_tf=True: Se aplico el escalado logaritmico a las frecuencias.

e Regularizacion de hiperparametros C (0.1, 1, 10).

e Se uso dos tipos de kernel: 'linear' y 'rbf'.

e Se balanceo la clase con class_weight="balanced'.

e Se ajusto el pardmetro gamma ('scale' y 'auto’) en el kernel 'rbf’,
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Evaluacion del modelo SVM:

Tabla 23
Evaluacion modelo SVM df final mejorado.

Precision Recall FlI-score Support

0.79 0.74 | 0.77 820

0.49 0.60 | 0.54 383

0.58 042 |0.49 133

Accuracy 0.67 1336

Macro avg 0.62 0.59 0.60 1336

Weighted avg 0.69 0.67 0.67 1336

R TS RON Y Ty T Min: -0.2562 Miéx: 2.2705
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Figura 61
Matriz de confusion modelo SVM df final actualizado

Matriz de Confusion - SVM Optimizado - df final
2 188 22
=
©
g
= o- 135 230 18
o =
=
§ - 23 54 56
NEG NEU POS
Prediccién

Este entrenamiento si mejoro a diferencia del anterior, se observé alguna mejoria en las
clases NEU y POS. El uso del Kernel no lineal si ayudo a captar las relaciones mas
complicadas, lo cual trajo consigo una mejor distribucion en el rendimiento del modelo. Este

buen balance sirvid para mitigar el sesgo que habia hacia la clase NEG la cual es la mayoritaria.

e Entrenamiento con DataSet df submuestreo

Se trabajo con el entrenamiento de SVM con la data de df submuestreo. Esta data
ayudo a mitigar el sesgo que pueda aparecer dentro del entrenamiento hacia la clase NEG (Ver
Anexo — Modelado SVM df submuestreo.). La configuracion que se uso para este caso fueron
las siguientes:

e min_df=5y max_df=0.95: filtrar términos poco representativos.
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e ngram_range=(1, 2): para incluir unigramas y bigramas.

e sublinear tf=True: Se aplico escalado logaritmico a las frecuencias.

Evaluacion del modelo SVM:

Tabla 24
Evaluacion modelo SVM df submuestreo

Precision Recall Fl-score Support

Macro avg

Weighted avg

Accuracy

RS RON Y Ty Tl Min: -3.1597 Max: 2.5614
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Matriz de confusion:

Figura62
Matriz de confusion modelo SVM df submuestreo

Matriz de Confusion - SVM - df submuestreo

NEG

Valor real
NEU

| |
NEG NEU
Prediccidn

Con este entrenamiento se obtuvo un mejor rendimiento con la clase POS, con un
puntaje de F1-Score de 88%. Hubo un buen equilibrio de clases y esto ayudo a que haya un
buen desempeiio como el que se tuvo en la clase NEU que ahora subid su calificacion. La clase

NEG disminuyo, pero al final el resultado fue mas equilibrado entre las 3 clases.

Implementacion de mejora al modelo df submuestreo

En base a los resultados del modelado anterior, se hizo un ajuste para mejorar el

modelado, se us6 GridSearch para una combinacién amplia (Ver Anexo — Modelado SVM
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df submuestreo mejorado.). donde se incorpord una optimizacion en los hiperparametros

siguientes:

e min_df=3: Alta sensibilidad en términos informativos con una frecuencia baja.
e max_df=0.95: filtrado de términos demasiado comunes.

e ngram_range= (1, 2): Unigramas y bigramas.

e sublinear tf=True: Se escal6 logaritmicamente la frecuencia.

e max_features=15000: ampliacion de la cantidad de caracteristicas permitidas.

Tabla 25
Evaluacion modelo SVM df submuestreo mejorado

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy

Macro avg

Weighted avg

R Y RON Y Ty TR Min: -0.2625 Mix: 2.2642
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Figura 63
Matriz de confusion modelo SVM df submuestreo mejorado

Matriz de Confusién - SVM Mejorado - df submuestreo

NEG

Valor real
NEU

i i
NEG NEU
Prediccidn

Este ultimo modelado tuvo un mejor equilibrio en general en las 3 clases. Este, destaco

en la clase POS, sin dejar tan sesgado a esta clase ya que los resultados y precision de las clases

NEG y NEU son buenas también.

Resumen de evaluacion algoritmo SVM.

e 1 modelo: SVM - df final (sin mejoras)
o Tuvo un mejor rendimiento solo con la clase NEG.
o Las clases NEU y POS estan desbalanceadas y tienen unos puntajes bajo sen recall
y precision.
o Si bien hubo un margen largo de hiperplano, pero fue porque el modelo clasifica a

la segura la clase NEG.
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e 2 modelo: SVM - df final (mejorado)

o Hubo una pequefia mejora para reconocer la clase NEU.

o Hubo un margen corto de distancia de hiperplano por lo que pudo generar errores

en la clasificacion

o Mejoro6 un poco la clase POS, pero aun hay debilidades para clasificar esta clase.
e 3 modelo: SVM - df submuestreo (sin mejora)

o Mejord considerablemente la clasificacion de la clase POS.

o Las 3 clases se equilibraron mucho mejor en el recall y precision.

o Obtuvo un buen rendimiento, pero se mostrd mejor hacia la clase POS.

o Fue mas preciso en general pero todavia hay comentarios mal clasificados.
e 4 modelo: SVM - df_submuestreo (mejorado)

o Mejord en precision, recall y F1-Score.

o Tuvo una excelente precision en la clase POS.

o Mejoro el recall en la clase NEU.
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Tabla de comparacion modelos SVM:

Tabla 26
Comparacion de modelos SVM

F1
Modelo Accuracy Bueno
Macro

NZUEY 817/ 0.68
NEG,
SVM Mejorado
0.67 0.60 ligeramente
-df final
NEU
SVM -
0.73 0.72 POS y NEU
df submuestreo
Mayor
balance
df _submuestreo {UMLS 0.77
(POS, NEG,
mejorado
NEU)

Conclusion:

El mejor modelado para SVM fue el mejorado con df submuestreo, debido a que
obtuvo un buen Fl-score para todas las clases, también mejoro la precision, recall y hay un

mejor balanceo de clases.
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4. Algoritmo: XGBoost

o Entrenamiento con DataSet df final

Para finalizar con los algoritmos tradicionales se entrenara y se observara el
rendimiento del modelado con XGBoost, para entrenar este modelo, se empezd con la
configuracion siguiente (Ver Anexo — Modelado XGBoost df final.):

e Vectorizacion con TF-IDF
e objective="multi:softprob’, regresa las probabilidades a cada clase.
e eval metric="mlogloss': ayuda a mitigar o eliminar la entropia cruzada (log loss).

e use label encoder=False y random_state=42 reproducibilidad y evitar advertencias.

Evaluacion del modelo XGBoost:

Tabla 27
Evaluacion del modelo XGBoost d|

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy

Macro avg
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Weighted avg K 0.67 0.64 1336

Log loss 0.7092

Matriz de confusion:

Figura 64
Matriz de confusion XGBoost df final
Matriz de Confusion - XGBoost - df final
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El modelo XGBoost tuvo un gran rendimiento con las clases NEG, pero un rendimiento
bajo en las clases NEU y POS, la métrica usada, log loss (0.7092), ayuda a ver que el modelo

tiene incertidumbre al momento de clasificar entre las clases.
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Implementacion de mejora al modelo df final.

Para mejorar el modelo anterior se implementaron algunos ajustes en los
hiperparametros (Ver Anexo — Modelado XGBoost df final mejorado), a continuacion, se

presenta los ajustes realizados:

e Vectorizacion con (TF-IDF)

e max_depth: profundidad (entre 3 y 7),

e learning rate: tasa de aprendizaje (entre 0.01 y 0.3),
e n_estimators: numero de arboles (entre 100 y 300),

e subsample: datos utilizados por cada arbol (0.8 a 1.0),

e colsample_bytree: caracteristicas utilizadas por arbol (0.8 a 1.0).

Evaluacion del modelo XGBoost:

Tabla 28
Evaluacion modelo XGBoost d,

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy

98



Macro avg 0.60 0.50 0.52 1336

Weighted avg KUGE] 0.67 0.63 1336

Log loss 0.7093

Matriz de confusion:

Figura 65
Matriz de confusion modelo XGBoost df final mejorado

Matriz de Confusién - XGBoost Mejorado - df final
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w
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3
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u
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g
- 100
| | |
NEG NEU POS
Prediccion
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Se obtuvo una ligera mejora a comparacion del modelo anterior, ayudo a mejorar la
clase NEG, pero las clases NEU y POS siguieron siendo muy bajas a diferencia de NEG. La

precision general fue 67%.

o Entrenamiento con DataSet df submuestro

Para mejorar el modelado, se entrend con el DataSet balanceado ya que aqui hay
equilibrio en las 3 clases y se pudo evitar el sesgo en la clase NEG (Ver Anexo — Modelado
XGBoost df submuestreo.). Las configuraciones ayudaron a tener un mejor desempeio en

general.

