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RESUMEN 

El análisis de sentimientos es conocido también como minería de opinión, ya que es el 

proceso de obtener la polaridad emocional de un texto para luego ser clasificado en negativo, 

neutral y positivo, las cuales son las medidas más utilizadas. El análisis de sentimientos surge 

de los algoritmos de inteligencia artificial y el machine learning. Hoy en día las empresas 

que se dedican al desarrollo de software aseguran que la información obtenida a través del 

análisis de sentimientos es sumamente importante para ellos ya que de esta manera pueden 

analizar cuan aceptado puede ser un producto para sus usuarios. Para ello existen varias 

herramientas y plataformas que se encargan de realizar el proceso de análisis de sentimientos 

a grandes cantidades de datos, siendo así más eficiente que una persona.  

El presente documento se enfoca en la comparación de las plataformas que más se utilizan 

en la actualidad para realizar el análisis de sentimientos. Mediante una evaluación que se 

basa en los factores de la ISO/IEC 25010 la cual se encarga en medir la calidad del software. 

Los parámetros con los que se trabajó fueron: adecuación funcional, eficiencia de desempeño 

y usabilidad. 

En cuanto a la evaluación realizada, la plataforma que obtuvo un mayor puntaje fue 

MonkeyLearn. Adicionalmente fue la que más coincidencia tuvo con la descripción de los 

conjuntos de datos con los que se trabajó. Por otro lado, las siguientes plataformas como 

Google Colaboratory y RapidMiner obtuvieron una puntuación inferior. 



ABSTRACT 

Sentiment analysis, also known as opinion mining, is the process of obtaining the emotional 

polarity of a text and then classifying it into negative, neutral, and positive, which are the 

most used measures. Sentiment analysis stems from artificial intelligence algorithms and 

machine learning. Nowadays, software development companies claim that the information 

obtained through sentiment analysis is extremely important for them, since this way they can 

analyze how acceptable a product can be for their users. For this purpose, there are several 

tools and platforms that are responsible for performing the sentiment analysis process to large 

amounts of data, thus being more efficient than a person. 

This research focuses on the comparison of the platforms that are currently used to perform 

sentiment analysis. By means of an evaluation based on the factors of ISO/IEC 25010, which 

oversees measuring software quality. The parameters we worked with were functional 

adequacy, performance efficiency and usability. 

In terms of the evaluation carried out, the platform that obtained the highest score was 

MonkeyLearn. Additionally, it was the one that had the highest coincidence with the 

description of the datasets with which it worked. On the other hand, the following platforms 

such as Google Colaboratory and RapidMiner scored lower. 



1. INTRODUCCIÓN 

El análisis de sentimientos o también llamado minería de opiniones es uno de los temas de 

investigación más importantes en la actualidad de ingeniería de software. Se refiere al estudio 

de las emociones, sentimientos u opiniones de las personas que se pueden expresar en un 

texto escrito [1]. Años recientes se ha le ha dado más atención a los aspectos sociales de la 

ingeniería de software, incluidos los estudios sobre las emociones y los sentimientos 

experimentados [2]. Para el ser humano es fácil detectar cuando un texto, un mensaje o una 

oración evoca sentimientos negativos, positivos o neutrales hacia alguien o hacia algo [3]. 

La emoción humana es un fenómeno complejo que proviene del cerebro humano mientras 

no existe un conocimiento explícito de su mecanismo de generación [4]. Aunque los 

sentimientos humanos se pueden expresar fácilmente en forma de escritura, los 

investigadores han sido desafiados a extraer el reconocimiento de emociones del texto [5]. 

El análisis de sentimientos (SA), es el estudio computacional de las actitudes, valoraciones y 

opiniones de las personas sobre individuos, problemas, entidades, temas, eventos y 

productos, así como sus atributos [6]. Actualmente existen varias plataformas para el análisis 

de sentimientos utilizando métodos de procesamiento de lenguaje natural para los datos por 

lo cual en la siguiente investigación es necesario evaluar estas herramientas para conocer su 

capacidad y eficiencia al analizar los sentimientos. 

1.1.  DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

La web se ha convertido en el lugar más importante para expresar opiniones sobre productos 

y servicios, así como para comentar sobre temas sociales y políticas gubernamentales [6]. 

Las palabras y frases demuestran las perspectivas de las personas sobre productos, servicios, 

eventos, etc. Sacar las polaridades positivas o negativas del texto se denomina tarea de 

análisis de sentimientos en el campo del procesamiento del lenguaje natural [7]. Los 

buscadores de opinión encuentran esta información disponible bastante conveniente y 

atractiva. Dicha información se utiliza para su propósito específico, ya sea empresarial, 

social, educativo o de entretenimiento. Sin embargo, la principal dificultad radica en el 

análisis de dicha información para relacionarla con el objetivo pretendido por el usuario. La 

clave para cumplir con este requisito radica en el análisis de sentimientos [8].  



En la actualidad toda empresa necesita conocer la aceptación y aprobación de los productos 

o servicios que ofrecen ya que es una información valiosa para ellos. Se ha detectado que 

existe una gran cantidad de usuarios que expresan libremente sus opiniones a través del 

internet, lo cual ha llamado la atención de las empresas de desarrollo de software. Para 

analizar dicha información se han generado varias herramientas y plataformas capacitadas 

que permiten realizar este tipo análisis. Pero antes se necesita evaluar dichas herramientas y 

plataformas de análisis de sentimiento para comprobar que funcionan correctamente y 

puedan ser confiables para que las empresas de software puedan realizar sus futuras 

investigaciones. 

1.2. JUSTIFICACIÓN 

Para mejorar la producción y la satisfacción de los usuarios, las empresas de software se han 

enfocado en invertir tiempo de investigación sobre el estudio de análisis de sentimientos o 

también llamado minería de texto. Lo que se quiere lograr en la presente investigación es 

evaluar la eficacia de las diferentes herramientas y plataformas de análisis de sentimientos. 

Para cumplir aquello se necesita hallar información referente a los artefactos y aplicaciones 

que las empresas que se dedican al desarrollo de software brindan a la sociedad. Se estudiarán 

las principales plataformas que existen en la actualidad y se enfocará en plataformas uso 

gratis. Una vez seleccionadas las plataformas con las que se trabajará serán comparadas entre 

ellas mediante métricas. A partir de esto, se interpretarán los resultados obtenidos con el fin 

de evaluar la eficacia y confiabilidad de las plataformas de análisis de sentimientos. 

  



1.3. OBJETIVOS 

1.3.1. GENERAL 

Comparar las principales plataformas de análisis de sentimientos en ingeniería de software 

mediante la ejecución de cada una, para evaluar su calidad y eficacia a través de la ISO/IEC 

25010. 

1.3.2. ESPECÍFICOS 

1. Identificar los distintos algoritmos y plataformas existentes de análisis de sentimientos. 

2. Determinar plataformas que serán comparadas y definir métricas para su evaluación. 

3. Interpretar los resultados de las plataformas con los diferentes data sets. 



2. MARCO TEÓRICO 

2.1. Ingeniería de Software 

La ingeniería de software se ocupa de todo lo referente al desarrollo de software, esto incluye 

actividades como modelos de procesos, ingeniería de requisitos, técnicas, entre otros. [9]. Es 

un paradigma parcial, donde los practicantes aplican técnicas de ingeniería de software, 

enfoques, métodos, ideas, herramientas, criterios y valores, para crear y administrar 

aplicaciones de software [10]. En la actualidad cada vez las empresas emergentes de software 

se caracterizan por una rápida evolución, equipos pequeños, cumplimento de lo que necesita 

el cliente y una rápida adaptación al mercado [11]. Al hablar de la ingeniería de software, 

también hace referencia a la ingeniería de requisitos, la cual es una fase importante de la 

ingeniería de software [12] por lo que conduce al éxito o al fracaso del proyecto de software 

que se implementará. 

