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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo desarrollar un sistema basado en
aprendizaje profundo para detectar indicadores lingiiisticos asociados al
neuroticismo en textos escritos en espafiol. Se trabajé con seis indicadores:
verglienza, irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad. Para el desarrollo
experimental se implementaron los modelos BERT, RoBERTa y DistilBERT
mediante Fine-Tuning, mientras que FLAN-T5 fue evaluado mediante Few-Shot
Learning. Los resultados mostraron que BERT obtuvo el mejor desempefio entre
los modelos ajustados, alcanzando un F1-score de 0.7622. Por su parte, FLAN-TS
obtuvo un Fl-score micro de 0.2602 al ser evaluado sobre 120 comentarios
independientes. A partir de los resultados obtenidos, BERT fue seleccionado como
modelo principal e integrado en una aplicacion para realizar el analisis de
comentarios, mientras que FLAN-TS5 se incorpor6 como una alternativa

experimental basada en pocos ejemplos.

Palabras claves: neuroticismo, Transformers, aprendizaje profundo.
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ABSTRACT

This research aimed to develop a deep learning-based system for detecting
linguistic indicators associated with neuroticism in Spanish-written texts. Six
indicators were considered: shame, irritability, insecurity, depression, anger, and
anxiety. For the experimental development, BERT, RoBERTa, and DistilBERT
were implemented through Fine-Tuning, while FLAN-TS was evaluated using
Few-Shot Learning. The results showed that BERT achieved the best performance
among the fine-tuned models, reaching an F1-score of 0.7622. In contrast, FLAN-
T5 obtained a micro Fl-score of 0.2602 when evaluated on 120 independent
comments. Based on the results, BERT was selected as the main model and
integrated into an application for comment analysis, while FLAN-T5 was

incorporated as an experimental alternative based on a limited number of examples.

Keywords: neuroticism, Transformers, deep learning
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INTRODUCCION

El desarrollo de la inteligencia artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural
ha permitido ampliar las posibilidades para analizar informacion expresada
mediante textos escritos. En este contexto, los modelos de aprendizaje profundo
han adquirido relevancia debido a su capacidad para reconocer patrones lingiiisticos
y comprender relaciones contextuales presentes en el lenguaje. Estas caracteristicas
han favorecido su aplicacion en tareas como la clasificacion de textos, el analisis de
sentimientos y la identificacion de caracteristicas asociadas a la manera en que las

personas expresan emociones a través de medios digitales.

El neuroticismo constituye uno de los rasgos contemplados dentro del modelo de
los Cinco Grandes Factores de personalidad y se relaciona con la tendencia a
experimentar diferentes estados emocionales negativos. Su identificacion a partir
del lenguaje representa una tarea compleja, debido a que una misma expresion
puede contener diferentes emociones y su significado puede variar de acuerdo con
el contexto en el que se utiliza. Esta dificultad adquiere mayor importancia en textos
escritos en espafiol, donde las caracteristicas propias del idioma y la disponibilidad
limitada de recursos especializados representan desafios adicionales para el

desarrollo de sistemas automaticos de analisis.

A partir de esta problematica, la presente investigacion se orient6 al desarrollo de
un sistema para la deteccion automatica de indicadores lingliisticos asociados al
neuroticismo en textos escritos en espafiol mediante técnicas de aprendizaje
profundo. Para ello, se consideraron seis indicadores: vergilienza, irritabilidad,
inseguridad, depresion, ira y ansiedad. La tarea fue planteada como un problema de
clasificacion multietiqueta, permitiendo que un mismo comentario pueda estar

relacionado con uno o varios indicadores de manera simultanea.

Durante el desarrollo experimental se implementaron las arquitecturas BERT,
RoBERTa y DistilBERT mediante Fine-Tuning, con el propésito de analizar su
capacidad para adaptarse al conjunto de datos utilizado. Adicionalmente, se
incorpor6 FLAN-TS mediante Few-Shot Learning, empleando instrucciones y un
nimero reducido de ejemplos para orientar el proceso de clasificacion. La

utilizacion de ambos enfoques permitié analizar diferentes alternativas para abordar



la identificacion automadtica de los indicadores lingiiisticos definidos en la

investigacion.

La investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, descriptivo y
experimental. El proceso comprendié la preparacién y preprocesamiento del
conjunto de datos, el entrenamiento de los modelos mediante Fine-Tuning, la
implementacion del enfoque Few-Shot Learning y la evaluacion de los resultados
obtenidos. Para medir el desempefio se utilizaron métricas como Accuracy,
Precision, Recall, F1-score y Hamming Loss, las cuales permitieron analizar el
comportamiento de los modelos dentro de la tarea de clasificacion multietiqueta

planteada.

Como parte de la propuesta se desarrollo una aplicacion que permite ingresar
comentarios en espafol y realizar su andlisis mediante el modelo seleccionado a
partir de la evaluacion experimental. BERT fue integrado como modelo principal
para presentar los indicadores detectados y sus respectivas probabilidades,
acompafiados de una representacion grafica que facilita la interpretacion de los
resultados. Asimismo, FLAN-T5 fue incorporado como una funcionalidad
experimental independiente basada en Few-Shot Learning, permitiendo conservar

dentro de la propuesta los dos enfoques evaluados durante la investigacion.

El documento se encuentra organizado en tres capitulos. El Capitulo 1 presenta la
fundamentacion de la investigacion, incluyendo los antecedentes, descripcion del
proyecto, objetivos, justificacion, alcance, conjunto de datos y metodologia
empleada. El Capitulo 2 desarrolla los fundamentos tedricos y conceptuales
relacionados con el neuroticismo, el Procesamiento del Lenguaje Natural, el
aprendizaje profundo, los modelos Transformer y las estrategias utilizadas durante
la investigacion. Finalmente, el Capitulo 3 describe los componentes de la
propuesta, el procesamiento de los datos, la implementacion y entrenamiento de los
modelos, los resultados obtenidos y las pruebas realizadas sobre la aplicacion
desarrollada. Posteriormente, se presentan las conclusiones, recomendaciones,

referencias bibliograficas y anexos correspondientes.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION

1.1. Antecedentes

El crecimiento exponencial del contenido digital generado en plataformas como
redes sociales, blogs, foros y otros medios digitales ha propiciado la disponibilidad
de grandes volumenes de informacion en formato textual. Esta situacién ha
impulsado el desarrollo de técnicas automaticas para el procesamiento y analisis de
dichos datos, consolidando al Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) como una
de las areas de mayor crecimiento dentro de la inteligencia artificial. El PLN
permite que los sistemas computacionales comprendan, interpreten y analicen el
lenguaje humano, facilitando la identificacion de patrones lingiiisticos relacionados
con emociones, opiniones, comportamientos y otros fenomenos de interés en

distintos ambitos de investigacion [1], [2].

El estudio de la personalidad constituye uno de los pilares fundamentales de la
psicologia, destacandose el modelo de los Cinco Grandes Factores (Big Five) como
uno de los enfoques con mayor aceptacion cientifica para describir las diferencias
individuales. Este modelo considera cinco dimensiones principales de la
personalidad: apertura a la experiencia, responsabilidad, extroversion, amabilidad
y neuroticismo, siendo esta ultima especialmente relevante por su asociacion con la
inestabilidad emocional, la ansiedad, la preocupacién constante y la predisposicion
a experimentar emociones negativas [3]. Diversas investigaciones han validado este
modelo en diferentes contextos culturales y poblaciones, consolidandolo como una
base tedrica ampliamente utilizada en estudios relacionados con el analisis

computacional de la personalidad [4].

Desde una perspectiva psicolingiiistica, numerosas investigaciones han demostrado
que el lenguaje refleja caracteristicas estables de la personalidad. En particular, las
personas con altos niveles de neuroticismo tienden a emplear con mayor frecuencia
palabras asociadas con emociones negativas, preocupacion, inseguridad y estrés, lo
que permite inferir determinados rasgos psicoldgicos a partir del analisis textual [5].
En este contexto, herramientas como Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC)
han facilitado la automatizacion de este proceso mediante la clasificacion de

3



palabras en categorias lingiiisticas, emocionales y cognitivas previamente
definidas, constituyéndose en uno de los recursos mas utilizados en investigaciones

sobre analisis del comportamiento humano [6].

En el &mbito computacional, los primeros sistemas de clasificacion automatica de
textos estuvieron basados en técnicas tradicionales de aprendizaje automaético,
utilizando representaciones del lenguaje como Bag of Words (BoW) y la frecuencia
de términos (7Term Frequency). Aunque estos enfoques permitieron importantes
avances en tareas de clasificacion textual, presentaban limitaciones para representar
el significado contextual de las palabras y las relaciones semanticas existentes entre

ellas, afectando el desempefio de los modelos en problemas de mayor complejidad

[7].

Posteriormente, el desarrollo del aprendizaje profundo permitié superar varias de
estas limitaciones mediante arquitecturas neuronales capaces de aprender
representaciones distribuidas del lenguaje de manera automdtica. Entre estos
modelos destacan las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNN) y su variante Long Short-Term Memory (LSTM), disefadas para procesar
informacion secuencial y capturar dependencias temporales en los textos [8]. Sin
embargo, a pesar de sus aportes, estos modelos presentan dificultades para modelar
dependencias de largo alcance, ademas de requerir elevados recursos

computacionales y tiempos de entrenamiento considerables [9].

Uno de los avance significativo ocurrié con la introduccion de la arquitectura
Transformer, la cual revolucion6 el Procesamiento del Lenguaje Natural mediante
el mecanismo de atencion (self-attention), permitiendo modelar simultdneamente
las relaciones existentes entre todas las palabras de un texto sin necesidad de
procesarlas de manera secuencial [10]. A partir de esta arquitectura surgieron
modelos preentrenados como BERT, capaces de generar representaciones
contextuales del lenguaje y alcanzar un desempefio sobresalientes en diversas tareas
de clasificacion, andlisis semantico y comprension del lenguaje natural [11].

Posteriormente, variantes como RoBERTa y DistilBERT optimizaron el



rendimiento y la eficiencia computacional de estos modelos, ampliando sus

posibilidades de aplicacion en diferentes dominios del PLN [12], [13].

En este contexto, diversos estudios han aplicado modelos de aprendizaje profundo
para la deteccidon automatica de rasgos de personalidad a partir del lenguaje. Entre
ellos, la investigacion desarrollada por Majumder et al. propuso un modelo basado
en redes neuronales profundas para identificar caracteristicas de personalidad
mediante el andlisis de documentos textuales, obteniendo resultados superiores a
los alcanzados por métodos tradicionales [14]. Mds recientemente, investigaciones
basadas en modelos Transformer y grandes modelos de lenguaje (Large Language
Models, LLM) han demostrado mejoras significativas en la deteccion automatica
de rasgos de personalidad, evidenciando la evoluciéon de este campo hacia

arquitecturas cada vez mas robustas y con mayor capacidad de generalizacion [15].