Evaluacion del modelo XGBoost:

Tabla 29
Evaluacion de modelo XGBoost df submuestreo

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy

Macro avg
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Weighted avg K\MA\ 0.70 0.70 1149

Log loss 0.7020

Matriz de confusion:

Figura 66
Matriz de confusion XGBoost df submuestreo

Matriz de Confusion - XGBoost - df submuestreo
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El rendimiento con df submuestreo fue mucho mejor ya que fue mas equilibrado a
diferencia con los datos reales. Detecto muy bien la clase POS con un Fl-score 85% y tuvo
una mejora en la clase NEU. El uso de los datos balanceados si influencio en la mejora del

modelo.
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Implementacion de mejora al modelo df submuestreo.

Para mejorar el modelo anterior que se entrend con df submuestreo, se uséd el
vectorizador para transformar los comentarios, se aplicé una bisqueda con randomized search
donde se explor6 30 combinaciones por medio de validacion cruzada 3 pliegues y se realizo
las siguientes configuraciones (Ver Anexo — Modelado XGBoost df submuestreo mejorado):
e max_depth: profundidad méxima de los arboles.

e learning rate: tasa de aprendizaje.
e n_estimators: numero de arboles.
e subsample: muestras utilizadas por cada arbol.

e colsample bytree: columnas usadas por arbol.

Evaluacion del modelo XGBoost:

Tabla 30
Evaluacion Matriz modelo XGBoost df submuestreo mejorado.

Precision Recall Fl-score Support

Accuracy
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Macro avg 0.72 0.72 0.72 1149

Weighted avg KUN# 0.72 0.72 1149

Log loss 0.6732

Matriz de confusion:

Figura 67
Matriz de confusion modelo XGBoost df submuestreo mejorado
Matriz de Confusién - XGBoost Mejorado - df submuestreo
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Esta mejora ayudo a mejorar ligeramente el modelo, se observo que hubo un mejor
balance entre clases, donde la clase NEU tuvo un mejor rendimiento y la clase POS también

tuvo un desempefio bueno.
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Resumen de evaluacion algoritmo XGBoost.

e 1 modelo: XGBoost - df final (sin mejoras)
o Tuvo un mejor rendimiento en la clase NEG.
o Lasclases NEU y POS estan desbalanceadas y tienen puntajes bajos.
o LogLoss esta elevado (0.7092), lo que indic6 una incertidumbre en las predicciones
de clases.
o Hubo un sesgo en la clase NEG que era la clase mayoritaria en el DataSet
desbalanceado.
e 2 modelo: XGBoost - df final (mejorado)
o No hubo una mejora como tal debido a que el F1 macro y el log loss son casi
idénticos al anterior modelo.
o Lamejora no ayudo mucho debido al gran desbalance entre clases.
o No fue recomendable seguir mejorando este modelo por el desbalanceo.
e 3 modelo: XGBoost - df submuestreo (sin mejora)
o Mejoro el rendimiento de la clase NEU y POS en un valor considerable.
o Elmodelo se equilibréo mejor en las 3 clases, con un resultado de (F1=0.85) para la
clase POS.
o Log Loss también bajo a 0.7020 lo que se puede decir que hay predicciones mas
seguras.
e 4 modelo: XGBoost - df submuestreo (mejorado)
o Mejord en las métricas:
= F1 macro=0.72

= F1POS=0.87,F1 NEU=0.63, F1 NEG = 0.64
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= LogLoss=(0.6732)

o Hay buen balanceo entre clases y estabilidad.

Tabla de comparacion modelos XGBoost:

Tabla 31
Comparacion de modelos XGBoost

F1
Modelo Accuracy Bueno

XGBoost -

df final

XGBoost

Mejorado -

df final

XGBoost -

df submuestreo

Mayor
XGBoost - balance
df submuestreo (UMY 0.72 0.6732 | (POS,
mejorado NEG,

NEU)
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Conclusion:

El mejor modelado para XGBoost fue el mejorado con df submuestreo, debido a que
obtuvo un buen resultado para todas las clases a diferencia de los demads, también mejoro el

puntaje de log loss en cual bajo a 0.6732.

5. Modelo LLM ChatGpt

Se implemento el uso de modelos LLMs para ver su rendimiento en la clasificacion de
los comentarios, en este caso, se usd ChatGpt desarrollado por OpenAl.

A diferencia de los demds entrenamientos que requieren un entrenamiento previo, este
fue evaluado directamente gracias a su gran capacidad semantica, se usé el modelo GPT-3.5-
turbo) para realizar esta clasificacion. Se uso la técnica zero-shot learning, donde la respuesta

es en base a una instruccion dada.

Cada comentario fue enviado con la siguiente instruccion:

e “Clasifica el sentimiento del siguiente comentario como POS (positivo), NEG (negativo)
o NEU (neutral). Solo devuelve POS, NEG o NEU: ‘[comentario]”
Se uso la libreria tqdm para ver el avance y tiempo que toma ¢l envié de cada peticion

por comentario (Ver Anexo — Modelado ChatGpt df final.).

e Entrenamiento con DataSet df final

Tiempo de ejecucion: 74 minutos, 26.2 segundos.
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Evaluacion del modelo ChatGpt:

Tabla 32
Evaluacion Modelo ChatGpt df final

Precision Recall Fl-score Support

0.95 0.88 1091 4098

0.74 0.85 |0.79 1915

0.80 0.80 |0.80 663
Accuracy 0.86 6676
Macro avg 0.83 0.84 0.83 6676
Weighted avg 0.87 0.86 0.86 6676
Inference Time 4466.00s
Avg time per comment 0.67s
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Matriz de confusion:

Figura 68

Matriz de confusion modelo ChatGpt df final
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Conclusion:

Demostrd un gran desempefio en la clasificacion de las 3 clases, su clase mas fuerte fue
la clase NEU, donde la mayoria de los otros modelos fallaron. El recall y precision para la clase
POS, fue alto. La velocidad por comentario fue buena (0.65 por comentario). Algo a destacar

también fue el alto accuracy y macro promedio general, fue el mejor de todos los modelos.

6. Modelo LLLM DeepSeek

También se implemento6 el modelo de DeepSeek, similar a ChatGpt, el cual usa tareas
de comprension o clasificacion de texto. Su integracion ayudo para revisar el rendimiento entre
estas dos inteligencias y los algoritmos tradicionales.

Al igual que ChatGpt se us6 la técnica de zero-shot mediante la misma instruccion o
prompt, donde no fue necesario entrenar al modelo previamente, donde solo se realiz6 la
consulta a la API de DeepSeek, para clasificar los comentarios en nuestras clases (POS, NEG,
NEU). Para este caso se implementd paralelismo con ThreadPoolExecutor que ayudo al
procesamiento donde se usé hasta 5 threads a la vez. Como se manejo procesamiento en
paralelo, se implement6 tolerancia a fallos donde se podia reintentar ¢l envié de la peticion

hasta 3 intentos por comentario (Ver Anexo — Modelado DeepSeek df final.).
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e Entrenamiento con DataSet df final

Tiempo de ejecucion: 225 minutos, 13.1 segundos.

Evaluacion del modelo DeepSeek:

Tabla 33
Evaluacion modelo DeepSeek df final

Precision Recall FIl-score Support

0.70 099 |0.81 4098

0.85 0.09 |0.17 1915

0.70 0.75 0.72 663
Accuracy 0.71 6676
Macro avg 0.75 0.61 0.57 6676
Weighted avg 0.74 0.71 0.62 6676
Inference Time 13514.00s
Avg time per comment 2.02s
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Matriz de confusion:

Figura 69
Matriz de confusion modelo DeepSeek df final
Matriz de Confusién - DeepSeek
& 19 33
=
o
g
O - 1555 180 180
oz
i
§ - 156 13 494
NEG NEU POS
Prediccion

Conclusion:

Sesgado a la clase NEG y la mayoria de los comentarios NEU fueron mal clasificados
con clase NEG. Si tuvo un buen desempeiio en la clase POS, pero no supero a ChatGpt. El
recall en la clase NEU fue super malo ya que solo obtuvo el 0.09. El tiempo de respuesta

también es super alto, 3 veces mas lento que ChatGpt.
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Comparacion de LL.Ms

Tabla 34
Tabla comparacion de modelos LLMs

Tiempo
Modelo Accuracy FI1-Macro FI-NEU por

comentario

En todas
(817678 0.86 0.83 0.79 0.80 0.67s

las clases

NEG (pero
DeepSeek [N 0.57 0.17 0.72 2.02s mal

NEU/POS)
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4.3 Evaluacion de modelos de analisis de sentimientos, incluidos modelos

(LLMs)

FASE 5: Evaluacion del modelo

Evaluar resultados

Comparacion final de los 6 modelos:

Tabla 35

Modelo Accuracy

ChatGPT 0.86

Comparacion final de modelos

FI-

Macro

0.83

0.80

Tiempo
Fl1- Comentarios

por
NEU NEG Clave

comentario

Balance y

precision
0.79 0.91 0.67s
excelentes en

las 3 clases.

SVM Mejorado -
0.76

df submuestreo

0.77

0.93

Mejor modelo
tradicional,
0.67 10.70

clasifico bien

la clase POS

XGBoost 0.72

0.72

0.82

0.63 0.64 Ideal solo para

tareas para
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comentarios

NEU y POS.