2.2. Machine Learning 

Viviendo en la era del big data, con miles de millones de terabytes de datos generados cada 

año, podría ser un desafío para los humanos proceder con toda la información. Sin embargo, 

la Inteligencia Artificial (IA) puede ayudar [13]. Hoy en día, las máquinas están ganando 

ventaja sobre los humanos en habilidades cognitivas típicamente humanas como analizar y 

aprender [14]. Además, sus habilidades de comunicación y comprensión están mejorando 

rápidamente. Hay numerosos ejemplos en los que la IA ya logra resultados mucho mejores 

que los humanos al analizar [15]. La IA se centra en explotar técnicas de cálculo con 

instalaciones avanzadas de investigación y pronóstico para procesar todo tipo de datos, lo 

que posibilita la toma de decisiones [16]. ML significa comprender y procesar información 

de un conjunto de datos determinado mediante el algoritmo, es decir, la máquina. La palabra 

"aprendizaje" se define aquí como la capacidad de la máquina para volverse más eficaz con 

la experiencia del entrenamiento [17]. Una máquina de este tipo puede sacar rápidamente 

conclusiones novedosas de los datos que los humanos pueden omitir. 

En el campo del NLP, está el dominio del Análisis de Sentimiento que estudia la modalidad 

de usar las máquinas para procesar textos y darle a cada uno una especie de clasificación que 

podamos usar y comprender [18]. Este dominio utiliza los algoritmos de procesamiento del 



lenguaje para las características extraídas, como la frecuencia de las palabras, y utiliza 

algoritmos de aprendizaje automático supervisados que aprenden de un conjunto inicial de 

datos clasificados originalmente por un ser humano [19]. Una de las aplicaciones de las 

técnicas de aprendizaje automático es estudiar el reconocimiento de patrones y el desarrollo 

de tales sistemas computacionales que pueden aprender por sí mismos [20]. El aprendizaje 

automático cuenta con algoritmos que entrenan el sistema sobre la base de los data sets de 

entrenamiento disponibles y, después del entrenamiento, el sistema puede predecir los 

valores de datos futuros [21]. Las técnicas de aprendizaje automático de la era reciente son 

muy útiles para realizar clasificaciones, agrupaciones y predicciones automatizadas [22]. Con 

la ayuda del sistema de conjuntos de datos de entrenamiento, aprende cómo clasificar los 

conjuntos de datos de prueba, analizando su clasificación, uno puede hacer futuras decisiones 

[23]. 

2.3. Natural Language Processing NLP 

Dentro de lo que es Inteligencia Artificial, se encuentra una técnica de análisis denominada 

procesamiento del lenguaje natural, la cual tiene como principal objetivo utilizar las 

máquinas para analizar textos y de esta manera extraer información destacada. El 

procesamiento del lenguaje natural es un procedimiento informático para analizar texto 

basado en un conjunto de teorías y técnicas [24]. 

Se fundó en la década de 1950 como la primera aplicación desarrollada para ejecutarse en 

computadoras con memoria y capacidad de procesamientos limitados [25]. Es la rama de la 

informática y de la inteligencia artificial que se encarga de comprender el lenguaje humano 

[26]. Es un modelo para estudiar la capacidad y la aplicación del lenguaje. Se construye un 

marco informático (algoritmo) para implementar dicho modelo de lenguaje, y se perfecciona, 

evalúa y finalmente se utiliza para diseñar varios sistemas prácticos [27] en otras palabras es 

el núcleo de la traducción automática. 

  



2.4. NLTK 

Natural Language Toolkit, es conocido por ser una colección de bibliotecas y de símbolos 

para el procesamiento estadístico del lenguaje natural [28], fue desarrollado por Steven Bird 

y Edward Loper en el Departamento de Ciencias de la Información y la Computación de la 

Universidad de Pensilvania. Está diseñado para respaldar los procesos de o campos 

estrechamente relacionados del NLP que va desde las ciencias lingüísticas hasta la 

inteligencia artificial. 

2.5. Algoritmos Machine Learning 

2.5.1. Logistic Regression 

La regresión logística se utiliza para la catalogación binaria de los datos, convirtiéndose como 

una técnica principal para el aprendizaje automático [29]. Las técnicas de clasificación son 

una parte esencial de lo que abarca machine learning, por lo que la regresión logística es una 

de ellas. Es uno de los algoritmos más simples y utilizados para la clasificación de variables 

[30]. Es fácil de implementar por lo cual se lo utiliza para predecir el resultado de la variable 

definida. En la regresión logística solo se trabaja con dos categorías, cuando ocurre un evento 

se lo califica como 1 y cuando no ocurre se lo califica como 0, por lo que se denomina 

binomial [31]. Al aplicar esta técnica se modelará la probabilidad de un resultado basándose 

en características individuales de las variables ingresadas [32]. 

  



2.5.2. Recurrent Neural Networks 

Las redes neuronales son un modelo artificial poderoso adaptado para datos secuenciales. Se 

ha demostrado que los RNN pueden solucionar problemas en las áreas de reconocimiento de 

voz, clasificación de texto, predicción de palabras, análisis de sentimientos, mapeo de 

oraciones e imágenes, modelado de lenguaje, entre otros [33]. Este proceso secuencial se 

justifica por su capacidad para tener un recuerdo de lo que sucedió antes de que se procese 

la secuencia actual [34]. Se llama recurrente porque la salida en cada paso de tiempo se utiliza 

en el siguiente paso de tiempo como entrada, en otras palabras, comparte los parámetros del 

modelo en cada momento [35], las redes neuronales de corto plazo se han convertido en un 

modelo poderoso y extensible para resolver varios problemas de aprendizaje relacionados 

con los datos secuenciales.  

2.5.3. LSTM 

Debido a su eficacia en amplias aplicaciones prácticas las redes neuronales Long Short-Term 

Memory ha recibido una amplia cobertura en revistas científicas, blogs técnicos y guías de 

implementación. Este tipo de RNN trabaja de forma general y son efectivos para capturar 

dependencias temporales a largo plazo [36]. No sufren obstáculos de optimización que 

afectan a las redes recurrentes simples y hasta la actualidad se han utilizado para avanzar en 

el estadio para muchos problemas difíciles, los cuales incluyen reconocimiento de escritura 

a mano, generación y modelado de lenguaje, traducción, modelado acústico del habla, 

predicción de escritura, datos de video, análisis de audio [37], entre otros. La idea central 

detrás de la arquitectura LSTM es una celda de memoria que puede mantener su estado a lo 

largo de un determinado tiempo, y unidades de control no lineales que regulan el flujo de 

información dentro y fuera de una celda [38]. 

  



2.5.4. BI LSTM 

Los RNN convencionales solo pueden hacer uso de un contexto previo. Dado que LSTM 

solo puede aprender la información anterior de series de tiempo, BiLSTM realiza una mejora 

adicional sobre la base de LSTM, que se compone de una red LSTM directa y una red LSTM 

inversa, introduciendo la información de contexto de las series temporales [39]. Este tipo de 

arquitectura podría entrenarse en ambas direcciones del tiempo simultáneamente, con capas 

ocultas separadas (es decir, capas hacia adelante y capas hacia atrás). 

2.5.5. GRU 

GRU (Gated Recurrent Unit) es un tipo especial de RNN y, en comparación con la 

arquitectura LSTM, tiene algunas ventajas de convergencia rápida y menos parámetros. En 

comparación con LSTM, hay dos compuertas (compuerta de actualización y compuerta de 

reinicio) en GRU y tres compuertas (compuerta de olvido, compuerta de entrada y compuerta 

de salida) en LSTM; mientras tanto, GRU tiene menos parámetros de entrenamiento que 

LSTM, por lo que GRU converge más rápido que LSTM durante el entrenamiento [40]. 

2.5.6. Convolutional Neural Networks 

Es uno de los mejores algoritmos de aprendizaje para comprender el contenido de las 

imágenes y han mostrado un rendimiento ejemplar en tareas relacionadas con la 

segmentación, clasificación, detección y recuperación de imágenes [41]. Tiene un 

rendimiento excelente debido a su excelente capacidad para capturar características 

relevantes y la red neuronal recurrente analiza estas características, teniendo en cuenta la 

información recibida de los pasos de tiempo anteriores. 