En el caso del idioma espafiol, diversos estudios coinciden en que aun existen
limitaciones importantes relacionadas con la disponibilidad de conjuntos de datos
etiquetados y modelos especializados para esta lengua. Historicamente, la mayor
parte de las investigaciones en Procesamiento del Lenguaje Natural se han
desarrollado utilizando corpus en idioma inglés, situacion que dificulta la
transferencia directa de los modelos y puede reducir su desempefio en contextos
lingiiisticos diferentes [1], [16]. Asimismo, investigaciones recientes sobre
clasificacion de emociones y andlisis de sentimientos en espafiol han evidenciado
que la aplicacion de modelos basados en Transformers mejora considerablemente
la precision de las predicciones cuando se emplean estrategias adecuadas de

preprocesamiento y representacion contextual del lenguaje [17], [18].

Otro de los desafios presentes en las tareas de clasificacion automatica corresponde
a la escasez de datos etiquetados, especialmente en problemas de clasificacion
multietiqueta como la deteccion de indicadores del neuroticismo. Frente a esta
problematica, las técnicas de aprendizaje Few-Shot han adquirido una creciente
relevancia al permitir que los modelos aprendan nuevas tareas utilizando
unicamente un numero reducido de ejemplos de entrenamiento [19], [20]. En esta

linea, el desarrollo de modelos instruccionales como FLAN-TS5 ha demostrado que
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el ajuste mediante instrucciones (/nstruction Tuning) mejora considerablemente la
capacidad de generalizacion de los modelos de lenguaje en multiples tareas de
procesamiento textual, incluso cuando la disponibilidad de datos es limitada [21],

[22].

En consecuencia, la revision de los antecedentes evidencia que, aunque se han
obtenido avances importantes en la deteccion automatica de rasgos de personalidad
mediante técnicas de aprendizaje profundo, todavia persisten desafios relacionados
con la disponibilidad de recursos para el idioma espafol y con la clasificacion
multietiqueta de indicadores psicologicos. En este contexto, la presente
investigacion propone desarrollar un modelo basado en arquitecturas Transformer
y técnicas de aprendizaje Few-Shot, utilizando modelos como BERT, RoBERTa,
DistilBERT y FLAN-TS5, con el proposito de mejorar la deteccion automatica de
indicadores del neuroticismo en textos escritos en espafiol y contribuir al desarrollo
de herramientas inteligentes para el analisis computacional de la personalidad en

textos escritos en espanol.

1.2.  Descripcion del Proyecto

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), la deteccion
automatica de rasgos de personalidad a partir de textos representa un desatio debido
a la complejidad del lenguaje humano, caracterizado por su ambigiiedad,
variabilidad semantica y la coexistencia de multiples dimensiones emocionales en
un mismo contenido. En este contexto, el presente proyecto tuvo como finalidad
desarrollar un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion automatica de

indicadores de neuroticismo en textos escritos en idioma espaiiol.

La solucion propuesta se fundament6 en la implementacion de modelos basados en
arquitecturas Transformer, las cuales han demostrado un desempefio sobresaliente
en tareas de clasificacion de texto gracias a su capacidad para generar
representaciones contextuales del lenguaje mediante mecanismos de atencion (self-
attention), facilitando la identificacion de patrones lingiiisticos complejos asociados

a caracteristicas emocionales y rasgos de personalidad [10], [11].



Para el desarrollo del proyecto se utilizd un conjunto de datos en idioma espafiol
obtenido de la plataforma Kaggle. Posteriormente, el conjunto de datos fue
sometido a un proceso de preprocesamiento y reetiquetado con el proposito de
adecuarlo al problema de investigacion y al esquema de clasificacion multietiqueta
planteado. Como resultado de este proceso, cada texto pudo asociarse
simultaneamente a una o varias dimensiones emocionales relacionadas con el
neuroticismo, especificamente ansiedad, depresion, inseguridad, vergiienza, ira e

irritabilidad.

Debido a estas caracteristicas, el problema fue abordado como una tarea de
clasificacion multietiqueta, en la cual una misma instancia puede pertenecer a varias
categorias de manera simultanea. Asimismo, durante el andlisis del conjunto de
datos se identificO un desbalance en la distribucion de las clases, condicion
frecuente en este tipo de problemas y que puede afectar el desempefio de los
modelos de aprendizaje profundo [23]. Para reducir este efecto, durante el
entrenamiento se aplicé una estrategia de ponderacion de la funcion de pérdida
(Weighted Loss), permitiendo mejorar el aprendizaje de las clases menos

representadas [24], [25].

El desarrollo del modelo contemplo diversas etapas. Inicialmente, se realizé el
preprocesamiento de los textos mediante técnicas de limpieza, normalizacion,
tokenizacion, eliminacion de palabras vacias y lematizacion, con el objetivo de
obtener informacidén mas consistente para el entrenamiento del modelo [26], [27].
Posteriormente, se generaron representaciones contextuales del lenguaje utilizando
modelos Transformer preentrenados, permitiendo capturar las relaciones

semanticas presentes en cada texto [10], [11].

En la fase de entrenamiento se implementaron y compararon los modelos BERT,
RoBERTa y DistilBERT, adaptandolos a la tarea de clasificacion multietiqueta de
indicadores de neuroticismo [14]. El proceso de entrenamiento y evaluacion se
desarroll6 en el entorno Google Colab, aprovechando el uso de unidades de
procesamiento grafico (GPU) para optimizar los tiempos de ejecucion y facilitar la

experimentacion [19], [7], [37].



Adicionalmente, se incorpor6é un enfoque de aprendizaje Few-Shot mediante el
modelo FLAN-TS, con el propoésito de evaluar la capacidad de generalizacion del
sistema en escenarios con disponibilidad limitada de datos etiquetados. Este
enfoque permitié analizar el comportamiento del modelo utilizando un numero
reducido de ejemplos, condicidén que resulta de gran interés en aplicaciones reales
donde la obtencion de grandes volumenes de datos anotados puede representar un

desafio [28], [18], [29].

La evaluacion del modelo se realiz6 mediante métricas ampliamente utilizadas en
problemas de clasificacion multietiqueta, entre ellas Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score y Hamming Loss, permitiendo analizar el rendimiento del sistema desde
diferentes perspectivas y comparar objetivamente el desempefio de los modelos

implementados [30], [25].

Como complemento al desarrollo del modelo, se implement6 una interfaz de
usuario que permite ingresar textos escritos en espafiol y visualizar
automaticamente los indicadores de neuroticismo detectados. Esta interfaz facilita
la interaccién con el sistema y evidencia su funcionamiento en un entorno practico,

contribuyendo a demostrar la aplicabilidad de la solucion desarrollada.

Finalmente, el proyecto se desarrollo dentro de la linea de investigacion Tecnologia
y Sistemas de la Informacion (TSI), especificamente en la sublinea Inteligencia
Computacional, aportando al desarrollo de herramientas basadas en inteligencia
artificial para la deteccion automatica de indicadores de neuroticismo en textos
escritos en espafiol. Asimismo, la investigacion permitid integrar técnicas modernas
de procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje profundo para abordar un
problema de clasificacion multietiqueta, contribuyendo al fortalecimiento de
aplicaciones orientadas al andlisis automatizado de informacion textual y al

desarrollo de soluciones tecnoldgicas en el ambito académico e investigativo.



1.3. Objetivos del Proyecto
1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en técnicas de aprendizaje profundo para la deteccion
automatica de indicadores lingiiisticos de neuroticismo en textos en espafol,
mediante el uso de arquitecturas Transformer y estrategias N-Shot, con el fin de
mejorar la precision y capacidad de generalizacion en tareas de clasificacion

psicologica multietiqueta.

1.3.2. Objetivo Especificos

e Construir un dataset en espafiol mediante datasets disponibles en Kaggle
y reetiquetarlo con indicadores de neuroticismo.

e Aplicar técnicas de procesamiento textual, asegurando la limpieza,
normalizacidn, tokenizacion y lematizacion de los datos.

e Disefiar modelos de aprendizaje profundo basados en arquitecturas
Transformer para la clasificacion multietiqueta de rasgos de neuroticismo.

e Incorporar técnicas de aprendizaje N-Shot (Few-Shot Learning) con el
propésito de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo en
escenarios con datos limitados.

e Evaluar el desempefio del modelo propuesto mediante métricas de
clasificacion multietiqueta, tales como precision, recall, Fl-score y
Hamming Loss, analizando los resultados para identificar patrones

lingiiisticos asociados al neuroticismo, con el fin de validar su efectividad.

1.4. Justificacion del Proyecto

La presente investigacion surge ante la necesidad de desarrollar herramientas
automatizadas capaces de analizar rasgos de personalidad a partir del lenguaje
natural, especialmente en entornos digitales donde la produccion de texto es
constante. En estos espacios, las personas expresan ideas, emociones y estados de
animo que pueden ser estudiados mediante técnicas computacionales, permitiendo
obtener informacidon relevante sobre patrones lingliisticos asociados al

comportamiento y al estado emocional de las personas. En este sentido, el analisis



del lenguaje no se limita unicamente al contenido explicito, sino que también

permite identificar patrones emocionales presentes en los textos [23].

El desarrollo de este proyecto resulta pertinente al proponer el uso de modelos
basados en arquitecturas Transformer junto con técnicas de aprendizaje N-Shot
(Few-Shot Learning), lo cual permite abordar problemas de clasificacion
multietiqueta en escenarios donde la disponibilidad de datos es limitada. Este
enfoque representa una alternativa frente a métodos tradicionales, ya que mejora la
capacidad de los modelos para comprender el contexto del lenguaje y adaptarse a
nuevas situaciones [19]. Ademas, al centrarse en textos en idioma espafiol, se
contribuye a disminuir la brecha existente en la investigacion, considerando que
gran parte de los avances en Procesamiento del Lenguaje Natural se han

desarrollado en idioma inglés.

La deteccion de indicadores de neuroticismo en textos puede tener diversas
aplicaciones en contextos reales. Por ejemplo, en el ambito educativo podria
contribuir como herramienta de apoyo para el analisis del estado emocional de los
estudiantes, mientras que en plataformas digitales permitiria estudiar grandes
volimenes de informacion generada por los usuarios. Asimismo, este tipo de
herramientas puede servir como apoyo en procesos relacionados con el bienestar
emocional, aportando informacion complementaria para la toma de decisiones, sin

sustituir las evaluaciones realizadas por profesionales.