Random Forest
Mejorado - 0.75

df sub

0.75

0.94

0.65

0.66

Fuerte en
POS, balance
de clases
aceptable,
rendimiento

estable

Naive Bayes -
0.75

df sub_mejorado

0.74

0.92

0.57

0.73

Tiene buena
precision, pero
un poco
simple, menos
robusto en la

clase NEU

DeepSeek 0.71

0.57

0.72

0.17

0.81

2.02s

Muy sesgado a
NEG, mal
desempefio en

NEU
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Conclusion:

Después de haber entrenado y mejorado todos los modelos, se obtuvo un total de 18
entrenamientos, 4 entrenamientos por algoritmos tradicionales y dos para modelos LLMs. En
todos los modelos tradicionales, el entrenamiento con datos balanceados y mejorados, fueron

los que mejor se destacaron por modelado.

Se determino que los mejores modelos fueron:

1. ChatGpt.
2. SVM Mejorado con df submuestreo.
3. XGBoost Mejorado con df submuestreo.

Cabe mencionar que esta seleccion no se basd solo en las métricas en forma
cuantitativa, sino que también se hizo una revision en aspectos técnicos como una buena
calibracion probabilistica o la robustez con respecto al desbalance entre las 3 clases y el
comportamiento en las matrices de confusion de cada modelo.

En primer lugar, ChatGpt se llevo este puesto, gracias a su puntaje en el accuracy con
el 86%, un F1-macro de 0.83 y también gracias a su buen desempefio con la precision en las 3
clases. Cabe recordar que no son modelos entrenables debido a que su arquitectura se basa en
modelos de lenguaje grandes (LLMs), lo que le permite tener una gran ventaja, gracias a que
puede capturar bien la semantica y el contexto de cualquier tema especificado, que en este caso
es el socialismo del siglo XXI. También su tiempo de inferencia por comentario fue bueno
(0.67s).

Por otro lado, el segundo lugar fue para SVM, el cual se destacod entre los modelos

tradicionales por su desempefio en F1-macro de 0.77 y en F1-score en POS fue bueno ya que
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obtuvo un resultado de 0.93. Esto es 1til ya que ayuda a captar percepciones positivas que haya
en discursos politicos con respecto al socialismo. Ademas, los resultados de las otras clases no
fueron malos. Como es un modelo basado en margenes de separacion optimas, si mostro un
buen resultado en contextos donde se puedan presentar ambigiiedad en comentarios que son
muy polarizados.

Por ultimo, XGBoost ocupo el tercer puesto, no por el resultado de sus métricas de por
si, sino por su robustez estructural, por tener una buena regularizacion interna y por obtener
una calibracion probabilistica superior. Aunque en algunas métricas como Accuracy y F1POS
fue superado por Random Forest, este modelo presenté un Log Loss bajo (0.6732). También
obtuvo el tercer lugar debido a que las 3 clases fue proporcional y no hubo demasiado
sobreajuste a las clases predominantes.

En general, estos 3 modelos representan una combinacién bien equilibrada entre
precision y robustez. ChatGpt fue superior a los demas modelos por el hecho de ser un lenguaje
LLM, SVM fue un buen modelo y ayudo a clasificar opiniones positivas, y XGBoost fue la

opcidn que tiene mas balance y ajustable donde se requiere una discriminacién multiclase.

Proceso de revision

Para la revision de los modelos seleccionados se realizo el mismo proceso, es decir, se
realizo el proceso de limpieza de datos, se envid los nuevos comentarios a los 3 modelos para

revisar sus resultados.

Se hizo una nueva descarga de comentarios de YouTube de los siguientes videos:
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Tabla 36

Nuevos videos para prueba

Nombre

(, QUE ES EL
SOCIALISMO
DEL SIGLO XXI?
La mejor

explicacion

Figura70

Nuevo video de prueba 1

o »
iy (¥

Lecciones de
socialismo ,

& QUE ES EL SOCIALISMO DEL SIGLO XXI ? La mejor explicacién

@ SinoloveoNolocreo QNS fsm @

|| m/watch?v=wQhjC6Ui3

/) Compantir L Descargar -

Nota: Recuperado de “Si no lo veo
No lo creo”

https://www.youtube.co

eE

Socialismo del

Siglo XXI: Origen y

Figura7l
Nuevo video de prueba 2

= EVoulube

SOCIALISMO
DEL SIGLO XXI

https://www.youtube.co

m/watch?v=SrSX2vXPa

siglo 21

RO
representantes —
Nota: Recuperado de “El profe de
historia”
https://www.youtube.co
El socialismo del .
Figura72 m/watch?v=r1;8QfXmQ

Nuevo video de prueba 3

bA
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= EYouTube ) [ o (D&

\ 1574

{ .omzﬁw ==

/

3/¢
f’f./:’ ,
L

El soclalismo del siglo 21

aA\beﬂM tenegro @ 78 G} 2 Companc 4 Descager .
Nota: Recuperado de “Alberto
Montenegro”

Comparacion de desempeiio entre modelos cldsicos y un modelo de 14 (LLM)

El total de comentarios que se obtuvo de estos 3 videos fue de 581 comentarios. A estos
datos se les aplico la misma limpieza que se uso para el entrenamiento de datos, después de
ello se tomd estos datos limpios y se los envid a los 3 mejores modelos donde ChatGpt, se
demord 4min 58,8s, SVM 0.5s, XGBoost 0,0s.

Finalmente se hizo una revision de los resultados de cada modelo para ver sus

discrepancias y coincidencias:
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Figura 73

Resultados de clasificacion de los 3 mejores modelos

Comparacion de Clasificacion entre Modelos
IGUALES - 319
vl
o
5 SVM/XGBoost | 118
o
£
CU
=
=
@ ChatGPT/SVM - 95
18]
v
[
[15])
B
2 ChatGPT/XGBoost | 49
‘©
O
NINGUNO —:|
0 50 100 150 200 250 300
NUimero de Comentarios

Finalmente se pudo observar que hay un gran consenso entre los 3 modelos con un 54%

de coincidencia entre sus resultados, esto indica un buen desempeio y estabilidad en los 3

modelos ya que represento mas de la mitad de los comentarios (319 de 587). Sin embargo,

también existe una coincidencia parcial entre dos modelos y uno que clasifico con distinta

clase, la distribucion de coincidencias entre dos clases fue la siguiente:

o SVM/XGBoost: 118 comentarios (20.1%)

o ChatGPT/SVM: 95 comentarios (16.2%)

o ChatGPT/XGBoost: 49 comentarios (8.3%)

Esto indico que SVM y XGBoost, los modelos tradicionales, tienden a coincidir mas

lo que indica que ambos tienen un criterio de clasificacion similar. Por otro lado, ChatGpt

coincide mas con SVM, lo que se pudo interpretar como SVM pudo capturar tanto patrones
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lingiiisticos como estructurales. Finalmente, se revis6 que solo el 1% (6 comentarios) fueron
clasificados con distintas clases en cada modelo, estos comentarios pueden tener ambigiiedad

o son dificiles de clasificarlos.

Determinar los siguientes pasos

Se puede proceder con una implementacion con casos reales, inclinandose en un
enfoque hibrido, es decir, con los 3 modelos para mejorar la confianza en la clasificacion.

Se recomienda optar por un enfoque donde se tenga una estrategia de cascada para
clasificar los nuevos comentarios en la etapa de despliegue, donde, si los 3 modelos coinciden,
se toma la prediccion, si coinciden solo dos, se prioriza ese resultado y si no hay coincidencia,
se toma el modelo mas robusto.

Por otro lado, se puede iniciar un nuevo proyecto para refinar los casos donde los
resultados son diferentes en los 3 modelos para mejorar el preprocesamiento o revisar y

entrenar con estos comentarios ambiguos y complejos.

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Tras el andlisis de mas de 6mil comentarios extraidos desde la plataforma de YouTube,
se pudo identificar que las percepciones hacia el socialismo en la tltima década han sido en su
mayoria comentarios negativos. La etapa de visualizacion sirvid para confirmar las presencias
de comentarios y frases que se lo asocian a la critica, descontento y la gran polarizacion politica

que este tema tiene.
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Se recopilo los comentarios de varios videos de YouTube que exponian su contenido
politico sobré el socialismo latinoamericano, provenientes de diversos canales y de diversos
paises. Estos comentarios pasaron por un proceso de limpieza antes de su entrenamiento
posterior.

Se disefo, entreno y se evaluaron varios modelos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de comentarios por emociones agrupadas por, comentarios: positivos (POS),
negativos (NEG), neutros (NEU). En total se entrenaron 4 modelos clasicos (Naive Bayes,
Random Forest, SVM y XGBoost) con diferentes versiones, con la Data real (df final) y con
la data balanceada (df submuestreo) y a cada uno se aplicé su respectiva mejora, Mientras que
para los dos modelos de LLM (ChatGpt y DeepSeek) tinicamente se los evalud con el DataSet
real (df final). Todos los modelos tradicionales fueron mejorados con técnicas como

GridSearch, validacion cruzada y ajuste de hiperparametros.

Se evalu6 de forma detallada el rendimiento de cada entrenamiento del modelo de cada
uno. Se saco métricas de evaluacion tipicas como, accuracy, precision, recall, Fl-score y
adicionalmente se us6 otras métricas de evaluacion para algunos modelos como el indice Gini,
log loss y rango de distancias en hiperplano.