  



2.6. Análisis de sentimientos 

El análisis de sentimientos o la minería de textos son temas de investigación importantes en 

la actualidad para la ingeniería de software. Se refiere al estudio de las emociones, 

sentimientos u opiniones de las personas que se pueden expresar en un texto escrito [1]. Es 

una técnica de la comprensión de lenguaje natural [42] lo que implica analizar una parte 

determinada del contenido para estudiarlo a través de un tratamiento computacional. Se 

considera como la tarea de identificar opiniones y emociones de textos [2] y normalmente 

clasificar el contenido en positivo, negativo y neutral. El lenguaje es una de las formas de 

transferir información, así como de comunicar puntos de vista o mensajes que pueden ser 

textos orales o escritos [5] sin embargo en esta investigación se enfocará en el texto escrito 

ya que es una buena fuente para expresar ideas, emociones y sentimientos. El análisis de 

sentimientos tiene como objetivo analizar las opiniones, comportamientos y sentimientos de 

usuarios sobre temas específicos, como productos, aplicaciones, servicios, entre otros [43]. 

2.7. Plataformas de análisis de sentimientos 

2.7.1. SentiStrength 

Es un programa gratuito de análisis de sentimientos que utiliza un enfoque léxico para 

clasificar los textos de la social web. Utiliza las escalas dual positiva y negativa porque la 

investigación psicológica informa que los seres humanos pueden experimentar emociones 

positivas y negativas simultáneamente y hasta cierto punto de forma independiente [44]. 

SentiStrength está disponible en dos versiones, Java y Windows. También hay una interfaz 

en el sitio web de SentiStrength para probar SentiStrength en vivo en línea. El sitio web 

incluye la versión principal en inglés, así como otras variantes de idiomas. La plataforma 

otorga dos valores a cada texto que es analizado, uno mide la fuerza del sentimiento positivo 

y el otro la fuerza del sentimiento negativo [45]. Esta medida dual corresponde a la presencia 

de distintas emociones que se logran encontrar una palabra  [46]. 

  



2.7.2. SenticNet 

SenticNet es un recurso semántico y afectivo disponible públicamente. Realiza varias tareas 

entre ellas la detección de polaridad y el reconocimiento de emociones aprovechando la 

información denotativa y connotativa asociada con palabras y expresiones de varias palabras 

en lugar de depender únicamente de las frecuencias de co-ocurrencia de palabras [47]. Aporta 

polaridad e información agrupada en cuatro categorías: atención, simpatía, sensibilidad y 

aptitud lo permite un análisis más profundo y multifacético del lenguaje natural y opiniones, 

en otras palabras, asigna un valor de polaridad a cada término de sentimiento. Se centra en el 

uso de "energía" o flujos de información para conectar entre sí varias partes de 

representaciones extendidas de conocimiento común y de sentido común [48]. Se puede 

descargar como un recurso independiente o se accede en línea a través de una API o como 

un servicio web de Python [49]. 

2.7.3. Azure Machine Learning 

Microsoft Azure Machine Learning abarca servicios en la nube que permiten la creación, 

implementación y administración de aplicaciones por parte de los desarrolladores [50]. Azure 

ML también admite varios algoritmos de machine learning relacionados con la regresión, la 

clasificación, la agrupación de clústeres y permite la personalización de modelos usando 

Python y R [51]. Uno de sus beneficios es que permite arrastrar y soltar módulos y conjuntos 

de datos (algoritmos ML, selección de características y procesamiento). Por otra parte, 

también cuenta con Cortana Intelligence Gallery, que es una colección de soluciones ML 

creadas por la comunidad para ser reutilizadas y exploradas por experimentados en la ciencia 

de datos [52]. En general Azure ML es un conjunto completo de servicios de computación 

en la nube equipados con módulos de aprendizaje, procesamiento de datos, herramientas 

estadísticas, servidores SQL y una API para lanzar un modelo en la aplicación. 

  



2.7.4. ML.NET 

El aprendizaje automático en la actualidad está siendo algo importante para todos los 

desarrolladores. Los científicos de datos de Microsoft junto a sus desarrolladores han 

invertido mucho tiempo y esfuerzo en los últimos quince años tratando implementar el 

aprendizaje automático en algún proyecto, por lo cual ML.NET de código abierto y 

multiplataforma es el resultado de este esfuerzo [53]. Admite el aprendizaje automático a 

gran escala gracias a un diseño interno. El principal objetivo es mejorar la fase de 

canalizaciones de machine learning. Las aplicaciones de aprendizaje automático utilizan 

patrones existentes en los datos analizados para hacer sus predicciones, por lo tanto, esta 

herramienta ofrece la capacidad de agregar rápidamente un componente de aprendizaje 

automático a cualquier aplicación .NET [54]. Una ventaja significativa de esta herramienta 

es que los desarrolladores no necesitan una amplia experiencia con el desarrollo de modelos 

de aprendizaje automático en sus propias aplicaciones [55]. 

2.7.5. Google Colaboratory 

Más conocido como Google Colab, es una plataforma para la difusión de la educación, 

principalmente para el estudio del aprendizaje automático. Sirve para el análisis de datos, 

educación y acceso gratuito a una GPU robusta [56]. Jupyter es una herramienta de código 

abierto y basada en navegador que integra lenguajes interpretados, bibliotecas y herramientas 

para la visualización. La plataforma permite que cualquier usuario escriba y ejecute código 

en python en el navegador de análisis de texto [57]. Técnicamente es un servicio alojado en 

la nube que no requiere ninguna configuración al empezar y brinda acceso gratuito a recursos 

informáticos como el uso de GPU con gran desempeño al momento de implementar un 

código. 

  



2.7.6. MonkeyLearn 

Es una plataforma de inteligencia artificial fácil de usar que ayuda a los usuarios a comenzar 

con la PNL utilizando modelos previamente entrenados o creando modelos personalizados 

que se ajusten a sus necesidades [58]. Es un software como servicio (SaaS), conocido como 

software de suscripción o software de rentware con un analizador de sentimientos en línea 

creado con aprendizaje automático. Proporciona una interfaz gráfica simple donde los 

usuarios pueden crear una clasificación de texto personalizada y un análisis de extracción 

mediante el entrenamiento de modelos de aprendizaje automático, como el análisis de 

sentimientos, la detección de temas, la extracción de palabras clave y más. 

2.7.7. Stanford NLP 

Stanford NLP es una excelente herramienta de procesamiento del lenguaje natural (NLP) 

para analizar texto. Dado un párrafo, lo divide en oraciones y luego lo analiza para devolver 

las formas básicas de las palabras en las oraciones, sus dependencias, partes del discurso, 

entidades con nombre y muchas más. Su modelo de análisis de sentimientos fue entrenado 

usando una red de tensor neuronal recursivo en un conjunto de datos de reseñas de películas 

[59], a diferencia de los analizadores de sentimientos anteriores, en los que se usaba una bolsa 

de palabras y se ignoraba el orden de las palabras, la herramienta Stanford Sentiment 

Analysis analiza el texto de entrada en árboles de sentimientos, donde cada nodo hoja se 

refiere a una palabra; cada palabra en el texto de entrada se representa así como un vector 

[60]. En lugar de producir un puntaje numérico de sentimiento, los resultados generados por 

la herramienta Stanford Sentiment Analysis están en la forma de categorías discretas, a saber, 

"muy negativo", "neutral", "positivo" y "muy positivo" [61]. Hasta el momento la plataforma 

de Stanford CoreNLP solo admite inglés para análisis de opiniones [62]. El núcleo de NLP 

de Stanford es un conjunto de herramientas y técnicas que proporciona sentido a la 

computadora para comprender el habla de un ser humano [63]. Stanford Core NLP está 

transcrito en Java y requiere Java 1.8+. Se requiere que Java esté conectado para ejecutar 

Core NLP. Sin embargo, se pueden utilizar otros lenguajes para la escritura de código, por 

ejemplo, Python o JS (Java Script) y algunos otros lenguajes. 

  



2.7.8. RapidMiner 

RapidMiner es una herramienta de código abierto para la extracción de datos que se puede 

utilizar como marco independiente para el análisis de datos o integrarse en otro software 

como herramienta de extracción de datos. RapidMiner es una poderosa herramienta para la 

integración de datos, análisis de carga de transformación de extracción (ETL), análisis de 

datos e informes en una sola suite. RapidMiner cuenta con una interfaz atractiva para el 

usuario lo cual lo hace muy efectiva para el diseño de procesos analíticos [64]. Generalmente 

es utilizado para usos comerciales, así como en investigación, desarrollo de aplicaciones, 

educación, entre otros, es compatible con todas las fases que contiene el proceso de 

aprendizaje automático [65]. 