Desde una perspectiva técnica, el uso de modelos Transformer permite capturar
relaciones complejas dentro del lenguaje, facilitando la identificacion de patrones
lingiiisticos asociados a estados emocionales. A su vez, la incorporacion de técnicas
N-Shot permite evaluar el comportamiento del modelo en escenarios con
disponibilidad limitada de datos etiquetados, condicion frecuente en aplicaciones
reales [29]. De esta manera, se promueve el uso de enfoques mas flexibles dentro

del campo de la inteligencia artificial aplicada al analisis del lenguaje.

Asimismo, la presente investigacion se encuentra alineada con el Plan Nacional de

Desarrollo Ecuador No Se Detiene 2025-2029, el cual constituye un instrumento
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estratégico para la planificacion y ejecucion de politicas publicas orientadas al
desarrollo sostenible, la innovacion y la transformacion digital del pais [31]. Este
plan contempla diversos ejes enfocados en mejorar la calidad de vida de la
poblacion, fortalecer el desarrollo econdmico y promover el uso de tecnologias

emergentes como apoyo a la gestion del conocimiento y la toma de decisiones.

En este contexto, el proyecto se relaciona con el eje Desarrollo Econdmico,
Productivo y Empleo, debido a que impulsa el uso de herramientas basadas en
inteligencia artificial y Procesamiento del Lenguaje Natural para el andlisis
automatizado de informacion textual, fomentando la innovacion tecnologica y el
desarrollo de soluciones digitales aplicadas a problemas reales [31]. La
implementacion de modelos de aprendizaje profundo y arquitecturas Transformer
contribuye al fortalecimiento de competencias tecnoldgicas y al avance de la

investigacion en areas estratégicas del sector tecnologico.

De igual manera, esta investigacion se vincula con el Eje Social, ya que plantea una
herramienta orientada al andlisis de indicadores lingiiisticos asociados al
neuroticismo, la cual puede servir como apoyo en ambitos como la salud emocional,
la educacion y la psicologia, permitiendo identificar patrones relacionados con el
bienestar emocional de las personas [31]. De esta manera, el proyecto no solo aporta
al desarrollo tecnoldgico, sino también al fortalecimiento del bienestar social

mediante el uso responsable de la inteligencia artificial.

1.5.  Alcance del Proyecto

El presente proyecto comprendi6 el desarrollo de un modelo basado en técnicas de
aprendizaje profundo para la deteccion automatica de indicadores de neuroticismo
en textos escritos en idioma espafiol, considerando un conjunto especifico de
dimensiones emocionales asociadas a este rasgo de personalidad. Para ello, se
implementaron modelos basados en arquitecturas Transformer y estrategias de
aprendizaje N-Shot, orientados a la clasificacion multietiqueta de textos. El
desarrollo del sistema permitié analizar patrones lingiiisticos relacionados con el

neuroticismo, contribuyendo a la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en
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el procesamiento del lenguaje natural y al fortalecimiento de investigaciones en este

ambito.

El alcance del sistema abarco el procesamiento de datos textuales provenientes de
un dataset en espafol, el cual fue sometido a etapas de preprocesamiento,
representacion del lenguaje y entrenamiento de modelos de clasificacion
multietiqueta. Se implementaron y evaluaron modelos basados en arquitecturas
Transformer, especificamente BERT, RoBERTa y DistilBERT, para identificar las
dimensiones de ansiedad, depresion, inseguridad, verglienza, ira e irritabilidad

presentes en los textos.

Asimismo, el proyecto incluy6 la implementacion de un enfoque de aprendizaje N-
Shot, mediante el modelo FLAN-TS, con el propdsito de evaluar la capacidad de
generalizacion del sistema en escenarios con disponibilidad limitada de datos
etiquetados. La evaluacion del desempefio de los modelos se realizd mediante
métricas de clasificacion multietiqueta, permitiendo analizar objetivamente la

efectividad de cada arquitectura en la deteccion de los indicadores definidos.

Como parte del alcance del proyecto, se desarrolld una interfaz de usuario que
permite la interaccion con el modelo implementado, facilitando la realizacion de
pruebas mediante el ingreso de textos en idioma espafiol y la visualizacion de los
resultados obtenidos. El desarrollo e implementacion del sistema se llevo a cabo en
el entorno Google Colab, utilizando herramientas y librerias especializadas en

Procesamiento del Lenguaje Natural y aprendizaje profundo.

No obstante, el proyecto presenta ciertas limitaciones. En primer lugar, el andlisis
se restringe a textos en idioma espaiol, por lo que no considera otros idiomas. En
segundo lugar, el modelo se basa en un conjunto especifico de dimensiones
emocionales asociadas al neuroticismo, por lo que no abarca la totalidad de los
rasgos de personalidad. Adicionalmente, el desempefio del modelo depende de la
calidad y cantidad de los datos disponibles, asi como del desbalance presente en el
conjunto de datos utilizado para el entrenamiento.

Finalmente, el sistema desarrollado no busca reemplazar las evaluaciones
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psicolédgicas realizadas por profesionales, ya que el andlisis de la personalidad
requiere criterios clinicos y contextuales especializados. Su propdsito consiste en
servir como una herramienta de apoyo para la identificacion automatizada de
patrones lingliisticos asociados al neuroticismo en textos escritos en espafiol.
Mediante técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural y aprendizaje profundo,
el sistema permite analizar grandes volimenes de informacion de forma répida y
eficiente, proporcionando resultados complementarios para fines académicos e

investigativos.

1.5.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en la presente investigacion estuvo conformado por
textos escritos en idioma espaiiol obtenidos a partir de un dataset disponible en la
plataforma Kaggle. Los registros fueron seleccionados debido a que contienen
informacion textual susceptible de ser analizada mediante técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural para la identificacion de indicadores
lingliisticos asociados al neuroticismo. La utilizaciéon de este recurso permitid
disponer de una base de informacion adecuada para el desarrollo y evaluacion de

los modelos de aprendizaje profundo implementados durante la investigacion.

Como parte de la preparacion del conjunto de datos, los comentarios fueron
sometidos a un proceso de revision y reetiquetado con el propdsito de adaptarlos al
problema de clasificacion multietiqueta planteado. A partir de este procedimiento
se definieron seis indicadores lingiiisticos: vergiienza, irritabilidad, inseguridad,
depresion, ira y ansiedad. Cada comentario pudo asociarse con una o varias de estas
categorias de manera simultdnea, debido a que un mismo texto puede contener

diferentes expresiones emocionales relacionadas con el rasgo de neuroticismo.

El conjunto de datos presentd una distribucion desigual entre las diferentes
etiquetas, evidenciando la existencia de desbalance entre las categorias
consideradas. Esta caracteristica fue tomada en cuenta durante el entrenamiento de
los modelos BERT, RoBERTa y DistilBERT mediante la aplicacion de una funcion

de pérdida ponderada, con el proposito de reducir el efecto de la diferencia existente
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entre la cantidad de registros correspondientes a cada indicador y favorecer un

proceso de aprendizaje mas equilibrado.

Para el entrenamiento y evaluacion de los modelos ajustados mediante Fine-Tuning,
el conjunto de datos fue dividido en dos subconjuntos independientes, destinando
el 80 % para entrenamiento y el 20 % para prueba. Esta division permitio utilizar
una parte de los comentarios para el ajuste de los pardmetros de los modelos y
reservar un conjunto independiente para evaluar posteriormente su capacidad de

generalizacion mediante las métricas definidas en la investigacion.

En el caso particular de FLAN-TS, debido a que fue implementado mediante la
estrategia Few-Shot Learning, se establecié una organizacion diferente de los datos.
Se utilizaron 13 comentarios como ejemplos dentro del prompt, 50 comentarios
como conjunto de Desarrollo y 120 comentarios independientes como conjunto de
Pruebas. Esta separacion permitid definir el procedimiento de decision utilizando
unicamente el conjunto de Desarrollo y reservar los 120 comentarios finales
exclusivamente para evaluar el comportamiento del modelo sobre informacion no

utilizada durante la configuracion del enfoque Few-Shot.
1.6.  Metodologia del Proyecto
1.6.1. Metodologia de Investigacion

La metodologia de investigacion aplicada en el presente proyecto adoptd un
enfoque cuantitativo, descriptivo y experimental, orientado al analisis de datos
textuales mediante técnicas de aprendizaje profundo. La combinacion de estos
enfoques permitio abordar el problema desde diferentes perspectivas, integrando el
analisis estadistico, la descripcion de las caracteristicas del conjunto de datos y la
evaluacion practica de los modelos desarrollados. Esta metodologia proporciond
una base solida para el desarrollo, entrenamiento y validacion de los modelos
utilizados en la deteccion automadtica de indicadores de neuroticismo en textos

escritos en espanol.
Enfoque cuantitativo

El enfoque cuantitativo se centr6 en la medicion de variables numéricas

relacionadas con el desempefio de los modelos en la tarea de clasificacion
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multietiqueta. La evaluacion de las técnicas implementadas se realizd6 mediante
métricas como precision, recall, F1-score y Hamming Loss, las cuales permitieron
comparar objetivamente los resultados obtenidos e identificar el modelo con mejor
desempefio para el problema planteado [12]. Asimismo, durante el proceso
experimental se efectudé un andlisis estadistico del rendimiento de cada modelo,
proporcionando evidencia cuantitativa sobre su capacidad para detectar indicadores

de neuroticismo.
Enfoque descriptivo

El enfoque descriptivo se empleo en las etapas iniciales de la investigacion con el
proposito de analizar las caracteristicas de las técnicas de procesamiento del
lenguaje natural y aprendizaje profundo utilizadas en la clasificacion de textos. En
este contexto, se describieron las particularidades de las arquitecturas
implementadas, asi como su funcionamiento en la identificaciéon de patrones
lingiiisticos asociados al neuroticismo [12]. De igual manera, se analizaron las
caracteristicas del conjunto de datos, considerando la distribucion de las clases, la

naturaleza multietiqueta del problema y el desbalance existente entre las categorias.
Enfoque experimental

El enfoque experimental orient6 la implementacion y evaluacion de los modelos de
aprendizaje profundo desarrollados durante la investigacion. Para ello, se realizaron
pruebas controladas con el objetivo de medir el desempefio de las arquitecturas
Transformer y de la estrategia de aprendizaje Few-Shot implementada mediante
FLAN-TS. Los resultados obtenidos permitieron comparar el comportamiento de
cada modelo y realizar los ajustes necesarios durante el proceso de entrenamiento,
favoreciendo la seleccion de la alternativa con mejor rendimiento para la deteccion

automatica de indicadores de neuroticismo [12].
1.6.2. Beneficiarios del Proyecto

Los beneficiarios del presente proyecto comprendieron tanto usuarios directos
como indirectos, quienes pueden aprovechar los resultados obtenidos mediante el
desarrollo del modelo de deteccion automatica de indicadores de neuroticismo en

textos escritos en espafiol. La implementacion de esta herramienta constituye un
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aporte para diferentes areas relacionadas con el procesamiento del lenguaje natural,
el aprendizaje profundo y el andlisis computacional de informacion textual,
favoreciendo el desarrollo de futuras investigaciones y aplicaciones basadas en

inteligencia artificial.