Estas comparaciones ayudaron a revelar cual era el mejor modelo que se desempefid
mejor con estos datos, donde, ChatGpt se llevo el primero puesto, seguido de SVM y XGBoost.
Lo cual dio a conocer la capacidad y robustez de este LLM para esta tarea, pero también no se
quita méritos los modelos de aprendizaje tradicionales donde SVM fue el segundo mejor

modelo en el ranking de evaluacion. Esta comparativa también da a conocer que no por el
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hecho de ser un modelo de tipo LLM es bueno, ya que se demostré que el modelo de DeepSeek
fue el que peor desempeio mostro.

Después de haber evaluado los 6 modelos, se hizo una evaluacion adicional con nuevos
datos a los modelos que mejor desempefio mostraron (ChatGpt, SVM, XGBoost), donde se
observd que entre los 3 modelos llegaron a un consenso en resultados del 54% que represento
el 319 de comentarios de 587 que era el total de comentarios nuevos. Lo que refleja una buena
estabilidad y confiabilidad en los resultados de los modelos. Alto a rescatar también fue que
solo el 1%, que equivale a 6 comentarios de los datos nuevos, resultaron completamente

ambiguos para los 3 modelos, es decir, los 3 modelos no coincidieron en los resultados.

Recomendaciones

Para afinar la precision en la clasificacion de estos comentarios se propone desarrollar
un sistema de andlisis de sentimientos, usando un enfoque hibrido, es decir usar los 3 modelos.
Esto ayudara a aumentar la precision y se tendra una clasificacion robusta del sistema.

Para tener una mejor clasificacion, también se debe tomar en cuenta una logica
jerarquica, es decir, si los 3 modelos coinciden, se acepta el resultado predicho, si solo
coinciden dos clases, se toma el resultado de estas dos clases, si ninguno de los modelos
coincide, se usa el resultado predicho por ChatGpt que fue el mejor modelo.

Se puede trabajar a mas profundidad en los comentarios donde no hubo coincidencias
de resultados entre los 3 modelos, lo cual representa un punto critico a revision. Se recomienda
crear un conjunto especializado con comentarios ambiguos o0 con sarcasmo para seguir

entrenando estos modelos tradicionales y seguir mejorando su desempeiio.
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Este estudio puede ser de interés para investigadores, periodistas, socidlogos o
politdlogos los cuales buscan comprender las narrativas predominantes en los discursos
ciudadanos sobre las posturas politicas que estan presentes en la region.

Se recomienda considerar a futuro comentarios que incorporen mas campos como pais
de origen, comentario por fecha, lo que podria ayudar a un analisis mas detallado a nivel de

tiempo, especio sobre las percepciones del socialismo.
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Anexos

1. Funcion para descargar los comentarios de YouTube:

from googleapiclient.discovery import build
import pandas as pd

# Configuracion de la API
API KEY ="AlzaSyC2tcK gRa"
youtube = build("youtube", "v3", developerKey=API KEY)

# Lista de IDs de videos
video ids =

"83LCyPXnbVA", "1 LwQCiwue3g", "npn8r7wh9Ko", "62tda2 CkQ8s",
"k14KVEBCx50",

"y5VmGaOUojM", "nC-AK7bhUfc", "TjpfIGGuwTc", "A8nq Q2 KBY",
"HZa5voSUIS0",

"g30tscDTzNc", "yP5S1AWdemLI", "CHsGEOw2P1Y", "18XU2 2B298",
"yxsSVKEopEs",

"48p811_We 8", "VgSJ7JS720c"

|

def get comments(video id):
comments_data = []
request = youtube.commentThreads().list(
part="snippet",
videold=video id,
maxResults=100,
textFormat="plainText"
)
while request:
response = request.cxecute()
for item in response|["items"]:
snippet = item["snippet"]["topLevel Comment"]["snippet"]
comments_data.append({
"video 1d": video 1id,
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"author": snippet.get("authorDisplayName"),
"text": snippet.get("textDisplay™),
"published at": snippet.get("publishedAt"),
"like count": snippet.get("'likeCount")
)]
request = youtube.commentThreads().list next(request, response)
return comments_data

# Recolectar comentarios de todos los videos

all comments = []

for vid in video ids:
print(f'Descargando comentarios de video: {vid}")
comments = get comments(vid)
all comments.cxtend(comments)

# Convertir a DataFrame
df = pd.DataFrame(all_comments)

# Guardar en CSV

output_file ="youtube comments.csv"

df.to csv(output file, index=False, encoding="ut{-8")

print({"Se han guardado {len(df)} comentarios en '{output file}"')

2. Funcion para eliminar StopWords y emojis para visualizacion:

nltk.download('stopwords')
stopwords_es = set(stopwords.words('spanish'))

# Agregar stopwords personalizadas comunes en comentarios
stopwords_personalizadas = {
'q', 's1'y 'solo', 'ser', 'mas', 'bien', 'aiio', 'afios'y 'puede’, 'pueden', 'tener’,
'tener’, 'hacer', 'estd’, 'estan', 'estoy', 'somos', 'soy', 'va', 'van', 'vez', 'vezes',
'aqui', 'ahi', 'ast', "pues', 'otro', 'otra', 'eso', 'este', 'ese', 'muy’, 'mas', 'menos’
}

stopwords_es.update(stopwords_personalizadas)

# Funcion para quitar tildes
def quitar tildes(texto):
return ".join(
¢ for c in unicodedata.normalize('NFD', texto)
if unicodedata.category(c) !="'Mn'
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)

# Funcion final de limpieza completa
def limpiar texto(texto):
texto = texto.lower()
texto = quitar_tildes(texto)
texto = texto.lower()
texto = re.sub(r"http\S+www\S+https\S+", ", texto)
texto = re.sub(r'\(@\w+|\#, ", texto)
texto = re.sub(r'["a-zaciouni's]', ", texto)
texto = re.sub(r'\s+', ' ', texto).strip()
texto = emoji.replace _emoji(texto, replace=")
texto = re.sub(r'[" [\, 170101 1, texto)
texto = re.sub(r'["a-znii\s]', ", texto)
palabras = texto.split()
palabras_filtradas = [p for p in palabras if p not in stopwords_es]

return ' '.join(palabras filtradas)

3. Funcion para llamar a la API de OPEN Al

# === CLAVE OPENAI ===
client = OpenAl(api_key="")

# === FUNCION GPT PARA CLASIFICAR N-GRAMAS ===
def clasificar con gpt(texto):
try:
prompt = f"'Clasifica el sentimiento del siguiente comentario como POS
(positivo), NEG (negativo) o NEU (neutral). Solo responde POS, NEG o
NEU:\n\n'{texto}""

respuesta = client.chat.completions.create(
model="gpt-3.5-turbo",
messages=|
{"role": "system", "
sentimientos."},

{"role": "user", "content": prompt}

1,

temperature=0

)

salida = respuesta.choices[0].message.content.strip().upper()
return salida if salida in ['POS", "NEG", "NEU"] else "NEU"
except Exception as e:

content": "Eres un experto en analisis de
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print(f" Error con: {texto[:50]}... -> {e}")
return "ERROR"

=== EXTRACCION DE BIGRAMAS Y TRIGRAMAS ===
vectorizer = CountVectorizer(ngram_range=(2,3), max_features=50)
X =vectorizer.fit transform(dff'texto limpio']) # Asegurate que 'df' contiene esa
columna

n_gramas = vectorizer.get feature names out()
frecuencias = X.sum(axis=0).A |

df ngramas = pd.DataFrame({'comentario': n_gramas, 'frecuencia'’: frecuencias})
df ngramas = df ngramas.sort values(by='frecuencia', ascending=False)

# Etiqueta si es BIGRAMA o TRIGRAMA
df ngramas|ngrama'l = df ngramas['comentario'].apply(lambda x: 'BIGRAMA" if
len(x.split()) == 2 else "TRIGRAMA")

# Reordenar columnas
df ngramas = df ngramas[[ngrama’, '‘comentario']]

# === CLASIFICAR CADA N-GRAMA CON BARRA DE PROGRESO ===
tqdm.pandas(desc=" Clasificando n-gramas con ChatGPT")

df ngramas|'sentimiento'] =

df ngramas|'comentario'].progress apply(clasificar_con_gpt)

# === GUARDAR A CSV ==
df ngramas.to csv('ngramas clasificados chatgpt.csv", index=False)
print(" Clasificacion completada y guardada en 'ngramas_clasificados.csv'!")