2.8. Técnicas de análisis de sentimientos 

Para realizar un análisis de sentimientos se puede hacer uso de dos técnicas, entre ellas están 

las que se basan en todo lo que es aprendizaje automático y la segunda técnica es la que se 

relaciona con la comparación de diccionarios específicos que contiene la polaridad de 

palabras [66]. La presente investigación trabajó con la variable polaridad. 

Polaridad. – Este campo indica si la opinión contiene texto con sentimiento positivo, 

negativo o neutral. 

Intensidad. – Se encarga de medir la intensidad en relación con cuan negativo o positivo es 

la opinión arrojando datos numéricos. 

Emoción. – La opinión se puede clasificar en distintas formas, como puede ser la emoción de 

alegría, enojo o tristeza. 

Toxicidad. – La toxicidad es un término común utilizado para definir interacciones negativas 

en redes sociales [67]. 

  



2.9. Data sets 

Los investigadores de ingeniería de software han utilizado el análisis de sentimientos para 

varios propósitos, como analizar reseñas de aplicaciones y detectar las emociones de los 

usuarios, los cuales obtienen mayor parte de la información a través de los conjuntos de datos 

(data sets). Un conjunto de datos puede ser un conjunto de imágenes, gráficos o documentos, 

así como la tabla clásica de datos. Por lo tanto, la búsqueda de conjuntos de datos implica el 

descubrimiento, exploración y devolución de conjuntos de datos a un usuario final [68]. Al 

usar data sets permite a los investigadores probar y verificar dichos datos, especialmente 

cuando se realizan experimentos sobre nuevas tecnologías, ya que es común dentro del área 

de ciberseguridad, análisis forense digital, entre otras [69]. 

2.9.1. Kaggle 

La plataforma Kaggle es un servicio que nos ayuda al momento de trabajar con datos de alta 

calidad o también llamados data sets ya que esta plataforma en línea cuenta con una gran 

comunidad de científicos de datos. Alberga temas relacionados con ciencia de datos, 

problemas comerciales y fines de investigación académica [70]. Kaggle es una popular 

plataforma con excelentes recursos para aquellos investigadores que trabajen en el campo de 

machine learning de tal manera que ofrece cientos de conjuntos gratuitos listos para ser 

usados [71]. Algo interesante de esta plataforma son sus famosos concursos de machine 

learning especialmente dirigidos a desarrolladores y especialistas, no obstante, cualquier 

persona interesada podría participar. de datos en la cual permiten generar, guardar y 

compartir código entre toda la comunidad. 

2.9.2. Google Play Store Reviews 

Los datos contienen más de 12000 revisiones de diferentes aplicaciones de la tienda de 

aplicaciones por parte de usuarios reales. Los datos también contienen la calificación que le 

dieron, por lo que se puede clasificar en críticas positivas o negativas [72]. Se recomienda 

utilizar el siguiente data set para realizar tareas de análisis de sentimientos. Link data set: 

https://www.kaggle.com/datasets/prakharrathi25/google-play-store-reviews  

  

https://www.kaggle.com/datasets/prakharrathi25/google-play-store-reviews


2.9.3. Wikipedia talk pages data set 

El siguiente conjunto de datos publicado por Google Jigsaw el cual incluye 223,549 

comentarios de usuarios anotados recopilados de las páginas de discusión de Wikipedia y es 

el más grande disponible públicamente para la tarea [73]. Estos comentarios fueron anotados 

por evaluadores humanos con las seis etiquetas tóxico, insulto, amenaza, obsceno y odio a la 

identidad. Ellos definen un comentario tóxico como "un comentario grosero, irrespetuoso o 

irrazonable que probablemente te haga abandonar una discusión". Link data set: 

https://www.kaggle.com/competitions/jigsaw-toxic-comment-classification-

challenge/overview  

  

https://www.kaggle.com/competitions/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview
https://www.kaggle.com/competitions/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview


2.10. Métricas para la comparación de plataformas 

Para la comparación de las plataformas de análisis de sentimientos se trabajó con las métricas 

que nos ofrece la norma ISO/IEC 25010. La siguiente ISO es un estándar internacional para 

la evaluación de la calidad de software y sistemas [74]. Este estándar también se conoce 

como modelo SQuaRE (Requisitos de calidad y evaluación de sistemas y software). En la 

siguiente tabla se detallan los factores y características que contiene. 

Factores ISO 25010 

Adecuación funcional Este factor de calidad describe la medida en que 

el software o el sistema proporciona 

funcionalidad para cumplir con los requisitos 

que necesita el usuario. 

Eficiencia en el Desempeño Es la capacidad en el que el software pueda 

proporcionar recursos para maximizar el 

desempeño de acorde con las tareas del usuario. 

Compatibilidad Es la capacidad de los productos de software o 

del sistema para interactuar con otros productos 

de software o sistemas sin ningún problema 

técnico. 

Usabilidad Describe la medida en que el software o el 

producto del sistema se puede utilizar. El usuario 

deberá alcanzar sus objetivos con gran eficacia y 

satisfacción al omento de ejecutar la aplicación. 

Fiabilidad El factor de confiabilidad se refiere a que el 

software mantenga su nivel de eficacia o 

desempeño al momento de ejecutar lo requerido 

durante el tiempo determinado. 



Seguridad Se refiere a cómo los productos o sistemas de 

software protegen su información y datos 

(recursos de información) de personas no 

autorizadas o de otros productos o sistemas de 

software. 

Mantenibilidad La capacidad de los productos o sistemas de 

software para ser modificados, corregidos o 

adaptados a los cambios actuales en el entorno 

describe su característica de mantenibilidad. 

Portabilidad Es la capacidad de los productos o sistemas de 

software para trasladarse de su entorno operativo 

a otra plataforma operativa lo cual define su 

característica de portabilidad. 

Tabla 1: Métricas para la comparación de plataformas. 

2.11. Antecedentes de la investigación 

Se han realizado varios estudios sobre el Análisis de Sentimientos en ingeniería de software 

en interés de la sociedad de los últimos años. Se pudo determinar que la minería de textos se 

apoyó de técnicas como el aprendizaje automático, el aprendizaje profundo y la minería de 

datos. Una descripción de los trabajos relacionados publicados en los últimos 5 años (2017 – 

2021) que fueron recuperados, aplicando un proceso de revisión sistemática en las bases de 

datos científicas IEEE EXPLORE, WEB OF SCIENCE. De esta manera se utilizó la cadena 

de búsqueda “(sentiment analysis or text mining) and (platforms or tools)”, que fue de gran 

ayuda para recuperar información relacionada con el tema de estudio el cual titula “Una 

comparación de las plataformas de análisis de sentimientos en ingeniería de software: un 

estudio experimental”. 

La primera investigación titulada “On negative results when using sentiment analysis tools 

for software engineering research” Robbert et al. [2],  estudiaron si las plataformas de análisis 

de sentimientos existentes concuerdan con el sentimiento reconocido por los evaluadores 



humanos. Además, evaluaron los tiempos de resolución en que las plataformas clasificaban 

los textos en positivos, negativos y neutrales. El proceso se realizó con diferentes conjuntos 

de datos que anteriormente se encontraban etiquetados por evaluadores. En los cuales se 

esperaba que cada plataforma arroje un resultado similar entre todas. Finalmente mencionan 

que sus resultados obtenidos indicaron claramente que las herramientas de análisis de 

sentimientos no concuerdan con el etiquetado manual y tampoco coincidían las plataformas 

entre sí. 

En la investigación realizada por Shahliza et al. [75], mencionan  que con varios tipos de 

servicios web disponibles, es difícil identificar y comparar cuáles de los servicios web de 

acceso gratuito funcionan mejor para analizar sentimientos. Para la recopilación de los datos 

utilizaron RStudio que es un software de análisis de datos de código abierto por lo cual 

extrajeron datos a través de la API de Twitter. Luego de realizar la comparación de cuatro 

servicios web en los cuales se encontraba MonkeyLearn, detallan que dicha plataforma fue 

la que obtuvo mejores resultados finales entre las demás por sus procesos de alta calidad que 

contiene. Finalmente nombran esta plataforma como adecuada para otros investigadores ya 

que puede ser beneficioso para analizar temas de análisis de sentimientos. 