Los beneficiarios directos correspondieron a estudiantes, investigadores y
profesionales vinculados a las areas de inteligencia artificial, procesamiento del
lenguaje natural y ciencia de datos, quienes pueden utilizar el modelo desarrollado
como una herramienta de apoyo para el analisis automatizado de textos en espanol.
Asimismo, la investigacion proporciona una base metodoldgica que puede servir
como referencia para el desarrollo de nuevos modelos orientados a la clasificacion
multietiqueta y al estudio de rasgos de personalidad mediante técnicas de

aprendizaje profundo.

Por otra parte, los beneficiarios indirectos incluyeron areas como la psicologia, la
educacion y el anadlisis del comportamiento humano, donde el sistema propuesto
puede contribuir como herramienta complementaria para el analisis automatizado
de patrones emocionales presentes en textos digitales. De igual manera, los
resultados obtenidos pueden servir de apoyo para futuras investigaciones
interdisciplinarias que integren técnicas de inteligencia artificial con el estudio del

comportamiento y las emociones expresadas mediante el lenguaje escrito.
1.6.3. Variables

En la presente investigacion se consideraron las variables necesarias para evaluar
la relacion entre la aplicacion de modelos de aprendizaje profundo y su desempeiio
en la deteccion automatica de indicadores de neuroticismo en textos escritos en
espanol. La definicion de estas variables permiti6 orientar el desarrollo del estudio
y establecer los elementos fundamentales para la evaluacién de los resultados

obtenidos durante el proceso experimental.

Variable independiente: Modelos de aprendizaje profundo basados en arquitecturas

Transformer y técnicas de aprendizaje N-Shot.

Variable dependiente: Desempefio del modelo en la clasificacion multietiqueta de

indicadores de neuroticismo en textos escritos en espafol.
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1.6.4. Analisis de recoleccion de datos
1.6.4.1 Técnicas de Recoleccion de Informacion

La recoleccion de datos se llevo a cabo mediante la utilizacion de un conjunto de
datos en idioma espafiol obtenido de la plataforma Kaggle, el cual constituy6 la
base para el desarrollo, entrenamiento y evaluacién del modelo propuesto. Este
dataset fue seleccionado por contener informacion textual relacionada con
indicadores de neuroticismo y por su pertinencia para la implementacién de
modelos de aprendizaje profundo orientados a la clasificacion multietiqueta.
Asimismo, el procesamiento de la informacion se realizd en el entorno Google
Colab, el cual proporciono los recursos computacionales necesarios para ejecutar

los modelos y desarrollar los experimentos efectuados durante la investigacion.

El conjunto de datos estuvo conformado por 8112 comentarios escritos en idioma
espafiol, los cuales fueron sometidos al proceso de preparacion y reetiquetado
definido en la investigacion. La cantidad total de registros empleados se presenta
en la Tabla 1. Posteriormente, los comentarios fueron clasificados de acuerdo con
las dimensiones emocionales establecidas para el estudio, cuya distribucion se
presenta en la Tabla 2. Esta organizacion permitio disponer de un conjunto de datos

adecuado para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos implementados.

Comentarios 8112

Tabla 1. Cantidad de comentarios del dataset. Elaboracion propia

Distribucion de los datos

Emociones Cantidad
DEPRESION 4740
IRRITABILIDAD 4035
VERGUENZA 3968
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Distribucion de los datos

Emociones Cantidad

INSEGURIDAD 3123
IRA 2886
ANSIEDAD 1746

Tabla 2. Distribucion de comentarios por dimension emocional. Elaboracion propia

La Tabla 2 presenta la distribuciéon de los comentarios de acuerdo con las
dimensiones emocionales consideradas en la investigacion. Se observa un
desbalance entre las categorias del conjunto de datos, siendo depresion la dimension
con mayor nimero de registros, mientras que ansiedad corresponde a la categoria
con menor cantidad de comentarios. Esta caracteristica fue considerada durante el
entrenamiento de los modelos mediante la aplicacion de pesos en la funcion de
pérdida, con el propdsito de favorecer un aprendizaje mas equilibrado y mejorar el

desempefio en la clasificacion de las categorias menos representadas.
1.6.4.2 Técnicas de Recoleccion de Informacion

El conjunto de datos fue sometido a un proceso de preparacion con el propdsito de
transformarlo en un formato adecuado para su analisis mediante modelos de
aprendizaje profundo. Estas actividades permitieron mejorar la calidad de la
informacion, reducir la presencia de elementos irrelevantes y optimizar la
representacion de los textos para el entrenamiento de las arquitecturas Transformer
implementadas en la investigacion. Asimismo, este procedimiento contribuy6 a
obtener un conjunto de datos consistente con los objetivos planteados y con las

caracteristicas propias de un problema de clasificacion multietiqueta.

Inicialmente, se realizo la limpieza de los datos, eliminando caracteres especiales,
signos de puntuacion, emojis y otros elementos que no aportaban informacién
relevante para el analisis. Posteriormente, se llevo a cabo la tokenizacidon, mediante
la cual los textos fueron segmentados en unidades léxicas que facilitaron su

procesamiento por parte de los modelos de lenguaje. Estas etapas permitieron
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normalizar la informacion y preparar adecuadamente los textos para las fases

posteriores del procesamiento.

A continuacion, se efectud la representacion del lenguaje utilizando modelos
basados en arquitecturas Transformer, los cuales generaron representaciones
contextuales capaces de capturar relaciones semanticas complejas entre las palabras
y mejorar la comprension del contenido textual [10]. Posteriormente, para afrontar
el desbalance existente entre las clases, se aplico una estrategia de ajuste en la
funcion de pérdida mediante el uso de pesos (Weighted Loss), favoreciendo un

aprendizaje mas equilibrado durante el entrenamiento de los modelos.

Finalmente, se implement6 una estrategia de aprendizaje N-Shot mediante el
modelo FLAN-TS, con el propdsito de evaluar la capacidad de generalizacion del
sistema en escenarios con una cantidad limitada de ejemplos de entrenamiento. Esta
técnica permitio analizar el comportamiento del modelo frente a datos con escasa
disponibilidad de muestras etiquetadas y complementar la evaluacion realizada con

las arquitecturas Transformer empleadas en la investigacion.
1.7. Metodologia de desarrollo

El desarrollo del modelo computacional se fundamenté en metodologias de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, las cuales comprendieron las etapas
de preparacion de datos, representacion del lenguaje, entrenamiento, validacion y
evaluacion de los modelos, siguiendo los principios establecidos en la literatura
especializada [33]. En este sentido, el proyecto se estructur6 en fases que
permitieron organizar de manera sistematica el proceso de implementacion,
garantizando la calidad del conjunto de datos, la correcta configuracion de los
modelos y la evaluacion de su desempefio durante las diferentes etapas de la

investigacion.

La metodologia de desarrollo permitio establecer un flujo de trabajo ordenado para
la ejecucion del proyecto, iniciando con la preparacion y el procesamiento del
conjunto de datos, seguido por el entrenamiento de los modelos BERT, RoBERTa
y DistilBERT mediante la estrategia de Fine-Tuning, asi como la implementacion

del modelo FLAN-TS5 utilizando aprendizaje Few-Shot. Finalmente, los modelos
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fueron evaluados mediante diferentes métricas de desempefio, permitiendo
comparar sus resultados y determinar la alternativa con mejor capacidad para la

deteccion automatica de indicadores de neuroticismo en textos escritos en espanol.

La Figura 1 presenta de manera general las fases que conformaron la metodologia
de desarrollo implementada durante la investigacion, mostrando la secuencia de
actividades realizadas desde la preparacion de los datos hasta la evaluacion de los
modelos de aprendizaje profundo. Esta estructura facilitd la preparacion del
conjunto de datos, la implementacion de los modelos de aprendizaje profundo y la
evaluacion de su desempefio, asegurando la coherencia del proceso metodologico

y el cumplimiento de los objetivos planteados para la investigacion

Recoleccion e i6
Yo : Dataset en Isnetliz gcrc?glr?zg Reetiquetado Defenicion de
LIS EIEEION espafiol de datos etiquetas
de datos datos
Procesamient Limpieza de o o Eliminazion de
Normalizacion Tokenizacion stopwords y
o) texto | L
ematizaciom
Representaci ) L » »
. Embeddings Codificacion Preparacion Representacid
. contextuales del texto de entradas n semantica
lenguaje
Disefio i
entrenamiyent Divisién del Modelos dzgla)gleajr?cceleclie Entrenamient
dataset Transformer o del modelo
o del modelo datos
- Seleccion de
Aprendizaje Modelos ejemplos Aplicacion de Evalucion con
Few-Shot Preentrenados representativo Few-Shot pocos datos
s
o Comparacion Analsiis de Vlsuallz§C|on
Métricas (Matriz,,
de modelos resultados
Tabla)

Figura 1. Metodologia de desarrollo. Elaboracion propia.
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CAPITULO 2. PROPUESTA

2.1. Marco Contextual

El acelerado desarrollo de la inteligencia artificial ha transformado
significativamente la forma en que se procesan y analizan los datos en entornos
digitales, especialmente aquellos generados en formato textual. Este crecimiento ha
sido impulsado por la masificacion de plataformas digitales, como redes sociales,
foros y sistemas de comunicacion en linea, donde los usuarios producen grandes
volumenes de informacion que reflejan opiniones, emociones y comportamientos.
En este contexto, el procesamiento automatizado del lenguaje humano se ha
convertido en un componente esencial para la extraccion de conocimiento a partir
de datos no estructurados, favoreciendo el desarrollo de aplicaciones en ambitos

como la educacion, la psicologia y el analisis del comportamiento humano [32].