4. Funcion para clasificar con Hugging Face

# Cargar modelo de Hugging Face
modelo = "nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment"

clasificador = pipeline("'sentiment-analysis", model=modelo, tokenizer=modelo)

# Funcion de clasificacion

def clasificar sentimiento(texto):
resultado = clasificador(texto[:512])[0] # Limitar a 512 tokens
label = resultado]'label']
if label in ['] star', '2 stars']:
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return 'NEG'
elif label == '3 stars's
return 'NEU'
else:
return 'POS'

# Aplicar al DataFrame
df]'sentimiento'] = df]'texto modelado']. (clasificar sentimiento)

5. Modelo Beto-Sentiment-analysis

# Cargar modelo entrenado en espafiol
modelo_esp = "finiteautomata/beto-sentiment-analysis"
clasificador esp = pipeline("sentiment-analysis", model=modelo_esp,
tokenizer=modelo_esp)
# Funcion para clasificar con el modelo en espafiol
def clasificar sentimiento es(texto):

resultado = clasificador _esp(texto[:512])[0]

label = resultado['label']

# Ya devuelve POS / NEG / NEU directamente

return label

# Aplicar la funcion y guardar resultados en una nueva columna
dff'sentimiento_esp'] = dff'texto_modelado']. (clasificar sentimiento es)

6. Modelo Naive Bayes df_final

=== Funcion para entrenar y evaluar el modelo con NB ===
def entrenar y evaluar nb(X train, y train, X test,y test,
nombre_modelo="Naive Bayes', cmap_color='Blues'):
pipeline = Pipeline(|
('tfidf'y TfidfVectorizer()),
('nb'; MultinomialNB())

)
pipeline.fit(X_train, y_train)
y_pred = pipeline. (X test)

# Clasificasion

print(f" Evaluacion del modelo {nombre_modelo}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POS))

# Matriz de confusion
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cm = confusion_matrix(y_test, y pred)

fig, ax = plt. (figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre modelo}',
[NEG', ' NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt. 0

plt.show()

return pipeline # se guarda el modelo

1 1

#LLAMADA
modelo nb final = entrenar y evaluar nb(X final train, y final train,
X final test,y final test,
nombre modelo="Naive Bayes - df final',
cmap color='Blues')

7. Modelo Naive Bayes df final mejorado

# === Funcion para optimizar Naive Bayes ===
def optimizar y evaluar nb(X_ train, y_train, X test, y test, nombre='NB
Mejorado - df final'):
# Pipeline
pipeline = Pipeline(]
('tfidf'y TfidfVectorizer()),
(‘'nb', MultinomialNB())

)

# GridSearch y los hiperparametros modificados
param_grid = {

'tfidt ngram range's [(1, 1), (1, 2)],

'tfidf  min_df': [1, 2, 5],

'tfidf  max df': [0.9, 0.95, 1.0],

'nb__alpha': [0.1, 0.5, 1.0]
}

# Grid Search

grid = GridSearchCV (pipeline, param_grid, cv=5, n_jobs=-1,
scoring='f1 macro', verbose=1)

grid.fit(X_train, y_train)

best_ model = grid.

y_pred = best_model. (X _test)

# Evaluacion
print(" Mejor combinacidon de hiperparametros:")
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print(grid.best params )

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', NEU',
'POSD)

# Matriz de confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [ NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt.tight layout()

plt.show()

return best_model

modelo nb mejorado = optimizar_y_evaluar nb(X_final train, y final train,
X final test,y final test)

8. Modelo Naive Bayes df_submuestreo

def optimizar y evaluar nb sub(X train, y train, X test,y test, nombre='NB
df submuestreo'):

# === Pipeline ===
pipeline = Pipeline(|
('tfidf'y TfidfVectorizer()),
('nb', MultinomialNB())

)

# === GridSearch con los hiperparametros ===
param_grid = {

'tfidt. ngram range': [(1, 1), (1, 2)],

'tfidf  min_df's [1, 2, 5],

'tfidf max df': [0.9, 0.95, 1.0],

mb__alpha': [0.1, 0.5, 1.0]
3

# === Grid Search ===

grid = GridSearchCV (pipeline, param_grid, cv=>5, n_jobs=-1,
scoring='f1 macro', verbose=1)

grid.fit(X train, y_train)

best model = grid.best estimator

y_pred = best model.predict(X test)
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# === Evaluacion ===

print(" Mejor combinacion de hiperparametros:")

print(grid.best params )

print(f"\nEvaluacion del modelo {nombre;:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POS))

=== Matriz de Confusion ===
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))
draw_confusion_matrix(cm, ax, {'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')
plt.tight layout()
plt.show()

return best model
# - e --#
modelo nb sub mejorado = optimizar_y_evaluar nb_sub(X sub_train,
y sub train, X sub test,y sub test)

9. Modelo Naive Bayes df submuestreo mejorado

def optimizar y evaluar nb count(df label="NB Mejorado - df submuestreo',
X train=None, y_train=None,
X test=None, y_test=None):
# === Pipeline ===
pipeline = Pipeline(]
(‘'vect', CountVectorizer()),
(‘'nb', MultinomialNB(fit_prior=False))

)

# === GridSearch y sus hiperparametros ===
param_grid = {

'vect ngram range': [(1, 1), (1, 2)],

'vect  min_df: [1, 2],

'vect  _max_df': [0.9, 0.95],

'nb__alpha': [0.1, 0.5, 1.0]

}

# === GridSearch ===
grid = GridSearchCV (pipeline, param_grid, cv=5, n_jobs=-1,
scoring='f1 macro', verbose=1, error score='raise')
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grid.fit(X train, y_train)
best model = grid.
y_pred = best model. (X test)

# === Resultados ===

print(" Mejores hiperparametros:")

print(grid. )

print(f"\n Evaluacion del modelo {df label}:")

print(classification report(y test, y pred, target names=['NEG', 'NEU',
'POS'))

# === Matriz de Confusion ===
cm = confusion matrix(y test, y pred)
fig, ax = plt. (figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, f'Matriz de Confusion - {df label}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt. 0

plt. 0

return best_model

= optimizar y evaluar nb_count(
df label='"Naive Bayes - df submuestreo mejorado',
X train=X_sub train, y train=y sub_train,
X test=X sub test,y test=y sub test
)

10. Modelo Random Forest df_final

def entrenar y evaluar rf(X train, y train, X test, y test, nombre='"Random
Forest - df final'):

# === Vectorizacién TF-IDF ===
vectorizer = TfidfVectorizer()

X train_vec = vectorizer. (X_train)
X test vec = vectorizer. (X _test)
# === Entrenamiento modelo ===

rf_model = RandomForestClassifier(random_state=42)
rf model.fit(X train_vec, y_train)
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# === Prediccion y evaluacion ===

y_pred =rf model.predict(X test vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POS))

# === Matriz de Confusion ===

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt.tight layout()

plt.show()

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.preprocessing import label binarize

# Binarizamos las clases (NEG=0, NEU=1, POS=2)

y_test bin =label binarize(y_test, classes=[0, 1, 2])

y_score proba =rf model.predict proba(X test vec)

# Calcular AUC (promedio macro)

auc =roc_auc_score(y_test_bin, y score proba, average="macro',
multi_class='ovr")

# Indice Gini
gini_index =2 * auc - 1
print(f' Indice de Gini (macro promedio): {gini_index:.4f}")
return rf_model, vectorizer
# -- e --#
modelo rf final, vectorizer rf final = entrenar y evaluar rf(
X train=X_final train,y train=y final train,
X test=X final test,y test=y final test,
nombre='"Random Forest - df final’

)

11. Modelo Random Forest df final mejorado

def optimizar y evaluar rf final(X train, y train, X test,y test,
nombre='Random Forest Optimizado - df final'):

=== Vectorizador ajustado ===
vectorizer = TfidfVectorizer(

max_df=0.95,

min df=5,
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ngram_range=(1l, 2),
sublinear tf=True

)

X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)
X test vec = vectorizer.transform(X_test)

# === Hiperparametros para busqueda ===
param_grid = {
'n_estimators': [100, 200],
'max_depth': [20, None],
'min_samples_split': [2, 5],
'max_features': ['sqrt', 'log2'],
'class_weight': ['balanced']

}

# === GridSearch ===

grid = GridSearchCV/(
RandomForestClassifier(random_state=42),
param_grid=param_grid,
cv=3,
scoring='f1 macro/,
n_jobs=-1,
verbose=2

)

grid.fit(X train_vec, y_train)

best model = grid.best estimator

print(" Mejores hiperparametros:")
print(grid.best params )

# === Prediccidon y métricas ===

y_pred = best_model.predict(X_test_vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=[NEG', NEU',
POST)

# === Indice de Gini ==

y_test_bin = label binarize(y_test, classes=|[0, 1, 2])

y_proba = best model.predict proba(X test vec)

auc =roc_auc_score(y_test_bin, y proba, average='macro', multi_class='ovr')
gini_index =2 * auc - |

print(f" Indice de Gini (macro promedio): {gini_index:.4f}")

=== Matriz de Confusion ===
cm = confusion matrix(y test, y pred)
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt.tight layout()

plt.show()

return best model, vectorizer

# -- e --#

modelo rf final opt, vectorizer rf final opt=optimizar y evaluar rf final(
X train=X final train,y train=y final train,
X test=X final test,y test=y final test

)

12. Modelo Random Forest df submuestreo

def optimizar y evaluar rf sub(X train, y train, X test,y_test,
nombre='"Random Forest - df submuestreo'):

# === Vectorizador optimizado ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=5,
ngram_range=(1, 2),
sublinear tf=True

)

X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)
X test_vec = vectorizer.transform(X_test)

# === Grid de hiperparametros ===
param_grid = {
'n_estimators's [100, 200],
'max_depth': [20, None],
'min_samples_split': [2, 5],
'max_features': ['sqrt', 'log2'],
'class_weight': ['balanced']