Por otro lado, en la investigación de Kurniawan et al. [76], describen que se pueden usar 

muchos programas para realizar minería de texto en el cual mencionan que RapidMiner es 

una de las soluciones de minería de datos de código abierto más utilizadas en todo el mundo. 

Su investigación consistía en analizar y determinar la polaridad de un conjunto de datos. 

Implementaron un método en el cual consistía en cinco etapas que va desde el procesamiento 

de texto hasta la extracción de la polaridad de las opiniones clasificándolas en positivo y 

negativo. En los resultados obtenidos de su investigación menciona que la fiabilidad de la 

aplicación al momento de realizar el proceso de análisis de sentimientos fue de un ochenta y 

dos por ciento, lo que para ellos significó que la minería de texto que se realizó en la 

aplicación fue muy buena. 

En la investigación de Lighthart et al. [77], observaron que gracias a la digitalización 

avanzada existe un aumento masivo de contenido generado por los usuarios en la web que 

brinda opiniones de personas sobre diferentes temas ya que es un flujo continuo de 

pensamientos y opiniones. El objetivo de su investigación consistía en realizar una revisión 



sistemática de la literatura y un estudio de mapeo sistemático sobre el campo de análisis de 

sentimientos en el cual se enfocaron en identificar características generales, tipos de 

conjuntos de datos y los algoritmos que se usan para el análisis de sentimientos. En general 

el estudio demuestra que el análisis de sentimientos es una herramienta oportuna e importante 

para la sociedad. Según su análisis los algoritmos de aprendizaje profundo son los que más 

se utilizan para el proceso de análisis de sentimientos. 



3. METODOLOGÍA 

3.1. Delimitación de la investigación 

Al momento de ejecutar la comparación de plataformas de análisis de sentimientos en 

ingeniería de software se recolectaron los data sets a través de la plataforma de Kaggle, la 

cual se dedica a la ciencia de datos, análisis predictivo y machine learning [70]. La 

investigación se enfocó en filtrar la información referente a la ingeniería de software como 

referencias sobre aplicaciones y temas relacionados con la ingeniería de software. Por lo cual 

se analizaron las opiniones mediante varias plataformas en las cuales se compararán y se 

verificarán sus coincidencias entre sí o se obtienen diferentes resultados. 

3.2. Tipos de investigación 

La presente investigación tiene un carácter de tipo cuantitativa por lo que se realizó mediante 

una recopilación de opiniones que se extraerán de data set sobre ingeniería de software. Una 

vez que se identificó la información, se utilizaron plataformas y herramientas de análisis de 

sentimientos en las cuales se realizaron las comparaciones correspondientes. 

Fue también de tipo exploratorio ya que este tipo de investigaciones dependen de la 

recolección de información que se encuentra disponible para luego hacer uso de las diferentes 

herramientas y plataformas para el análisis de sentimientos. 

3.3. Métodos de investigación 

El diseño de la investigación es de método inductivo por lo que utilizó la información 

recolectada y de las observaciones que ofrecen los conjuntos de datos sobre ingeniería de 

software como base, para luego ser analizada en las diferentes plataformas de tal manera que 

se puedan generar conclusiones. Por otro lado, también es de método experimental ya que se 

usaron variables de la ISO/IEC 25010 para evaluar cada plataforma utilizada y observar lo 

que sucede en cada una de ellas. Por último, se procedió a realizar las comparaciones de 

plataformas. 

  



3.4. Técnicas de investigación 

Para el desarrollo de la investigación se usó como técnica la revisión bibliográfica ya que se 

analizaron artículos y estudios realizados sobre el uso de las plataformas de análisis de 

sentimientos en ingeniería de software. Otra técnica de investigación fue la observación por 

lo que nos permite obtener la información de diversos análisis y generar las conclusiones en 

base a la información obtenida. 

3.5. Población y muestra 

Para realizar la siguiente investigación, se trabajó con plataformas y herramientas sobre 

análisis de sentimientos. Es por lo que se seleccionaron tres plataformas de análisis de 

sentimientos más utilizadas por los desarrolladores de software a las cuales se les aplicará 

métricas estándares para realizar el proceso de analizar la información de las opiniones y 

comentarios. De esta manera se espera obtener resultados precisos de las diferentes 

plataformas elegidas de análisis de sentimientos. Para cada plataforma se analizaron 1000 

opiniones provenientes de los dos conjuntos de datos seleccionados. 

3.6. Descripción de instrumentos 

La presente investigación se desarrolló como un estudio experimental, por lo tanto, como 

instrumento se utilizaron métricas de la ISO/IEC 25010 que se encargan de evaluar la calidad 

el software. Estas variables fueron aplicadas a las plataformas y herramientas de análisis de 

sentimientos, que se detallaron anteriormente, para ejecutar la comparación de análisis de 

sentimientos hacia las opiniones y comentarios emitidos por los usuarios en ingeniería de 

software y así evaluar lo que se obtenga de los resultados.  

Con la finalidad de entender de mejor manera los resultados se elaboró una escala de 

valoración para las métricas definidas anteriormente. La escala de valoración se realizó de la 

siguiente manera. 

Muy negativo Negativo Neutro Positivo Muy Positivo 

1 2 3 4 5 

Tabla 2: Escalas de valoración. 

  



3.7. Técnicas de procesamiento y análisis de datos 

Una vez que se obtuvo la información a través de los data set escogidos, pasaron a hacer 

procesados por las diferentes plataformas utilizadas sobre análisis de sentimientos en 

ingeniería de software. Los resultados fueron analizados con la finalidad de comparar y 

evaluar la calidad de las plataformas y herramientas utilizadas en la presente investigación. 

Se los dividirá en positivos, negativos y neutrales. Luego, se utilizó una hoja de electrónica 

en el que se ingresarán los datos y se visualizaron mediante gráficos para facilitar la 

comprensión de los resultados obtenidos. 

3.8. Normas éticas 

La presente investigación fue llevada a cabo como parte de los requisitos dictaminados en el 

reglamento de grado impuesto por la Pontificia Universidad Católica del Ecuador Sede 

Esmeraldas. Se tomaron de referencias un conjunto de puntos y reglamentos que 

fundamentan la integridad, profesionalismo y autoría propia del tema abordado. Por otra 

parte, se respetará el trabajo de cada uno de los autores que se han nombrado durante el 

transcurso de la presente investigación, incluyendo ideas y conceptos usados en la misma. 



4. RESULTADOS 

4.1. Algoritmos identificados para el análisis de sentimientos. 

Se determinó que los algoritmos que tienen un mayor uso por los investigadores para realizar 

procesos de clasificación de texto y extracción de sentimientos son los de aprendizaje 

profundo [77] ya que son algoritmos que procesan datos secuenciales, los cuales se detalla 

en la tabla 3. 

Algoritmo Descripción 

Long Short-term memory (LSTM) Es un algoritmo que se destaca gracias a su 

memoria de corto y largo plazo lo cual le 

permite recordar datos relevantes en una 

secuencia preservándolo varios instantes de 

tiempos. Es capaz de realizar 

reconocimiento de voz, traducción 

automática, predecir textos, entre otros. 

Convolutional Neural Networks (CNN) Se distingue de los demás por su capacidad 

de segmentación, clasificación, detección y 

recuperación de datos, principalmente 

cuando trabaja con imágenes. 

Gated Recurrent Unit (GRU) Es un algoritmo que está basado en LSTM 

con la misma capacidad de ser óptimos en 

sus funciones. Principalmente se destaca en 

resolver problemas de predicción de texto 

en series temporales de largo plazo.  

Tabla 3: Principales algoritmos para análisis de sentimientos. 

  



4.2. Selección de plataformas a evaluar 

De acorde con el análisis bibliográfico realizado se evidenció que las plataformas que se usan 

para el análisis de sentimientos son de tipo web [75], no obstante, también se estudió una 

aplicación de escritorio. En la presente investigación se evaluaron tres de ellas, las cuales 

son: Google Colaboratory, MonkeyLearn y RapidMiner. 

Plataforma Descripción 

Google Colaboratory Es un proyecto que tiene como objetivo 

expandir la educación, principalmente con 

el aprendizaje automático [57]. 