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) constituye una de las dreas mas
relevantes de la inteligencia artificial, orientada a la interaccion entre las personas
y los sistemas computacionales mediante el lenguaje. Su evolucion ha permitido el
desarrollo de modelos capaces de comprender, interpretar y generar texto con
elevados niveles de precision, facilitando tareas como la clasificacion semantica, la
deteccion de emociones y el analisis de rasgos de personalidad. Estos avances han
sido impulsados por las técnicas de aprendizaje profundo, las cuales permiten
modelar relaciones complejas dentro del lenguaje y superar las limitaciones de los

enfoques tradicionales [33].

En este escenario, el andlisis computacional de la personalidad ha adquirido una
creciente importancia como un campo interdisciplinario que integra conocimientos
de la psicologia y la inteligencia artificial. Este enfoque parte de la premisa de que
el lenguaje constituye una manifestacion del estado emocional y cognitivo de las
personas, permitiendo inferir rasgos de personalidad a partir de patrones
lingiiisticos presentes en los textos. En particular, el neuroticismo ha sido
ampliamente estudiado debido a su estrecha relaciéon con la inestabilidad
emocional, lo que lo convierte en un rasgo apropiado para su analisis mediante
técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural en entornos digitales [34].
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El presente proyecto se desarrolld en el contexto académico de la Universidad
Estatal Peninsula de Santa Elena (UPSE), institucion que promueve la investigacion
aplicada y el uso de tecnologias emergentes para el desarrollo de soluciones
innovadoras. La implementacion del modelo se realizé en un entorno controlado de
experimentacion utilizando Google Colab, plataforma que proporciond acceso a
recursos computacionales en la nube, incluyendo unidades de procesamiento
grafico (GPU). Este entorno facilité la implementacion, el entrenamiento y la
evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo, ademds de favorecer la

reproducibilidad de los resultados obtenidos.

Asimismo, el proyecto respondi6 a la necesidad de desarrollar soluciones adaptadas
al idioma espafiol, considerando que una gran parte de los modelos de
procesamiento del lenguaje natural han sido entrenados principalmente con
informacion en inglés. Esta situacion representa un desafio para las aplicaciones
desarrolladas en espafiol, debido a las diferencias lingiiisticas, culturales y
contextuales que pueden influir en el desempefio de los modelos. En este sentido,
la investigacion contribuye al desarrollo de herramientas capaces de analizar textos
en espaiol de manera eficiente, especialmente en tareas de clasificacion

multietiqueta orientadas a la deteccion de indicadores de neuroticismo.

2.2. Marco Conceptual
2.2.1. Fundamentos de la personalidad

La personalidad constituye uno de los principales campos de estudio de la
psicologia, debido a que permite comprender las diferencias individuales en la
forma de pensar, sentir y actuar de las personas. Larsen y Buss explican que la
personalidad esta conformada por un conjunto de caracteristicas psicologicas
relativamente estables que distinguen a cada individuo y orientan su manera de
percibir el entorno, relacionarse con los demds y responder ante distintas
situaciones. Su estudio ha dado lugar al desarrollo de diversas teorias y modelos
que buscan explicar el comportamiento humano desde una perspectiva cientifica y

sistematica [35].
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Entre los diferentes enfoques propuestos para el estudio de la personalidad, las
teorias basadas en rasgos han adquirido una amplia aceptacion debido a su
capacidad para describir las diferencias individuales mediante dimensiones
observables y relativamente estables. En este contexto, Costa y McCrae
contribuyeron al fortalecimiento del Modelo de los Cinco Grandes Factores (Big
Five), considerado actualmente uno de los marcos teéricos con mayor respaldo
empirico para el analisis de la personalidad. Dentro de este modelo, el neuroticismo
representa una de las dimensiones mas estudiadas por su estrecha relacion con la

regulacion emocional y las respuestas frente al estrés [3].

La comprension de la personalidad requiere analizar las caracteristicas que
distinguen a cada individuo y que influyen en su comportamiento. Estas
caracteristicas son estudiadas mediante el enfoque de los rasgos de personalidad, el
cual proporciona una base para explicar las diferencias individuales y ha permitido
el desarrollo de modelos ampliamente utilizados en la investigacion psicoldgica,

como el Modelo de los Cinco Grandes Factores (Big Five) [4].
2.2.1.1 Personalidad

La personalidad es un constructo psicologico que engloba el conjunto de
caracteristicas relativamente estables que distinguen a un individuo y determinan
su forma de pensar, sentir y comportarse. Estas caracteristicas permiten explicar las
diferencias individuales en la manera en que las personas perciben su entorno,
interactian con los demds y afrontan diversas situaciones a lo largo de la vida.
Larsen y Buss senalan que la personalidad constituye una organizacion dinamica
de procesos psicologicos que influyen de manera constante en la conducta humana

y en la adaptacion al medio [35].

El desarrollo de la personalidad resulta de la interaccion entre factores bioldgicos,
psicologicos, sociales y ambientales, los cuales contribuyen a la formacion de
patrones relativamente estables de comportamiento. Costa y McCrae sostienen que,
aunque estos patrones pueden experimentar cambios derivados de las experiencias
personales y del contexto, conservan una estabilidad suficiente para diferenciar a

los individuos a lo largo del tiempo. Esta estabilidad ha permitido que la
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personalidad sea estudiada mediante modelos cientificos orientados a describir y

analizar sus principales dimensiones [3].

El estudio de la personalidad ha favorecido la construccion de diversos enfoques
tedricos destinados a comprender las diferencias individuales desde una perspectiva
cientifica. Entre ellos, las teorias basadas en rasgos ocupan un lugar destacado,
debido a que describen la personalidad mediante caracteristicas relativamente
estables que pueden observarse, evaluarse y compararse entre individuos. Este
enfoque constituye uno de los fundamentos mas utilizados en la investigacion
psicoldgica contemporanea y sirve de base para el desarrollo de modelos

ampliamente aceptados, como el Modelo de los Cinco Grandes Factores [4].
2.2.1.2 Rasgos de la personalidad

Los rasgos de la personalidad constituyen caracteristicas relativamente estables que
describen la manera habitual en que un individuo piensa, siente y actua frente a
distintas situaciones. A diferencia de los estados emocionales, que pueden variar
segln el contexto o las experiencias inmediatas, los rasgos representan tendencias
duraderas que permiten explicar las diferencias individuales en el comportamiento.
De acuerdo con Larsen y Buss, los rasgos facilitan la descripcion y comparacion de
las personas mediante patrones consistentes que se mantienen a lo largo del tiempo

[35].

El estudio de los rasgos ha permitido desarrollar modelos que organizan la
personalidad en dimensiones especificas, facilitando su evaluacion e interpretacion
dentro del ambito cientifico. Costa y McCrae sostienen que los rasgos poseen un
grado considerable de estabilidad y constituyen la base para comprender como las
personas responden ante diferentes estimulos, interactian con su entorno y
desarrollan determinados patrones conductuales. Esta perspectiva ha favorecido la
construccion de instrumentos psicométricos ampliamente utilizados para evaluar la

personalidad en diversos contextos [3].

La clasificacion de los rasgos de personalidad ha contribuido al desarrollo de
modelos tedricos con un so6lido respaldo empirico, entre los cuales destaca el

Modelo de los Cinco Grandes Factores (Big Five). Este modelo organiza los rasgos
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en cinco dimensiones fundamentales que describen de manera integral la
personalidad humana y sirven como referencia para numerosas investigaciones en

psicologia de la personalidad [4].

2.2.1.3 Modelo Big Five

El Modelo de los Cinco Grandes Factores, conocido internacionalmente como Big
Five, constituye uno de los enfoques mas reconocidos y respaldados para el estudio
cientifico de la personalidad. Su desarrollo se fundamenta en investigaciones
basadas en el andlisis factorial de los rasgos de personalidad, las cuales permitieron
identificar cinco dimensiones amplias capaces de describir las principales
diferencias individuales observadas entre las personas. Gracias a su solidez teorica
y empirica, este modelo ha sido ampliamente adoptado en investigaciones

psicoldgicas realizadas en diferentes culturas y contextos [4].

Las cinco dimensiones propuestas por este modelo son apertura a la experiencia
(Openness), responsabilidad (Conscientiousness), extraversion (Extraversion),
amabilidad (Agreeableness) y neuroticismo (Neuroticism). Cada una representa un
conjunto de caracteristicas psicologicas que permiten describir tendencias
relativamente estables del comportamiento humano. En conjunto, estas
dimensiones ofrecen una vision integral de la personalidad, facilitando su estudio
mediante instrumentos psicométricos disefiados para evaluar cada rasgo de manera

independiente [3].

Diversas investigaciones han demostrado que el Modelo Big Five presenta altos
niveles de validez y confiabilidad para describir la personalidad, razén por la cual
se ha convertido en un referente dentro de la psicologia contemporanea. Su
aplicacion se ha extendido a diferentes areas del conocimiento, como la psicologia
clinica, la psicologia organizacional, la educacién y, en los tltimos afios, al analisis
computacional del comportamiento humano mediante técnicas de inteligencia
artificial y procesamiento del lenguaje natural. Esta versatilidad ha favorecido su
utilizacion en estudios orientados a identificar patrones psicologicos a partir de

informacion textual [35], [4].
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Entre las cinco dimensiones que conforman el modelo, el neuroticismo ha
despertado un especial interés debido a su relacion con la estabilidad emocional y
la tendencia a experimentar emociones negativas. Las caracteristicas asociadas a
este rasgo permiten comprender diferencias individuales en la respuesta ante
situaciones de estrés, incertidumbre y presidon emocional, motivo por el cual

constituye una de las dimensiones mas investigadas dentro del Modelo Big Five

[3].

2.2.1.4 Neuroticismo

El neuroticismo es una de las cinco dimensiones fundamentales del Modelo Big
Five y describe la tendencia de una persona a experimentar emociones negativas
con mayor frecuencia e intensidad que otros individuos. Este rasgo se asocia con la
susceptibilidad al estrés, la preocupacion constante, la ansiedad, la inseguridad y la
inestabilidad emocional. Segun Lahey, el neuroticismo representa una
predisposicion general hacia respuestas emocionales intensas ante situaciones
percibidas como amenazantes o adversas, constituyendo uno de los rasgos mas
relevantes para comprender las diferencias individuales en el funcionamiento

emocional [36].

Las personas con niveles elevados de neuroticismo suelen presentar mayor
sensibilidad frente a eventos cotidianos, interpretando determinadas situaciones
como mas estresantes o dificiles de afrontar. Esta caracteristica puede manifestarse
mediante emociones como preocupacion, tristeza, irritabilidad, verglienza o
frustracion. Widiger sefnala que, aunque el neuroticismo no constituye un trastorno
psicoldgico, niveles elevados de este rasgo pueden incrementar la vulnerabilidad al
desarrollo de diferentes alteraciones emocionales cuando interactian con factores

ambientales y personales [37].