}

# === Busqueda de mejores parametros ===
grid = GridSearchCV/(
RandomForestClassifier(random_state=42),
param_grid=param_grid,
cv=3,
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scoring='f1 macro',
n_jobs=-1,
verbose=2

)

grid.fit(X_train_vec, y_train)
best model = grid.best estimator

print(" Mejores hiperparametros:")
print(grid.best params )

# === Prediccidon y métricas ===

y_pred = best model.predict(X test vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
POST))

# === Indice de Gini ===

y test bin = label binarize(y test, classes=[0, 1, 2])

y_proba = best_model.predict proba(X_test_vec)

auc =roc_auc_score(y_test bin, y proba, average="macro', multi_class='ovr")
gini_index =2 * auc - |

print(f" Indice de Gini (macro promedio): {gini_index:.4f}")

# === Matriz de Confusion ===

cm = confusion_matrix(y_test, y pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [ NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt.tight layout()

plt.show()

return best_model, vectorizer

#

T - TTTTTTTT T T __#
modelo rf sub opt, vectorizer rf sub opt = optimizar y evaluar rf sub(
X train=X_sub train, y train=y sub_train,

X test=X sub test,y test=y sub test

)

13. Modelo Random Forest df submuestreo mejorado

def optimizar y evaluar rf sub mejorado(X_ train, y train, X test, y test,
nombre='"Random Forest Mejorado - df submuestreo'):
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# === Vectorizador mejorado ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=3,
ngram_range=(1, 2),
sublinear tf=True,
max_features=10000

)

X train_vec = vectorizer. (X _train)
X test vec = vectorizer. (X test)

# === Grid de hiperparametros mejorado ===

param_grid = {
'n_estimators': [200, 300, 500],
'max_depth': [30, 50, None],
'min_samples_split': [2, 5],
'min_samples_leaf": [1, 3, 5],
'max_features': ['sqrt', 'log2'],
'class_weight': ['balanced']

}

grid = GridSearchCV(
RandomForestClassifier(random_state=42),
param_grid=param_grid,
cv=3,
scoring='f1 macro',
n_jobs=-1,
verbose=2

)

grid.fit(X train_vec, y_train)
best_model = grid.

print(" Mejores hiperparametros:")

print(grid. )
# === Prediccidn y métricas ===
y_pred = best_model. (X _test_vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', 'NEU',
'POS'))

—— Indice de Gini ===
y_test bin = label binarize(y_test, classes=[0, 1, 2])
y proba = best model. (X test vec)
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auc =roc_auc_score(y_test bin,y proba, average='macro', multi class='ovr')
gini_index =2 * auc - |
print(f" Indice de Gini (macro promedio): {gini index:.4f}")

# === Matriz de Confusion ===
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
fig, ax = plt. (figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, fMatriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt. 0

plt. 0

return best model, vectorizer

, vectorizer rf sub_opt =
optimizar y evaluar rf sub mejorado(
X train=X_sub_train, y train=y sub_train,
X test=X sub test,y test=y sub test
)

14. Modelo SVM df_final

def entrenar y evaluar svm final(X train, y train, X test,y test,
nombre='SVM - df final'):
# === Vectorizador TF-IDF ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=5,
ngram_range=(1, 2),
sublinear tf=True

)
X train_vec = vectorizer. (X_train)
X _test_vec = vectorizer. (X test)

=== Modelo SVM ===
svm_model = LinearSVC(random_state=42)
svm_model.f1t(X train_vec, y train)
y_pred = svm_model. (X_test_vec)

# === Evaluacion ===
print(f'"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")
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print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', NEU',
'POSD)

# === Coeficientes de decision (distancia al hiperplano)

decision_scores = svm_model.decision function(X_test vec)

print(f"\nRango de distancias al hiperplano (coeficiente de decision):")

print(f'< Minimo: {np.min(decision_scores):.4f} | Maximo:
{np.max(decision_scores):.4f}")

# === Matriz de Confusion ===

cm = confusion_matrix(y_test, y pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [ NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt.tight layout()

plt.show()

return svm_model, vectorizer

I

modelo svm final, vectorizer svm_final = entrenar y evaluar svm_final(
X train=X_ final train,y train=y final train,
X test=X_ final test,y test=y final test

)

15. Modelo SVM df_final mejorado

def optimizar y evaluar svm final(X train, y train, X test, y test,
nombre='SVM Optimizado - df final'):
# === Vectorizacion avanzada ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=5,
ngram_range=(1l, 2),
sublinear tf=True
)
X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)
X test_vec = vectorizer.transform(X _test)

# === Grid de hiperparametros ===
param_grid = |
{
'C': 0.1, 1, 10],

'kernel's ['linear'],
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'class weight's [None, 'balanced']

¥

{
'C': 0.1, 1, 10],
'kernel's ['rbf'],
'class weight':s [None, 'balanced'],
'gamma'; ['scale', 'auto']

}

|

# === GridSearchCV ===
grid = GridSearchCV/(
SVC(random_state=42),
param_grid=param_grid,
cv=3,
scoring='f1 macro/,
n _jobs=-1,
verbose=2

)

grid.fit(X_train_vec, y train)
best model = grid.best estimator

print("Mejores hiperparametros:")
print(grid.best params )

# === Prediccion y métricas ===

y_pred = best model.predict(X_test vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
POST)

=== Coeficientes de decision (distancia al hiperplano)
try:
decision_scores = best model.decision function(X_test vec)
print(f"\n Rango de distancias al hiperplano (coeficiente de decision):")
print(f'< Minimo: {np.min(decision_scores):.4f} | Maximo:
{np.max(decision_scores):.4f}")
except Exception as e:
print(" Este modelo no soporta decision_function:", €)

=== Matriz de Confusion ===
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))
draw_confusion_matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')
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plt.tight layout()
plt.show()

return best model, vectorizer
# -- e --#
modelo svm final opt, vectorizer svm_final opt =
optimizar y evaluar svm_final(

X train=X final train, y train=y final train,

X test=X_ final test,y test=y final test

)

16. Modelo SVM df_submuestreo

def entrenar y evaluar svm sub(X train, y train, X test, y_test, nombre='SVM
- df submuestreo'):

# === Vectorizacion TF-IDF (igual que antes) ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=5,
ngram_range=(1, 2),
sublinear tf=True
)
X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)
X _test_vec = vectorizer.transform(X_test)

# === Entrenamiento con LinearSVC ===
svm_model = LinearSVC(random_state=42)
svm_model.fit(X train_vec, y_train)

y_pred = svm_model.predict(X_test vec)

=== Evaluacion
print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
POST

# === Coeficiente de decision

decision_scores = svm_model.decision function(X_test vec)

print(f"\n Rango de distancias al hiperplano:")

print(f'> Minimo: {np.min(decision_scores):.4f} | Maximo:
{np.max(decision_scores):.4f}")
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# === Matriz de Confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt.tight layout()

plt.show()

return svm_model, vectorizer

T

modelo svm sub, vectorizer svm_sub = entrenar y evaluar svm_sub(
X train=X_sub_train, y train=y sub_train,
X test=X sub test,y test=y sub test

)

17. Modelo SVM df submuestreo mejorado

def optimizar y evaluar svm sub mejorado(X train, y_train, X test,y test,
nombre='SVM Mejorado - df submuestreo’):

# === Vectorizacion TF-IDF mejorada ===
vectorizer = TfidfVectorizer(
max_df=0.95,
min_df=3, # mas tolerancia a palabras no comunes
ngram_range=(1, 2),
sublinear tf=True,
max_features=15000 # mas caracteristicas
)
X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)
X test_vec = vectorizer.transform(X_test)

# === GridSearch ampliado ===
param_grid svm = |
{
'C': [0.01, 0.1, 1, 5, 10, 50],
'kernel': ['linear’],
'class_weight's ['balanced']

'C':[0.01, 0.1, 1, 5, 10],

'kernel's ['rbf'],

'gamma's ['scale', 'auto’, 0.01, 0.001],
'class weight's ['balanced']
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|

# === GridSearchCV ===

grid = GridSearchCV/(
SVC(random_state=42),
param_grid=param_grid svm,
cv=3,
scoring='f1 macro',
n_jobs=-1,
verbose=2

)

grid.fit(X_train_vec, y_train)
best model = grid.best estimator

print(" Mejores hiperparametros encontrados:")
print(grid.best params )

# === Predicciones

y_pred = best model.predict(X test vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")

print(classification report(y_test, y pred, target names=[NEG', NEU',
POST))

# === Coeficientes de decision
try:
decision_scores = best model.decision function(X_test_vec)
print(f"\n Rango de distancias al hiperplano:")
print(f'< Minimo: {np.min(decision_scores):.4f} | Maximo:
{np.max(decision_scores):.4{}")
except Exception as e:
print(" Este modelo no soporta decision_function:", €)

# === Matriz de Confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt.tight layout()

plt.show()

return best model, vectorizer

modelo svm sub opt, vectorizer svm_sub_opt =
optimizar y evaluar svm sub mejorado(
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X train=X sub train, y train=y sub train,
X test=X sub test,y test=y sub test
)