Colaboratory proporciona Python 2 y 3. 

Tiempos de ejecución preconfigurados con 

las bibliotecas esenciales de aprendizaje 

automático e inteligencia artificial. Se 

pueden incluir datos propios a la plataforma, 

como datos que se tengan guardado en 

Google drive y entre otras fuentes. 

MonkeyLearn Es una plataforma de inteligencia artificial 

fácil de usar que ayuda a los usuarios a 

comenzar con la PNL utilizando modelos 

previamente entrenados o creando modelos 

personalizados que se ajusten a sus 

necesidades [58]. Es un software como 

servicio (SaaS), conocido como software de 

suscripción o software de rentware con un 

analizador de sentimientos en línea creado 

con aprendizaje automático. 

RapidMiner RapidMiner es una herramienta de código 

abierto para la extracción de datos que se 

puede utilizar como marco independiente 

para el análisis de datos o integrarse en otro 



software como herramienta de extracción de 

datos [64]. 

Tabla 4: Plataformas por evaluar 

4.3. Determinación de métricas 

Factor Parámetro Descripción 

 Pertinencia funcional Característica en que las 

funciones de software 

faciliten la realización de 

tareas específicas del 

usuario. 

 Utilización de recursos Cantidad de procesos y 

recursos utilizados por el 

software. 

Capacidad Característica que mide al 

software cuando se 

encuentra el límite mientras 

realiza las tareas 

proporcionadas. 

 Capacidad para reconocer 

su adecuación 

Categoría en el que el 

usuario reconoce si el 

software es apropiado para 

cumplir sus objetivos. 

Capacidad de aprendizaje Facultad del software que 

permite al usuario 

entenderlo con eficacia para 

hacer uso de este. 

Capacidad para ser usado Característica del software 

en el cual permite que el uso 

sea fácil para los usuarios. 

Tabla 5: Selección de parámetros 

Usabilidad 

Eficiencia de desempeño 

Adecuación Funcional 



4.4. Selección de data set 

Para ejecutar las pruebas en las diferentes plataformas, se trabajaron con dos conjuntos de 

datos. El primer data set llamado Google Play Store Reviews es un conjunto de datos que 

cuenta con 12000 revisiones positivas y negativas de las diferentes aplicaciones que contiene 

la plataforma. El segundo data set con el que se trabajó fue Wikipedia Talk Pages en el cual 

se encuentran 223549 comentarios de los usuarios en las páginas de discusión, los cuales 

están calificados como comentarios negativos y tóxicos. Se decidió trabajar con una misma 

cantidad de comentarios por que determinó trabajar con 1000 comentarios de ambos data set. 

4.5. Resultados de Google Colaboratory 

 

Figura 1: Plataforma Google Colaboratory 

Una vez creado nuestro nuevo documento en blanco se procedió a importar las librerías que 

nos permitieron realizar el análisis de sentimientos. En la Figura 2 se muestran las bibliotecas 

importadas. 



 

Figura 2: Bibliotecas importadas 

La biblioteca Pandas nos proporciona herramientas que permiten trabajar con dataframe 

(datos estructurados), también permite la manipulación datos con distintos formatos como: 

CSV y Microsoft Excel. Por lo tanto, fue esencial al momento de importar nuestros data set 

y poder trabajar con ellos. Simplemente cargamos el data set hacia la plataforma 

arrastrándolo para luego ser analizado. 

 

Figura 3: Lectura data set Google Play Store 



 

Figura 4: Lectura data set Wikipedia Talk Pages 

La biblioteca funciona para procesar información de los textos, además también se encarga 

de la clasificación de texto y otras funciones para el análisis de sentimientos. La función 

sentiment que se encarga del análisis de sentimientos los clasifica en polaridad y 

subjetividad/objetividad. La polaridad trabaja entre los rangos de -1.0, 0, 1.0. Donde -1.0 es 

negativo, 0 es neutral y 1.0 es positivo. La subjetividad trabaja dentro de los rangos de 0.0 y 

1.0. Donde 0.0 es muy objetivo (hecho) y 1.0 es muy subjetivo (opinión). 



 

Figura 5: Polaridad data set Google Play Store 

 

Figura 6: Polaridad data set Wikipedia Talk Pages 

Wordcloud (nube de palabras) es una biblioteca que se implementó ya que nos ayuda a tener 

una representación visual de los conjuntos de datos de texto con los que se trabajó. 

Obteniendo la importancia de cada palabra basándose en la frecuencia que tenga. 



 

Figura 7: Wordcloud del data set Google Play Store 

 

Figura 8: Wordcloud del data set Wikipedia Talk Pages 

Por último, Matplotlib es una biblioteca de trazado de gráficos en python que sirve como una 

utilidad de visualización. Se utilizó para analizar gráficamente la cantidad de comentarios 

positivos, neutrales o negativos. 



 

Figura 9: Resultados data set Google Play Store Reviews – Google Colaboratory 

Los resultados que se obtuvieron con el data set de Google Play Store Reviews muestran que 

existe mayor cantidad de comentarios positivos, como se aprecia en la figura 9. Resultados 

tanto como negativos y neutrales arrojaron una menor cantidad. 

 

Figura 10: Resultados data set Wikipedia Talk Pages – Google Colaboratory 

Como se puede observar en la figura 10, al momento de analizar el data set de Wikipedia 

Talk Pages arrojó como resultado que existen mayor de cantidad de comentarios positivos. 

Mientras que comentarios tanto como negativos y neutrales obtuvieron una cantidad inferior.  

  



4.6. Resultados de MonkeyLearn 

La siguiente plataforma con la que se trabajó fue MonkeyLearn. Es un software como 

servicio (SaaS), conocido como software de suscripción o software de rentware con un 

analizador de sentimientos en línea creado con aprendizaje automático. Nos ofrece varias 

funciones que tienen relación con el análisis de texto como se puedo observar en la figura 7. 

El modelo prefabricado de análisis de sentimientos fue elegido para el desarrollo de la 

investigación el cual brinda la función de cargar nuestro data set y comenzar con el análisis. 

 

Figura 11: Plataforma MonkeyLearn. 

Al analizar el modelo prefabricado de análisis de sentimientos que nos ofrece la plataforma 

encontramos la opción de demo la cual funciona ingresando oraciones o frases manualmente 

para realizar el análisis de sentimientos. Para esta investigación se usó la opción de batch la 

cual nos permite cargar grandes cantidades datos para ser analizados. 

 

Figura 12: Opción batch de plataforma MonkeyLearn 



Al cargar nuestro data set, la plataforma automáticamente permitió la función de identificar 

el contenido que se analizará por lo cual se seleccionó la columna de contenido en la cual se 

encuentran las opiniones. 

 

Figura 13: Previsualización de contenido a analizar. 

Luego de culminar con el análisis de sentimientos, la plataforma automáticamente nos 

descargó un documento de hoja de cálculo en el cual se mostraron los resultados 

correspondientes. La plataforma agregó dos columnas adicionales las cuales fueron 

“classification” y “confidence”, en las cuales la columna de classification mostró la polaridad 

de cada comentario etiquetándolos entre positivo, neutral y negativo, la columna confidence 

mostró el rango de confianza que se obtuvo al analizar el texto entre los rangos de 0 a 1, 

donde 1 significa que el análisis de aquel texto es muy confiable, mientras que 0 significa 

que no es nada confiable. 



 

Figura 14: Resultados data set Google Play Store Reviews – MonkeyLearn  

Los resultados obtenidos al momento de analizar el conjunto de datos de Google Play Store 

Reviews mostraron una mayor cantidad de comentarios negativos. Con una mínima 

diferencia de comentarios positivos y por últimos neutrales con una menor cantidad. 

 

Figura 15: Resultados data set Wikipedia Talk Pages – MonkeyLearn 

De igual manera al momento de realizar el análisis con el conjunto de datos de Wikipedia 

Talk Pages arrojó una mayor cantidad de comentarios negativos. Seguido de comentarios 

neutrales y por últimos con una menor cantidad de comentarios positivos. 

  



4.7. Resultados de RapidMiner 

RapidMiner es un programa de escritorio que sirve para la extracción y el análisis de datos. 