Desde la psicologia de la personalidad, el neuroticismo ha sido ampliamente
investigado debido a su capacidad para explicar diferencias en la regulacion
emocional y en la forma en que las personas afrontan experiencias positivas y
negativas. Diversos estudios han evidenciado que este rasgo mantiene una relacion
consistente con variables como el bienestar psicologico, el estrés percibido y la
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adaptacion social, razon por la cual contintia siendo una de las dimensiones con

mayor interés dentro de la investigacion cientifica sobre la personalidad [38].

Finalmente, el estudio del neuroticismo ha trascendido el ambito tradicional de la
psicologia y ha despertado interés en disciplinas como la lingiiistica computacional
y la inteligencia artificial. En estos campos, el andlisis de patrones lingiiisticos
permite identificar indicadores asociados a este rasgo de personalidad, favoreciendo
el desarrollo de investigaciones orientadas a comprender la relacion entre el
lenguaje y los procesos psicologicos sin sustituir la evaluacion realizada mediante

instrumentos especializados [34].

2.2.2. Fundamentos del Procesamiento del lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) constituye una de las principales
areas de la inteligencia artificial orientadas al estudio y tratamiento computacional
del lenguaje humano. Su desarrollo integra conocimientos provenientes de
disciplinas como la lingiiistica, la informadtica, la psicologia cognitiva y el
aprendizaje automatico, con el proposito de disefar sistemas capaces de
comprender, interpretar y generar informacion expresada en lenguaje natural.
Gracias a estos avances, €l PLN se ha convertido en una herramienta fundamental

para el anélisis automatizado de grandes volumenes de informacion textual [1] [39].

El crecimiento de los contenidos digitales y la disponibilidad de datos generados
por los usuarios han impulsado el desarrollo de técnicas cada vez mas sofisticadas
para analizar textos de forma automdtica. En la actualidad, el PLN tiene
aplicaciones en areas como la traduccion automatica, los asistentes virtuales, los
sistemas de recomendacion, el andlisis de sentimientos, la recuperacion de
informacion y la clasificacion de documentos. Estas aplicaciones demuestran la
importancia de esta disciplina en la solucién de problemas relacionados con el

procesamiento de informacion lingiiistica [2].

La evolucién del Procesamiento del Lenguaje Natural también ha favorecido la
integracion de modelos de aprendizaje profundo y arquitecturas basadas en
Transformer, los cuales han incrementado significativamente la capacidad de los

sistemas para comprender el contexto y el significado del lenguaje. Para
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comprender estos avances resulta necesario revisar previamente algunos
fundamentos relacionados con la psicolingiiistica, la ciberpsicologia y las

principales técnicas utilizadas durante el procesamiento de textos.

2.2.2.1 Psicolingiiistica

La psicolingiiistica es una disciplina interdisciplinaria que estudia la relacion entre
el lenguaje y los procesos cognitivos involucrados en su produccidon, comprension
y adquisicion. Su objetivo principal consiste en explicar como las personas
procesan la informacion lingiiistica y de qué manera los mecanismos mentales
intervienen durante la comunicacion. Este campo integra conocimientos
provenientes de la psicologia y la lingliistica para comprender el funcionamiento

del lenguaje desde una perspectiva cientifica [40].

El estudio de la psicolingiiistica ha permitido comprender que el lenguaje no solo
constituye un medio para transmitir informacion, sino también una manifestacion
de procesos cognitivos y emocionales que reflejan la forma en que los individuos
interpretan su realidad. La seleccion de palabras, la estructura de las oraciones y las
expresiones utilizadas durante la comunicacion pueden proporcionar informacion
acerca de aspectos relacionados con el pensamiento, la memoria, la atencion y las

emociones [41].

Actualmente, la psicolingiiistica proporciona fundamentos tedricos para diversas
investigaciones relacionadas con el andlisis automatizado del lenguaje,
favoreciendo el desarrollo de herramientas capaces de estudiar patrones lingiiisticos
presentes en textos escritos. Su aporte resulta especialmente relevante en areas
como la inteligencia artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural, donde la
comprension del lenguaje humano constituye un elemento esencial para el

desarrollo de modelos computacionales [1].

2.2.2.2 Ciberpsicologia

La ciberpsicologia es una rama de la psicologia que estudia la interaccion entre las

personas y las tecnologias digitales, analizando como el uso de internet, las redes
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sociales y otros entornos virtuales influye en los procesos cognitivos, emocionales
y conductuales. Esta disciplina busca comprender la manera en que los individuos
construyen relaciones, expresan emociones y desarrollan comportamientos dentro
de los espacios digitales, considerando que las tecnologias han transformado

significativamente las formas de comunicacién e interaccion social [42].

El desarrollo de la comunicacion digital ha generado grandes volimenes de
informacion textual que reflejan opiniones, experiencias, emociones y patrones de
comportamiento de los usuarios. En este contexto, la ciberpsicologia ha permitido
estudiar como las caracteristicas psicologicas pueden manifestarse mediante el
lenguaje utilizado en plataformas digitales, proporcionando un marco tedrico para
comprender la expresion de rasgos de personalidad y estados emocionales en los
entornos virtuales. Estas investigaciones han demostrado que las interacciones en
linea constituyen una valiosa fuente de informacion para el analisis del

comportamiento humano [43].

En la actualidad, la ciberpsicologia mantiene una estrecha relacion con disciplinas
como el Procesamiento del Lenguaje Natural y la inteligencia artificial, debido a
que el andlisis automatizado de textos facilita el estudio de patrones lingiiisticos
presentes en la comunicacion digital. La integracion de estas areas ha favorecido el
desarrollo de investigaciones orientadas a comprender el comportamiento humano
mediante técnicas computacionales, consolidando el uso del lenguaje escrito como

una fuente relevante para el andlisis de caracteristicas psicologicas [44].

2.2.2.3 Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una disciplina de la inteligencia
artificial que desarrolla métodos y técnicas para que los sistemas computacionales
puedan comprender, interpretar y generar lenguaje humano de manera automatica.
Su proposito consiste en reducir la brecha entre la comunicacion humana y los
sistemas informaticos, permitiendo que las computadoras analicen informacion
expresada en lenguaje natural de forma eficiente. Para alcanzar este objetivo, el

PLN integra conocimientos provenientes de la lingiiistica, la informatica, la
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inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, lo que ha favorecido el desarrollo

de aplicaciones capaces de procesar grandes volumenes de informacion textual [1].

El crecimiento de la informacién disponible en formato digital ha impulsado el
desarrollo de técnicas de PLN orientadas al andlisis automatizado de textos. Entre
sus principales aplicaciones se encuentran la clasificacion de documentos, el
analisis de sentimientos, la traduccion automatica, el reconocimiento de entidades,
los sistemas de preguntas y respuestas, los asistentes virtuales y el resumen
automatico de informacién. Estas aplicaciones han permitido que el PLN se
convierta en una de las dreas con mayor desarrollo dentro de la inteligencia
artificial, debido a su capacidad para transformar informacion no estructurada en

conocimiento util para diferentes &mbitos cientificos y tecnoldgicos [2].

La evolucion del Procesamiento del Lenguaje Natural ha estado estrechamente
relacionada con los avances en el aprendizaje profundo y el desarrollo de nuevas
arquitecturas para el procesamiento de secuencias textuales. En los ultimos afos,
los modelos basados en Transformer han mejorado significativamente la capacidad
de los sistemas para comprender el contexto y las relaciones semanticas presentes
en los textos, marcando un cambio significativo en la forma en que las
computadoras representan, comprenden y procesan el lenguaje natural. Estos
avances impulsaron el desarrollo de modelos preentrenados capaces de adaptarse a
multiples tareas mediante procesos de ajuste fino y técnicas de aprendizaje con un

nimero reducido de ejemplos [45].

2.2.2.4 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una rama del aprendizaje automatico
que utiliza redes neuronales artificiales con maultiples capas para aprender
representaciones complejas a partir de grandes volumenes de datos. A diferencia de
los métodos tradicionales, estas redes son capaces de extraer automaticamente
caracteristicas relevantes de la informacion de entrada, reduciendo la necesidad de
disefiar manualmente atributos especificos para cada problema. Gracias a esta

capacidad, el aprendizaje profundo ha impulsado avances significativos en areas
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como la visioén por computadora, el reconocimiento de voz y el procesamiento del

lenguaje natural [46].

El funcionamiento del aprendizaje profundo se basa en arquitecturas compuestas
por capas interconectadas de neuronas artificiales, las cuales transforman
progresivamente la informacién mediante operaciones matematicas y funciones de
activacion. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros
internos utilizando algoritmos de optimizacion que minimizan el error entre las
predicciones y los resultados esperados. Este mecanismo permite que las redes
neuronales aprendan patrones complejos y relaciones no lineales presentes en los

datos, mejorando progresivamente su capacidad de generalizacion [47].

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural, el aprendizaje profundo ha
permitido desarrollar modelos capaces de comprender relaciones sintacticas y
semanticas con un nivel de precision superior al alcanzado por los enfoques
tradicionales. La incorporacion de arquitecturas neuronales avanzadas ha
favorecido la representacion contextual del lenguaje y ha impulsado el desarrollo
de modelos preentrenados que constituyen la base de muchas aplicaciones actuales.
Entre estos avances destacan las arquitecturas Transformer, las cuales marcaron un
cambio significativo en el procesamiento automatico del lenguaje y dieron origen a
modelos ampliamente utilizados en tareas de comprension y generacion de texto

[45].

2.2.2.5 Tokenizacion

La tokenizaciébn es una de las primeras etapas del preprocesamiento en el
Procesamiento del Lenguaje Natural y consiste en dividir un texto en unidades mas
pequeiias denominadas fokens. Estas unidades pueden corresponder a palabras,
caracteres, subpalabras o signos de puntuacion, dependiendo del método de
tokenizacion y de los requerimientos de la tarea que se desea realizar. Este proceso
facilita que los sistemas computacionales transformen el lenguaje natural en una
representacion estructurada que pueda ser interpretada y procesada por los modelos

de aprendizaje automatico [26].
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La seleccion del método de tokenizacion influye directamente en el desempefio de
los modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural, ya que determina la forma en
que la informacién lingliistica sera representada durante el entrenamiento y la
inferencia. En la actualidad, los modelos basados en Transformer emplean técnicas
de tokenizacion por subpalabras, las cuales permiten representar palabras
desconocidas o poco frecuentes mediante la combinacion de unidades lingliisticas
mas pequenas. Esta estrategia contribuye a reducir el tamafo del vocabulario y
mejora la capacidad de los modelos para comprender diferentes variantes del

lenguaje[48].