18. Modelo XGBoost df final

# === Funcion principal para entrenar y evaluar con XGBoost usando log loss

def entrenar y evaluar xgb(X train, y train, X test, y test, nombre="XGBoost -
df final'):

# === Vectorizacion TF-IDF ===

vectorizer = TfidfVectorizer()

X train_vec = vectorizer. (X_train)
X test vec = vectorizer. (X test)
# === Entrenamiento del modelo ===

xgb_model = XGBClassifier(
use label encoder=False,
eval metric='mlogloss/,
objective="multi:softprob’,
random_state=42

)

xgb model.fit(X train_vec, y train)

# === Prediccidn y evaluacion ===
y_pred = xgb_model. (X _test_vec)
y_proba = xgb_model. (X_test_vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=[NEG', NEU',
'POST))

=== Célculo de Log Loss ===
loss = log loss(y_test, y proba, labels=[0, 1, 2])
print(f" Log Loss (entropia cruzada promedio): {loss:.4f}")

# === Matriz de Confusiéon ===
cm = confusion_matrix(y_test, y pred)
fig, ax = plt. (figsize=(6, 5))

draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')
plt. 0
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plt. 0

return xgb_model, vectorizer

1 1

, vectorizer xgb final = entrenar y evaluar xgb(
X train=X_final train,
y_train=y_final train,
X test=X final test,
y_test=y final test,
nombre='XGBoost - df final’

)
19. Modelo XGBoost df final mejorado
# === Funcion para dibujar la matriz de confusion ===
def draw confusion matrix(cm, ax, title, labels, cmap="Greens"):
sns. (cm, annot=True, fmt='d', cmap=cmap,
xticklabels=labels, yticklabels=labels, ax=ax)
ax. ("Prediccion")
ax. ("Valor real")
ax. (title)
# === Entrenamiento y optimizacion con XGBoost - df final ===

def entrenar y optimizar xgb final(X train, y train, X test,y test,

nombre='XGBoost Mejorado - df final'):
# Vectorizacion TF-IDF
vectorizer = TfidfVectorizer()
X train_vec = vectorizer. (X_train)
X test vec = vectorizer. (X _test)

# Espacio de busqueda de hiperparametros
param_dist = {
'max_depth': randint(3, 8),
'learning_rate': uniform(0.01, 0.3),
'n_estimators': randint(100, 300),
'subsample’s uniform(0.8, 0.2),
'colsample bytree': uniform(0.8, 0.2)

}

# Modelo base
base model = XGBClassifier(
objective="multi:softprob’,
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eval metric="mlogloss',
use label encoder=False,
random_state=42,
verbosity=0

)

print(" Iniciando busqueda de hiperparametros (RandomizedSearchCV, 30
combinaciones)...\n")

random_search = RandomizedSearchCV (
estimator=base model,
param_distributions=param_dist,
n_iter=30,
scoring=neg log loss',
cv=3,
verbose=1,
n_jobs=-1,
random_state=42

)

random_search.fit(X train vec, y train)
best model = random_search.best estimator

print(f"\n Mejores hiperparametros encontrados:
{random_search.best params }")

# Evaluacion
y_pred =best model.predict(X_test vec)
y_proba = best model.predict proba(X test_vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre;:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POSD)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [ NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt.tight layout()

plt.show()

loss = log loss(y_test, y proba, labels=[0, 1, 2])
print(f" Log Loss (entropia cruzada promedio): {loss:.4f}")

return best model, vectorizer
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, vectorizer xgb final mejorado =
entrenar_y optimizar xgb_final(
X train=X_final train,
y_train=y_final train,
X test=X final test,
y_test=y final test,
nombre='XGBoost Mejorado - df final’

20. Modelo XGBoost df submuestreo

# === Entrenamiento y evaluacion XGBoost ===
def entrenar y evaluar xgb(X_train, y_train, X test,y_test, nombre="XGBoost -
df submuestreo'):

# Vectorizacion

vectorizer = TfidfVectorizer()

X train_vec = vectorizer. (X_train)
X test vec = vectorizer. (X test)
# Modelo

xgb model = XGBClassifier(
objective="multi:softprob’,
eval metric="mlogloss’,
use label encoder=False,
random_state=42

)

xgb model.fit(X train_vec, y train)

# Predicciones

y_pred = xgb_model. (X _test_vec)
y_proba = xgb_model. (X_test_vec)
# Reporte

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre}:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POSD)

# Log Loss

loss = log loss(y_test, y proba, labels=[0, 1, 2])

print(f" Log Loss (entropia cruzada promedio): {loss:.4f}")
# Matriz de confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

fig, ax = plt. (figsize=(6, 5))
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draw_confusion matrix(cm, ax, 'Matriz de Confusion - {nombre}', [ NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Blues')

plt.tight layout()

plt.show()

return xgb_model, vectorizer

1 1

modelo xgb sub, vectorizer xgb sub = entrenar y evaluar xgb(
X train=X_ sub train,
y_train=y _sub _train,
X test=X sub test,
y_test=y sub test,
nombre='XGBoost - df submuestreo'

21. Modelo XGBoost df submuestreo mejorado

# === Entrenamiento y optimizacion rapida con XGBoost ===
def entrenar y optimizar xgb rapido(X train, y train, X test,y test,
nombre='"XGBoost Mejorado - df submuestreo'):

# Vectorizacion TF-IDF

vectorizer = TfidfVectorizer()

X train_vec = vectorizer.fit transform(X_train)

X test_vec = vectorizer.transform(X_test)

# Espacio de blisqueda reducido
param_dist = {
'max_depth': randint(3, 8),
'learning _rate': uniform(0.01, 0.3),
'n_estimators': randint(100, 300),
'subsample’s uniform(0.8, 0.2),
'colsample bytree': uniform(0.8, 0.2)

}

# Modelo base

base model = XGBClassifier(
objective="multi:softprob’,
eval _metric='mlogloss’,
use_label encoder=False,
random_state=42,
verbosity=0
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)

print(" Iniciando busqueda de hiperparametros (RandomizedSearchCV, 15
combinaciones)...\n")

random_search = RandomizedSearchCV (
estimator=base model,
param_distributions=param_dist,
n_iter=30,
scoring="neg log loss',
cv=3,
verbose=1,
n_jobs=-1,
random_state=42

)

random_search.fit(X train vec, y train)
best model = random_search.best estimator

print(f"\n Mejores hiperparametros encontrados:
{random_search.best params }")

# Evaluacion
y_pred =best model.predict(X_test vec)
y_proba = best model.predict proba(X test_vec)

print(f"\n Evaluacion del modelo {nombre;:")
print(classification_report(y_test, y pred, target names=['NEG', ' NEU',
'POSD)

cm = confusion_matrix(y_test, y _pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

draw_confusion_matrix(cm, ax, f'Matriz de Confusion - {nombre}', [NEG',
'NEU', 'POS'], cmap='Greens')

plt.tight layout()

plt.show()

loss = log loss(y_test, y proba, labels=[0, 1, 2])
print(f" Log Loss (entropia cruzada promedio): {loss:.4f}")

return best model, vectorizer
H H

1 1

modelo xgb sub mejorado, vectorizer xgb sub_mejorado =
entrenar_y optimizar xgb rapido(

X train=X_sub_train,

y train=y sub train,
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X test=X sub test,
y_test=y sub test,
nombre='"XGBoost Mejorado - df submuestreo’

)

22. Modelo ChatGpt

# ApiKey cliente OpenAl
client = OpenAl(api_key="sk-proj-")
# Funcion para clasificar un texto usando ChatGPT
def clasificar con gpt(texto):

try:

prompt = f"'Clasifica el sentimiento del siguiente comentario como POS

(positivo), NEG (negativo) o NEU (neutral). Solo devuelve POS, NEG o
NEU:\n\n'{texto "

respuesta = client.chat.completions.create(
model="gpt-3.5-turbo",
messages=|
neg n "nn

{"role": "system",
sentimientos."},

e N non

{"role": "user", "content": prompt}

content": "Eres un experto en analisis de

1,

temperature=0
)
salida = respuesta.choices[0].message.content.strip().upper()
return salida if salida in ["POS", "NEG", "NEU"] else "NEU" # fallback
except Exception as e:
print(f" Error con comentario: {texto[:50];}... -> {e}")
return "ERROR"

# === DataFrame base ===
df base =df final.copy()

# Crear una copia con las columnas necesarias
df nuevo = df base[['texto modelado', 'sentimiento final',
'sentimiento _encoded']].copy()

# Barra de progreso

tqdm.pandas(desc="Clasificando con ChatGPT")

df nuevo['sentimiento gpt'] =

df nuevo['texto modelado'].progress apply(clasificar_con_gpt)
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# Guarda el resultado
df nuevo.to csv('comentarios clasificados chatgpt.csv'", index=False)

23. Modelo DeepSeek

from concurrent.futures import ThreadPoolExecutor, as_completed
import pandas as pd

import httpx

import time

from tqdm import tqdm

# === Configuracion API DeepSeek ===
API KEY = "sk-" # tu key
ENDPOINT = "https://api.deepseek.com/v1/chat/completions"

headers = {
"Authorization": f"Bearer {API KEY}",

ne n

"Content-Type": "application/json"