Además, cuenta con funciones para el proceso de análisis de datos conectando operadores 

según las tareas se fueron realizando. Durante el proceso se utilizaron tres operadores que 

permitieron realizar el análisis de sentimientos. 

 

Figura 16: Programa RapidMiner 

El programa permite leer distintos tipos de archivos, uno de ellos fue el operador “Read 

Excel” el cual nos permitió cargar datos de hojas de cálculo de Microsoft Excel, por lo tanto, 

se procedió a cargar el data set y se verificó los datos se encuentren correctos y listos para 

ser procesados. 



 

Figura 17: Lectura data set Google Play Store Reviews 

 

Figura 18: Lectura data set Wikipedia Talk Pages 



Luego de cargar nuestro data set se procedió a instalar la extensión de “Operador Toldbox” 

el cual contiene operadores para el análisis de texto. El que se usó para la presente 

investigación fue “Extrac Sentiment” el cual se basa en diccionarios de sentimientos y arroja 

una puntuación de que se encuentra entre los rangos de -1, 0, 1. Donde 1 es muy positivo, 0 

neutral y -1 muy negativo. Todo este análisis lo arrojó creando en una celda denominada 

“escore”. 

Adicionalmente se agregó el operador “Generate Attributes” el cual permite generar atributos 

definidos por el usuario en cual se pueden emplear funciones lógicas y matemáticas. Se 

utilizó para crear una columna que se denominó “Polaridad” que consistió en clasificar el 

puntaje arrojado del análisis de sentimientos (score), convirtiéndolo en texto para 

comprender de una mejor manera los resultados. Por lo cual se los catalogó en positivo, 

negativo y neutral. 

 

Figura 19: Polaridad data set Google Play Store Reviews 



 

Figura 20: Polaridad data set Wikipedia Talk Pages 

Finalmente, a través de su opción de visualizaciones, permitió observar los resultados de una 

manera gráfica para una mejor interpretación. En donde de color azul muestra la cantidad de 

resultados neutrales, de color verde refleja los resultados positivos y por último con el color 

naranja que representa a los resultados negativos. 



 

Figura 21: Resultados data set Google Play Store Reviews – RapidMiner 

Cuando se analizó el conjunto de datos de Google Play Reviews se pudo observar que existe 

una mayor cantidad de comentarios positivos con una gran diferencia entre los comentarios 

negativos y neutrales los cuales fueron una menor cantidad como se muestra en la figura 21. 



 

Figura 22: Resultados data set Wikipedia Talk Pages – RapidMiner 

Con respecto al conjunto de datos de Wikipedia Talk Pages se pudo observar que también 

existe una gran cantidad de comentarios positivos seguido por los comentarios negativos y 

por último con una menor cantidad los comentarios neutrales. 

  



4.8. Interpretación de resultados 

Al momento de que se evaluaron las plataformas de Google Colaboratory, MonkeyLearn y 

RapidMiner mediante las métricas definidas anteriormente con sus parámetros 

correspondientes se pudieron evidenciar sus resultados como se observa en la Tabla 6. 

Aspectos por evaluar Plataformas 

Google 

Colaboratory 

MonkeyLearn RapidMiner 

Valoración Valoración Valoración 

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 

Adecuación funcional Pertinencia funcional 

    •    •      • 

Eficiencia de desempeño Utilización de recursos 

    •     •   •   

Capacidad 

    •   •      •  

Usabilidad Capacidad para reconocer su adecuación 

  •       •   •   

Capacidad de aprendizaje 

 •        •    •  

Capacidad para ser usado 

  •       •    •  

Tabla 6: Resultados de evaluación de plataformas 

Cuando se calificó la adecuación funcional las plataformas que obtuvieron el mayor puntaje 

de 5 puntos fueron Google Colaboratory y RapidMiner. Con un puntaje de 4 puntos, no 

alejándose mucho, quedó la plataforma de MonkeyLearn. 

El siguiente aspecto que se calificó fue la eficiencia de desempeño el cual contenía 

parámetros como la utilización de recursos y la capacidad. Las plataformas que obtuvieron 

mayor puntaje durante la calificación del parámetro de utilización de recursos fueron Google 

Colaboratory y MonkeyLearn con 5 puntos. La plataforma de RapidMiner obtuvo 3 puntos 



quedando en un valor intermedio. Cuando se calificó el parámetro de capacidad la única 

plataforma que obtuvo una puntuación de 5 puntos fue Google Colaboratory. Por otro lado, 

la plataforma RapidMiner obtuvo una puntuación de 4 puntos. Por último, la plataforma 

MonkeyLearn Obtuvo una puntuación de 3 puntos. 

En lo que respecta a usabilidad se evaluaron los parámetros, en donde la única plataforma 

que obtuvo un valor de 5 puntos en los tres parámetros fue MonkeyLearn indicando que 

cumple muy positivamente con las necesidades del usuario. Las otras dos plataformas 

obtuvieron un valor de 3 puntos en el parámetro de capacidad para reconocer su adecuación. 

En el siguiente parámetro de capacidad de aprendizaje la plataforma Google Colaboratory 

obtuvo un valor de 2 puntos lo que significa que tiene un alto grado de aprendizaje, mientras 

que la plataforma RapidMiner obtuvo un valor de 4 puntos. Cuando se analizó el último 

parámetro, capacidad para ser usado, la plataforma Google Colaboratory obtuvo un valor de 

3 puntos indicando que conlleva tener conocimientos intermedios para ser usado, mientras 

que el valor que obtuvo RapidMiner fue de 4 puntos. 

De acorde a las puntuaciones obtenidas se evidenció que la plataforma de Google 

Colaboratory alcanzó una puntuación total de 23/30 puntos siendo la mayor parte de sus 

puntos en los parámetros de adecuación funcional y eficiencia de desempeño. Por otro lado, 

la plataforma MonkeyLearn alcanzó una puntuación total de 27/30 puntos de los cuales gran 

parte de su puntaje proviene del parámetro de usabilidad. Por último, la plataforma de 

RapidMiner alcanzó una puntuación de 23/30 puntos en donde mostró un poco de dificultad 

en el parámetro de eficiencia de desempeño y usabilidad. 



5. DISCUSIÓN 

Tomando en cuenta los que se obtuvo los resultados se evidenció que las plataformas de 

análisis de sentimientos como Google Colaboratory, MonkeyLearn y RapidMiner, a pesar de 

que trabajaron con los mismos conjuntos de datos no mostraron resultados similares lo que 

quieres decir que no concuerdan entre ellas. Con respecto a investigaciones anteriores de 

análisis de sentimientos donde se realizaron varias comparaciones con distintas plataformas 

y herramientas, se percataron que tampoco existía una similitud al momento de examinar los 

resultados. 

Por otro lado, la plataforma MonkeyLearn al momento en que se analizaron los dos conjuntos 

de datos con los que se trabajó en la investigación, fue la plataforma que obtuvo mayor 

credibilidad para realizar el proceso de análisis de sentimientos ya que los resultados 

obtenidos coinciden con la descripción de los conjuntos de datos, los cuales fueron 

etiquetados por evaluadores humanos. Al momento de ser evaluada por la ISO/IEC 25010 

fue la plataforma que obtuvo una mayor puntuación con respecto a la calidad de software. 

En concordancia con investigaciones anteriores en donde indican que la plataforma 

MonkeyLearn es adecuada para trabajar con temas referentes al análisis de sentimientos 

gracias a sus procesos de alta calidad.  

En cuanto a los algoritmos que existen para realizar el proceso de análisis de sentimientos se 

identificó que los algoritmos de aprendizaje profundo son las más usados tal y como lo son 

el long short-term memory (LSTM) y convolutional neural networks (CNN), no obstante, no 

se detalla específicamente qué algoritmo usa cada plataforma. Lo que coincide con 

investigaciones anteriores en donde se realizaron mapeos sistemáticos y análisis bibliográfico 

en el campo de análisis de sentimientos. 

5.1. Conclusiones 

En la presente investigación se compararon diferentes plataformas de análisis de sentimientos 

en ingeniería de software las cuales fueron evaluadas mediante métricas de la ISO/IEC 25010 

la cual tiene como objetivo determinar la calidad de software para que de esta manera 

tengamos en cuenta cuan eficaz puede ser cada una de estas plataformas que fueron 

comparadas y analizadas. 