La tokenizacion constituye un paso esencial dentro del flujo de procesamiento
textual, debido a que prepara la informacién para las etapas posteriores de
normalizacion, analisis lingiiistico y generacion de representaciones semanticas. Su
adecuada implementacion favorece la conservacion del contexto y mejora la calidad
de las representaciones utilizadas por los modelos modernos de Procesamiento del

Lenguaje Natural [1].

2.2.2.6 Lematizacion

La lematizacion es un proceso lingiliistico utilizado en el Procesamiento del
Lenguaje Natural que consiste en transformar las palabras flexionadas en su forma
base o lema, considerando su categoria gramatical y el contexto en el que aparecen.
A diferencia de otros métodos de normalizacion textual, la lematizacion preserva el
significado de las palabras al aplicar reglas lingiiisticas y recursos léxicos que
permiten obtener una representacion mas precisa del lenguaje. Este procedimiento
facilita el analisis computacional de los textos al reducir la variabilidad causada por

las diferentes formas que puede adoptar una misma palabra [49].

La aplicacion de la lematizacion contribuye a disminuir la complejidad del
vocabulario presente en un corpus, agrupando bajo un mismo lema palabras que
comparten el mismo significado léxico. Por ejemplo, términos como estudiar,
estudia, estudiando y estudiaron pueden asociarse al lema estudiar, favoreciendo

una representacion mas uniforme de la informacion. Esta normalizacion mejora la
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calidad de los datos utilizados durante el anélisis textual y facilita la identificacion

de patrones lingiiisticos en diferentes tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural

[1].

La lematizacion constituye una etapa importante dentro del preprocesamiento de
textos, especialmente en aplicaciones relacionadas con clasificaciéon documental,
mineria de texto y analisis semantico. Al conservar el significado lingiiistico de las
palabras, este procedimiento favorece una representacion mas consistente de la
informacion y contribuye a mejorar el desempeiio de diversos modelos utilizados

en el analisis automatizado del lenguaje [1].

2.2.2.7 Embeddings

Los embeddings son representaciones vectoriales de las palabras que permiten
transformar informacion textual en valores numéricos que pueden ser interpretados
por los modelos de aprendizaje automatico. A diferencia de las representaciones
tradicionales, donde cada palabra se considera una unidad independiente, los
embeddings ubican las palabras dentro de un espacio vectorial continuo, en el cual
aquellas que poseen significados o contextos similares se representan mediante
vectores cercanos entre si. Esta caracteristica permite capturar relaciones
semanticas y sintacticas presentes en el lenguaje natural, favoreciendo una

representacion mas rica de la informacion textual [50].

El desarrollo de los embeddings representd un avance importante para el
Procesamiento del Lenguaje Natural, ya que permiti6 superar las limitaciones de
métodos tradicionales basados en frecuencias de palabras, como Bag of Words o
TF-IDF, los cuales no consideran el contexto ni las relaciones semanticas entre los
términos. Posteriormente surgieron modelos como Word2Vec, GloVe y FastText,
capaces de aprender representaciones distribuidas de las palabras a partir de grandes
colecciones de textos. Estos enfoques mejoraron significativamente el desempefio
de diversas tareas relacionadas con clasificacion de textos, analisis semantico y

recuperacion de informacion [51], [52].
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La evolucion de los embeddings condujo al desarrollo de representaciones
contextuales, en las cuales el significado de una palabra depende del contexto en el
que aparece dentro de una oracion. Este avance permitio el surgimiento de modelos
basados en arquitecturas Transformer, como BERT y sus variantes, que generan
representaciones dindmicas capaces de capturar relaciones lingiiisticas mas
complejas. Actualmente, los embeddings contextuales constituyen uno de los
principales fundamentos del Procesamiento del Lenguaje Natural moderno y han
contribuido significativamente al desarrollo de sistemas con mayor capacidad de

comprension del lenguaje humano [53].

2.2.3. Arquitecturas y modelos basados en Transformer

Las arquitecturas basadas en Transformer representan uno de los avances mas
importantes en la evolucion del Procesamiento del Lenguaje Natural. Su aparicion
permitié superar diversas limitaciones presentes en arquitecturas neuronales
anteriores, como las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y las Redes de Memoria
a Largo Corto Plazo (LSTM), las cuales procesaban la informacién de manera
secuencial y presentaban dificultades para modelar dependencias de largo alcance
en los textos. La incorporacion del mecanismo de atencion permitid que los
modelos analizaran simultdneamente todas las palabras de una secuencia,

favoreciendo una comprension mas eficiente del contexto lingiiistico [10].

El desarrollo de estas arquitecturas impulsé la creacion de modelos preentrenados
capaces de aprender representaciones generales del lenguaje a partir de grandes
colecciones de textos. Posteriormente, dichos modelos pueden adaptarse a tareas
especificas mediante procesos de ajuste fino (fine-funing) o estrategias de
aprendizaje con pocos ejemplos (few-shot learning), reduciendo significativamente
la necesidad de entrenar modelos desde cero. Esta capacidad ha favorecido su
adopcidn en tareas como clasificacion de textos, traduccion automatica, resumen de

documentos, respuesta a preguntas y generacion de lenguaje natural [54].

La evolucion de las arquitecturas Transformer ha dado origen a numerosos modelos
especializados que presentan diferentes estrategias de entrenamiento y

optimizacion. Entre los mas representativos se encuentran BERT, RoBERTa,
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DistilBERT y FLAN-TS5, los cuales han demostrado un desempefio sobresaliente
en diversas tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural y constituyen algunos de

los modelos mas utilizados en la investigacion actual [55].

2.2.3.1 Arquitectura Transformer

La arquitectura Transformer es un modelo de red neuronal propuesto por Vaswani
et al. en 2017 con el objetivo de mejorar el procesamiento de secuencias y superar
las limitaciones de las arquitecturas recurrentes empleadas hasta ese momento. A
diferencia de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y las Redes de Memoria a
Largo Corto Plazo (LSTM), el Transformer procesa todos los elementos de una
secuencia de forma paralela, lo que reduce significativamente el tiempo de
entrenamiento y mejora la capacidad del modelo para capturar dependencias entre
palabras que pueden encontrarse muy distantes dentro de un texto. Esta
caracteristica representd un cambio importante en el desarrollo de modelos para el

Procesamiento del Lenguaje Natural [10].

El funcionamiento del Transformer se fundamenta en el mecanismo de
autoatencion (self-attention), el cual permite que cada palabra de una secuencia
determine la importancia de las demas palabras presentes en el mismo contexto.
Gracias a este mecanismo, el modelo puede asignar diferentes niveles de atencion
a cada término durante el procesamiento del texto, favoreciendo una mejor
comprension de las relaciones sintacticas y semanticas existentes entre las palabras.
Adicionalmente, la arquitectura incorpora un sistema de codificacion posicional
(positional encoding), cuya funcidon consiste en conservar la informacion
relacionada con el orden de las palabras dentro de la secuencia, aspecto fundamental
debido a que el procesamiento paralelo no considera de forma natural la posicion

de cada elemento [10].

La arquitectura Transformer estd compuesta por un codificador (encoder) y un
decodificador (decoder), ambos formados por multiples capas de atencion y redes
neuronales totalmente conectadas. El codificador transforma el texto de entrada en
representaciones contextualizadas, mientras que el decodificador utiliza dicha
informacion para generar la salida correspondiente en tareas como traduccion
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automatica o generacion de texto. Aunque numerosos modelos actuales utilizan
unicamente una de estas dos estructuras, la arquitectura original estableci6 las bases
para el desarrollo de modelos preentrenados que han revolucionado el
Procesamiento del Lenguaje Natural, entre ellos BERT, RoBERTa, DistilBERT y
FLAN-TS [56].

Output
Probabilities

Positional ®_<> s Positional
Encoding Encoding

TnpUt Output
Embedding Embedding

Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2. Arquitectura general del modelo Transformer.[10]

2.2.3.2 Modelos basados en Transformer

Los modelos basados en Transformer son arquitecturas de aprendizaje profundo
desarrolladas a partir del modelo propuesto por Vaswani et al. (2017), cuya
finalidad es comprender y generar lenguaje natural mediante mecanismos de
atencion. Estos modelos aprovechan el aprendizaje obtenido durante una etapa de
preentrenamiento sobre grandes volimenes de datos textuales, lo que les permite
adquirir conocimiento general del lenguaje antes de ser adaptados a tareas
especificas. Gracias a este enfoque, han logrado mejorar significativamente el
rendimiento en diversas aplicaciones del Procesamiento del Lenguaje Natural,
reduciendo ademas el tiempo y los recursos necesarios para entrenar modelos desde

cero [55].

Una de las principales caracteristicas de estos modelos es la posibilidad de reutilizar
el conocimiento aprendido mediante estrategias como el ajuste fino (fine-tuning),
en el cual un modelo previamente entrenado se adapta a una tarea concreta
utilizando un conjunto de datos mas reducido. Asimismo, los avances recientes han

permitido incorporar técnicas como el aprendizaje con pocos ejemplos (few-shot
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learning), donde el modelo es capaz de resolver nuevas tareas a partir de un nimero
limitado de ejemplos o instrucciones. Estas capacidades han favorecido su
aplicacion en problemas de clasificacion de textos, analisis de sentimientos,
reconocimiento de entidades, traduccién automatica, resumen de documentos y

generacion de lenguaje natural [57].

El continuo desarrollo de los modelos basados en Transformer ha dado lugar a
diferentes arquitecturas, cada una disefiada para optimizar aspectos especificos
relacionados con el entrenamiento, el rendimiento computacional o la capacidad de
generalizacion. Entre las mdés representativas se encuentran BERT, orientado
principalmente a la comprension bidireccional del lenguaje; RoBERTa, que
introduce mejoras en el proceso de entrenamiento de BERT; DistilBERT, disefiado
para reducir el costo computacional manteniendo un desempeilo competitivo; y
FLAN-TS, basado en el aprendizaje mediante instrucciones para mejorar la
capacidad de generalizacion en multiples tareas. Estas arquitecturas constituyen
referentes en la investigacion actual y representan la base de numerosas

aplicaciones modernas de inteligencia artificial aplicada al lenguaje [54].