}

# === Funcion para clasificar usando DeepSeek ===
def clasificar deepseek(texto):
prompt = f"Clasifica el sentimiento del siguiente comentario como POS (positivo),
NEG (negativo) o NEU (neutral). Solo responde POS, NEG o NEU:\n\n {texto}"
data = {
"model": "deepseek-coder",
"messages": [

Mg N nn

{"role": "system", "content": "Eres un experto en analisis de sentimientos."},
neg n nn

{"role": "user", "content": prompt}

I,

"temperature": 0

}

for intento in range(3):

try:
response = httpx.post(ENDPOINT, headers=headers, json=data, timeout=60)
response.raise for status()
result = response.json()
salida = result["choices"][0][ "message"]["content"|.strip().upper()
return salida if salida in ['POS", "NEG", "NEU"] else "NEU"

except Exception as e:
print(f" Intento {intento+1} fallo para: {texto[:50]}... -> {e}")
time.sleep(2)
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return "ERROR"

# === DataFrame base ===
df base deep =df final[['texto modelado', 'sentimiento final',
'sentimiento _encoded']]. 0

# === Procesamiento paralelo con barra de progreso
resultados = [None] * len(df base deep) # Reservar espacio

with ThreadPoolExecutor(max workers=5) as executor:
futuros = {executor. (clasificar deepseek, texto): idx for idx, texto in
enumerate(df base deep|'texto modelado'])}
for future in tqdm(as_completed(futuros), total=len(futuros), desc="Clasiticando
con DeepSeek"):
1dx = futuros[future]
try:
resultados|idx] = future. 0
except Exception as e:
print(f'Error en indice {idx} -> {e}")
resultados[idx] = "ERROR"

# === Asignar resultados y guardar
df base deep|'sentimiento deepseek"] = resultados
df base deep. ("comentarios_clasificados deepseek.csv", index=False)

24. Precios API ChatGpt
API Key:
Para sacar la API de ChatGpt, se debe tener una cuenta creada, a partir de ahi se
procedié a generar una APIKey en el gestor de plataforma de OpenAl, en este apartado se

puede crear varias APIkeys por proyectos. Una vez se crea la APIKey, se debe agregar un saldo

en la billetera de billing, el cual el saldo minimo que se puede recargar es 10 ddlares.
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Figura 74
ApiKey para ChatGpt

OpenAl Platform Jocs AP reference )
[0 oasHaoARD APl keys

As an owner of this project, you can view and manage all AP! keys in this project.

Do not share your API key with others or expose it in the browser or other client-side code. To protect your account's security, OpenAl may automatically disable any API key that has leaked publicly.

View usage per API key on the

NAME

SECRET KEY CREATED LAST USED CREATED BY PERMISSIONS
TESIS sk-...FLBA 2jun 2025 4jun 2025 Javier Pupiales All @ @
8 storag:
db Usag
& APIkeys

Nota: Obtenido de “https.//platform.openai.com/settings/organization/api-keys”

Saldo:

A continuacién, se muestra el saldo disponible que se va reduciendo a medida que se

hace consumo de la API.

Figura 75
Saldo disponible para llamadas en ChatGpt

OpenAl Platform

SETTINGS Billing

Your profile

Overview Payment methods  Billing history  Credit grants  Preferences

Pay as you go
Credit balance @

$9.51

Addtocreditbalance  Cancel plan

Billing @ Autorecharge is off
. When your credit balance reaches $0, your AP| requests will stop working. Enable automatic recharge to automatically keep your credit
. balance topped up.
—

=) Payment methods &) Billing history
e Add of change payment method View past and curment invoices

(@ Proforences o Usage limits

Manage billing information = et monthly spend limits

Pricing

db y -
Nota: Recuperado de “https://platform.openai.com/settings/organization/billing/overview”

En la pestaia de uso se puede visualizar estadisticas del uso de la API, como, numero
de solicitudes enviadas, el nimero de tokens consumidos, el monto consumido actualmente,

los dias que se ha hecho llamadas a la API y demas.
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Figura 76

Estadistica de uso API ChatGpt

OpenAl Platform e U AAP{ reterei0e )
SETTINGS Usage O 06/10/25 - 08/25/25 © 4 Export
Your profile
Total Spend 1d lune budget
ORGANIZATION $1.30/$120
$0.81
I L
S € Edit budget
Total token:
mbe 1,557,785
rojects Jun 12, 2025 i \ -
Siling 1.209M completion tokens
nits ® Input 1191M requests
» Output 17.366K 89
Usage . |
Jun 25
N -
Gl as AP capabilities Users Services AP Keys
General —
© Javier Puplales 16.389K
. Chat Completions > Images >
Claim free tokens x
Ic L -
- @ I

Nota: Obtenido de “https.//platform.openai.com/settings/organization/usage”

Precios:

A continuacion, se muestran los precios del consumo de la API por Token y por
modelo. Cabe mencionar que ChatGpt tiene una amplia variedad de APIs que se puede utilizar
para tareas cotidianas, tareas complejas, ejecucion de salidas con BAtch API, API para

generacion de imagenes y mas.
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Figura 77
Precios para el consumo de API ChatGpt

Pricing
Latest models
New: Save on synchronous requests with flex processing
Text tokens Price per IM tokens - Batch API price
Model Input Cached input Output
t-4.1
9P $2.00 $0.50 $8.00
Y gpt-4.1-2025-04-14
t-4.1-mini
o mint $0.40 $0.10 $1.60
S gpt-4.1-mini-2025-04-14
t-4.1-
gpiranana $0.10 $0.025 $0.40
Y gpt-4.1-nano-2025-04-14
t-4.5-preview
P P $75.00 $37.50 $150.00
< gpt-4.5-preview-2025-02-27
-4
get=o $2.50 $1.25 $10.00
< gpt-40-2024-08-06
gpt-4o-audio-preview $2.50 . $10.00
S gpt-4o-audio-preview-2024-12-17 ’
gpt-4o-realtime-preview $5.00 $250 $2000
Y gpt-4o-realtime-preview-2025-06-03 ' i ’
t-4o-mini
P $0.15 $0.075 $0.60
% gpt-40-mini-2024-07-18

Nota: Recuperado de “https://platform.openai.com/docs/pricing”

25. Precios API DeepSeek

API Key:

El proceso de consumir una API para DeepSeek es lo mismo, para ello, se debe tener
una cuenta registrada en la plataforma, se debe generar una APIKey con la que se va a
consumir. Después de ello, se debe cargar salgo en la billing donde el precio minimo para

cargar es de 2 dolares.
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Figura 78
Clave ApiKey DeepSeek

deepseel GEED

API keys
tls Usage
Your APl keys are listed below. The AP key is only visible and can be copied once at creation. Save it securely. Do not share your API key
Q APl keys with others, or expose it in the browser or other client-side code. In order to protect the security of your account, DeepSeek may also
automatically disable any API key that we've found has leaked publicly. Usage of API keys created before April 25, 2024, was not tracked.
&= Topup
& Biling
Tesis Sk-G4BETF*rrsstasstrtssterses 4c2e 2025-06-04 2025-06-07 7w
@ Docs Create new AP| key
@ FaQ
@ Pricing
Integration

4 Contact us

2 Profile

Chat for free A

Nota: Recuperado de “https://platform.deepseek.com/api_keys”

Saldo:

El saldo consumido, se va reduciendo a medida que se hace consumo en la API, se
muestra los dias que se ha consumido, el valor que se consume, la cantidad de peticiones

enviadas, la cantidad de tokens utilizados.
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Figura 79

Saldo disponible para consumo de API DeepSeek

deepseek $
4.71 ust
1l Usage
1 APlkeys
& Topup Monthly usage
S,
= Biling Expenses
@ Docs
@ FAQ
@ Pricing
Integration deepseek-chat
4 Contactus API requests
2 Profile
Chat for free 2

$0.28 usc

Tokens

2025 - Jun

Nota: Recuperado de “https://platform.deepseek.com/usage”

Precios:

A continuacion, se muestran los costos de la API por Token y por Modelo:

Figura 80
Precios para consumo de API DeepSeek

o
4 Jech d "
MODELO b i
@
LONGITUD DEL CONTEXTO 64K 4K
® PREDETERMINADO: 4K PREDETERMINADO: 32K
SALIDA MAXIMA MAXIMO: 8K MAXIMO: 64K
Salida Json v v
Funcién Liamadas v v
CARACTERISTICAS
Prefijo de Chat Finalizacién (Beta) v N
FIM Completion (Beta) v X
@
ENTRADA DE TOKENS 1M (HIT DE CACHE) so07 so.14
PRECIO ESTANDAR
ENTRADA DE TOKENS 1M (CACHE MISS) s0.27 $0.55
(UTC 00:30-16:30)
)
SALIDA DE TOKENS 1M S0 8210
ENTRADA DE TOKENS 1M (HIT DE CACHE) $0.035 (50% OFF) $0.035 (75% OFF)
©
PRECIO DE DESCUENTO ENTRADA DE TOKENS 1M (CACHE MISS) $0.135 (50% OFF) $0.135 (75% OFF)
(UTC 16:30-00:30)
SALIDA DE TOKENS 1M $0.550 (50% OFF) $0.550 (75% OFF)

Nota: recuperado de htips.//api-docs.deepseek.com/quick_start/pricing/
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