En cuanto a la identificación de las plataformas de análisis de sentimientos y los algoritmos 

que se usan para realizar estos procesos, se pudo evidenciar que en la actualidad existen 

varias empresas que se encuentran trabajando en desarrollar más este tema, lo que quiere 

decir que existen muchos servicios web que se dedican analizar opiniones de usuarios y 

extraer los sentimientos como las plataformas de Google Colaboratory, MonkeyLearn y 

RapidMiner. Detrás de las plataformas de análisis de sentimientos se encuentran los 

algoritmos los cuales son los encargados de realizar varios procesos con inteligencia artificial 

en general para lograr resultados óptimos. Es importante mencionar que cada vez son más 

efectivos tal y como lo son el LSTM y CNN. 

Al momento de interpretar los resultados con los dos conjuntos de datos con los que se trabajó 

en la presente investigación, se determinó que la plataforma más eficaz y confiable fue 

MonkeyLearn mostrando un alto valor obtenido de 27/30 puntos, obteniendo también 

similitud con la descripción de los conjuntos de datos. Esto quiere decir que cumple un buen 

nivel de calidad con lo referente a la ISO/IEC 25010. Obteniendo puntuaciones iguales 

quedaron la plataforma Google Colaboratory y RapidMiner con una puntuación no muy 

lejana de 23/30 puntos. Sin embargo, sus resultados no concordaron con las descripciones de 

los conjuntos de datos. 

5.2. Recomendaciones 

Para trabajos futuros que se relacionen con el tema de análisis de sentimientos se recomienda 

trabajar con plataformas de servicios web ya que de esta manera no requiere tener una 

computadora con características de buen rendimiento. La plataforma MonkeyLearn resultó 

ser eficaz, además sus resultados mostraron un alto nivel de confiablidad. Otra característica 

importante y llamativa es la interfaz con la que cuenta la plataforma la cual resultó ser fácil 

e intuitiva al momento de usarla, lo cual permite que cualquier usuario no experimentado en 

el tema, pueda realizar procesos de análisis de sentimientos. 

A los usuarios que se dedican al desarrollo de software es recomendable que se utilice la 

técnica de análisis de sentimientos ya que de esta manera se puede obtener información 

relevante sobre un producto como por ejemplo saber cómo fue aceptado para los 

consumidores, todo esto a través de las opiniones de las personas. 
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APÉNDICE 

GitHub: https://github.com/DylanML/Sentiment-Analysis.git  

Proceso de análisis de sentimientos en las diferentes plataformas. 

Plataforma: Google Colaboratory 

Dataset: Google Play Reviews 

1. Importamos las librerías con las que se realizará el análisis de los datos: pandas, 

TextBlob, Wordcloud y matplotlib. 

 

2. En el lado izquierdo tendremos una opción la cual nos permitirá cargar nuestro data 

set de manera sencilla. 

 

  

https://github.com/DylanML/Sentiment-Analysis.git


3. Una vez cargado nuestro data set ejecutamos los siguientes comandos para que la 

plataforma lea y luego muestre los datos. 

 

4. Comprobamos que la plataforma puede leer correctamente los datos. 

 

5. Los siguientes comandos nos sirven para indicar a la librería de TextBlob que se desea 

analizar la polaridad y subjetividad de las opiniones. 

 

  



6. El siguiente paso es definir cuál es la columna del conjunto de datos que contiene las 

opiniones. En este data set es “content”. 

 

Y luego indicamos que nos muestre los resultados: 

 

7. Realizamos una función para indicar qué opiniones serán positivas, negativas y 

neutras. 

 

  



8. Agregamos una nueva columna en el dataframe donde se guardarán los resultados de 

las polaridades. 

 

Y que nos muestre automáticamente: 

 

9. Ejecutamos el siguiente comando para guardar nuestro data set con los resultados. 

 

Y podemos observar que se ha guardado correctamente: 

 

  



10. Con el siguiente comando podremos utilizar la función de Wordcloud la cual nos 

permite visualizar qué palabras son las más mencionadas en los comentarios. 

Obteniendo lo siguiente: 

 

11. Finalmente, con la herramienta de matplotlib mostramos mediante gráficos de barras 

las cantidades de comentarios positivos, negativos y neutrales. 

 

  



Obteniendo lo siguiente: 

 

12. Para el siguiente data set de Wikipedia Talk Pages el proceso es el mismo, 

simplemente se cambia el nombre de la columna que contiene las opiniones. En este 

caso es “comment_text”. 



Plataforma: MonkeyLearn. 

Data set: Google Play Reviews. 

1. Ingresamos a la siguiente dirección web: https://monkeylearn.com/. 

2. Iniciamos sesión y nos dirigimos al lado izquierdo de la pantalla haciendo click en la 

opción de Pre-Made-Models. 

 

3. Una vez seleccionado se nos abrirá un panel con diferentes funciones de análisis de 

texto. Elegimos “Sentiment Analysis”. 

 

  

https://monkeylearn.com/


Una vez seleccionado nos mostrará lo siguiente en donde tendremos que escoger la 

opción de “Batch”. 

 

4. La siguiente opción nos permitirá subir nuestro conjunto de datos para luego ser 

analizado. Hacemos click en “New batch 

 

  



 

5. A continuación, cargamos nuestro conjunto de datos que será analizado. 

 

6. Seleccionamos la columna en donde se encuentran las opiniones ya que esa columna 

será analizada. “Use this column” y le damos a continuar. 

 

  



7. Una vez realizado el proceso automáticamente se nos abrirá una ventana para guardar 

los resultados en nuestra computadora. 

 

Plataforma: MonkeyLearn 

Data set: Wikipedia Talk Pages. 

1. Luego de realizar los pasos del 1 al 5 procedemos a seleccionar la columna que será 

analizada y le damos en continuar. 

 



2. Una vez realizado el proceso se nos abrirá una ventana para guardar nuestros 

resultados. 

 



Plataforma: RapidMiner 

Data set: Google Play Reviews. 

1. Luego de abrir nuestra aplicación nos dirigimos a la parte inferior izquierda en donde 

encontraremos los diferentes operadores con los que se realizará el análisis de 

sentimientos. 

 

2. Lo siguiente será buscar los operadores de “Read Excel”, “Extract Sentiment” y 

“Generate Attributes”. Luego los ordenamos en la pizarra de la siguiente manera. 

 

  



3. Cuando seleccionamos el operador de “Read excel” se nos abrirá una pequeña 

ventana en la parte derecha de la aplicación en donde tendremos que subir nuestro 

conjunto de datos en la opción de “Excel file”. 

 

4. En el parámetro de “Extract Sentiment” nos dirigimos a la opción de “text attribute” 

y seleccionamos la columna en donde se encuentre las opiniones del conjunto de 

datos. 

 



5. Finalmente, en el operador de “Generate Attribute” hacemos click en “Edit List”. 

 

Se nos abrirá la siguiente ventana en donde tendremos que colocar el nombre de la 

nueva columna que visualizará los resultados. Además, tendremos que agregar una 

función para que clasifique las polaridades en positiva, negativa y neutral. 

 

  



6. Hacemos click en el ícono de calculadora, escribimos la siguiente función y le damos 

“Apply”. 

 

7. Ejecutamos nuestros operadores haciendo click en el ícono de “play” que se encuentra 

en la parte superior de la pantalla. 

 

  



Plataforma: RapidMiner 

Data set: Wikipedia Talk Pages. 

1. Luego de realizar el paso 1 al 3 seleccionamos la columna en donde se encuentran las 

opiniones del conjunto de datos. 

 

2. Generamos el atributo junto a la función y le damos en “Apply”. Finalmente 

ejecutamos los operadores. 

 



ANEXOS 

Tabla de calificación ISO/IEC 25010. 

Aspectos por evaluar Plataformas 

Google 

Colaboratory 

MonkeyLearn RapidMiner 

Valoración Valoración Valoración 

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 

Adecuación funcional Pertinencia funcional 

               

Eficiencia de desempeño Utilización de recursos 

               

Capacidad 

               

Usabilidad Capacidad para reconocer su adecuación 

               

Capacidad de aprendizaje 

               

Capacidad para ser usado 

               

 