2.2.3.3 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) es un modelo
de lenguaje preentrenado desarrollado por Devlin et al. en 2019 con el proposito de
mejorar la comprension contextual del lenguaje natural mediante una arquitectura
basada exclusivamente en el codificador (encoder) del Transformer. Su principal
innovacion consiste en el aprendizaje bidireccional, lo que permite analizar
simultdneamente el contexto ubicado tanto a la izquierda como a la derecha de cada
palabra durante el proceso de entrenamiento. Esta caracteristica representa una
diferencia importante con respecto a modelos anteriores, que procesaban el texto
unicamente en una direccion o combinaban representaciones obtenidas de manera

independiente [11].

El entrenamiento de BERT se fundamenta en dos estrategias principales: Masked

Language Modeling (MLM) y Next Sentence Prediction (NSP). En la primera, el
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modelo aprende a predecir palabras que han sido ocultadas dentro de una oracion
utilizando la informacién contextual disponible. En la segunda, se entrena para
determinar si una oracion continia de manera logica a otra, favoreciendo la
comprension de las relaciones existentes entre diferentes segmentos de texto. Estas
tareas permiten que el modelo adquiera representaciones lingliisticas generales que
posteriormente pueden adaptarse a diversas aplicaciones mediante procesos de

ajuste fino (fine-tuning) [11].

Una de las principales fortalezas de BERT es su capacidad para generar
representaciones contextuales dinamicas, donde el significado de una palabra varia
de acuerdo con el contexto en el que aparece. Esto permite resolver con mayor
precision fendémenos lingliisticos como la polisemia y la ambigiliedad semadntica,
aspectos que representaban un desafio para modelos basados en representaciones
estaticas de palabras. Como consecuencia, BERT ha demostrado un desempefio
sobresaliente en tareas como clasificacion de textos, analisis de sentimientos,
reconocimiento de entidades nombradas, respuesta a preguntas y otras aplicaciones

del Procesamiento del Lenguaje Natural [58].

La publicacion de BERT marcé un punto de inflexién en la investigacion del
Procesamiento del Lenguaje Natural y dio origen a multiples arquitecturas
derivadas que buscaron mejorar aspectos relacionados con el rendimiento, la
eficiencia computacional y las estrategias de entrenamiento. Modelos como
RoBERTa y DistilBERT surgieron a partir de esta arquitectura, incorporando
modificaciones orientadas a optimizar su desempefio o reducir sus requerimientos
computacionales, manteniendo los principios fundamentales del aprendizaje

contextual introducidos por BERT [55].
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Figura 3. Arquitectura general de BERT basada en el codificador Transformer.[11]

2.2.3.4RoBERTa

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) es un modelo de
lenguaje desarrollado por Liu et al. en 2019 como una versioén optimizada de BERT.
Su proposito principal consiste en mejorar el rendimiento del modelo mediante
ajustes en la estrategia de entrenamiento, sin modificar la arquitectura fundamental
basada en el codificador (encoder) del Transformer. Los autores demostraron que,
al optimizar el proceso de preentrenamiento y emplear una mayor cantidad de datos,
era posible obtener mejores resultados en diversas tareas de Procesamiento del
Lenguaje Natural, evidenciando que el desempefio de BERT podia incrementarse

sin introducir cambios estructurales en su disefio [12].

Entre las principales mejoras incorporadas por RoBERTa se encuentra la
eliminacion de la tarea Next Sentence Prediction (NSP) durante el
preentrenamiento, al considerar que esta no aportaba beneficios significativos al
aprendizaje del modelo. Ademds, se implementdé una estrategia de
enmascaramiento dindmico (dynamic masking), en la cual las palabras ocultas
cambian en cada época de entrenamiento, permitiendo que el modelo aprenda
representaciones mas diversas. Estas modificaciones, junto con el incremento del
tamafio de los lotes de entrenamiento y del volumen de datos utilizados,

contribuyeron a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo [12].

Diversas evaluaciones han demostrado que RoBERTa supera el rendimiento de
BERT en multiples tareas relacionadas con comprension del lenguaje, clasificacion

de textos, inferencia lingliistica y respuesta a preguntas. Estos resultados posicionan
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a RoBERTa como una de las arquitecturas mas utilizadas dentro del Procesamiento
del Lenguaje Natural, especialmente en aplicaciones donde se requiere una mayor
precision sin modificar la estructura basica del Transformer. Su desarrollo
evidencid que la optimizacion del proceso de entrenamiento puede ser tan

importante como la creacion de nuevas arquitecturas [58].

La propuesta de RoOBERTa impuls6 nuevas investigaciones orientadas a mejorar la
eficiencia de los modelos preentrenados. Mientras este modelo priorizod el
incremento del rendimiento mediante estrategias de entrenamiento mas robustas,
otros trabajos se enfocaron en reducir los requerimientos computacionales sin
afectar significativamente la precision. Entre ellos destaca DistilBERT, una
arquitectura disefiada para conservar gran parte del desempefio de BERT utilizando

un modelo mas ligero y eficiente [54].

2.2.3.5 DistilBERT

DistilBERT (Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
es un modelo de lenguaje desarrollado por Sanh et al. en 2019 con el objetivo de
reducir el tamafio y los requerimientos computacionales de BERT, manteniendo un
nivel de desempefio competitivo en diversas tareas de Procesamiento del Lenguaje
Natural. Para alcanzar este proposito, los autores emplearon la técnica de
destilacion del conocimiento (Knowledge Distillation), mediante la cual un modelo
de menor tamafio aprende a reproducir el comportamiento de un modelo
previamente entrenado de mayor complejidad. Como resultado, DistilBERT
conserva gran parte de la capacidad de comprension del lenguaje de BERT,
utilizando menos parametros y demandando menores recursos de procesamiento

[13].

La arquitectura de DistilBERT mantiene los principios fundamentales del
codificador (encoder) del Transformer, pero reduce aproximadamente a la mitad el
numero de capas presentes en BERT. Durante el proceso de entrenamiento, el
modelo estudiante aprende a partir de las representaciones generadas por el modelo
original, lo que permite preservar el conocimiento adquirido durante el

preentrenamiento. Esta estrategia disminuye el tiempo de entrenamiento y de
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inferencia, ademas de reducir el consumo de memoria, convirtiendo a DistilBERT
en una alternativa adecuada para entornos con recursos computacionales limitados

[13].

Diversos estudios han demostrado que DistilBERT conserva un alto porcentaje del
rendimiento obtenido por BERT, a pesar de contar con una arquitectura mas
compacta. Esta relacion entre precision y eficiencia ha favorecido su incorporacion
en aplicaciones donde la velocidad de procesamiento y el consumo de recursos
constituyen factores determinantes, como sistemas en dispositivos moviles,
servicios en la nube y aplicaciones que requieren respuestas en tiempo real. Su
desarrollo evidencia que es posible optimizar el rendimiento computacional sin

comprometer significativamente la calidad de las representaciones lingiiisticas [58].

El surgimiento de modelos como DistilBERT impulsé el interés por desarrollar
arquitecturas cada vez mas eficientes y versatiles. Posteriormente, esta evolucion
dio paso a modelos de lenguaje capaces de seguir instrucciones y resolver multiples
tareas utilizando un niimero reducido de ejemplos, entre los que destaca FLAN-TS,
el cual amplia las capacidades de generalizacion mediante estrategias de

aprendizaje basadas en instrucciones (instruction tuning) [54].
2.2.3.6 FLAN-TS

FLAN-TS5 (Fine-tuned Language Net Text-to-Text Transfer Transformer 5) es un
modelo de lenguaje desarrollado por Chung et al. (2022) a partir de la arquitectura
T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), propuesta originalmente por Raffel et al
en el 2020. A diferencia de modelos como BERT, RoBERTa y DistilBERT, que
estan orientados principalmente a la comprension del lenguaje, FLAN-TS adopta
un enfoque texto a texto, en el cual tanto la entrada como la salida se representan
en formato textual. Esta caracteristica permite abordar una amplia variedad de
tareas mediante una misma arquitectura, transformando cada problema en una

instruccion seguida de una respuesta generada por el modelo [21], [59].

La arquitectura de FLAN-TS se basa en un esquema encoder-decoder derivado del
Transformer. En este disefio, el encoder procesa y comprende la informacién de

entrada, mientras que el decoder genera la secuencia de salida de manera
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autoregresiva, considerando el contexto previamente aprendido. Gracias a esta
estructura, el modelo puede realizar tareas como traduccion automaética, resumen
de textos, respuesta a preguntas, clasificacion, generacion de contenido y otras
aplicaciones del Procesamiento del Lenguaje Natural utilizando un mismo

mecanismo de aprendizaje [59].

La principal contribucion de FLAN-TS5 es la incorporacion del Instruction Tuning,
estrategia mediante la cual el modelo es entrenado utilizando un amplio conjunto
de instrucciones expresadas en lenguaje natural correspondientes a multiples tareas.
Este proceso favorece que el modelo aprenda patrones generales de razonamiento
y desarrolle una mayor capacidad para interpretar instrucciones previamente no
observadas, mejorando asi su desempefio en escenarios donde la disponibilidad de

datos etiquetados es limitada [21].

Debido a estas caracteristicas, FLAN-T5 ha demostrado un desempefio
sobresaliente en estrategias de Few-Shot Learning, donde el modelo es capaz de
resolver tareas a partir de un nimero reducido de ejemplos incluidos dentro de la
propia instruccion. Esta capacidad de generalizacion ha convertido a FLAN-TS en
una de las arquitecturas mas utilizadas para resolver problemas de Procesamiento
del Lenguaje Natural con disponibilidad limitada de datos etiquetados,
consolidandose como un referente dentro de los modelos de lenguaje de gran escala
basados en instrucciones [60].

Instruction finetuning

Please answer the following question.
What is the boiling point of Nitrogen?

Chain-of-thought finetuning

Answer the following question by
reasoning step-by-step.

The cafeteria had 23 apples
originally. They used 20 to
make lunch. So they had 23 -

/
\ y /. 20 = 3. They bought 6 more
Language apples, so they have 3 + 6 = 9.
/ model \
\
\

Inferen generalization to unseen tasks
/ Geoffrey Hinton is a British-Canadian
/ \| computer scientist born in 1947. George
[ Q@: Can Geoffrey Hinton have a ] ) Washington died in 1799. Thus, they

The cafeteria had 23 apples. If they
used 20 for lunch and bought 6 more,
how many apples do they have?

Multi-task instruction finetuning (1.8K tasks)

conversation with George Washington? could not have had a conversation

Give the rationale before answering. together. So the answer is “no”.

Figura 4. Proceso de ajuste mediante instrucciones (Instruction Tuning) y capacidad de generalizacion del

modelo FLAN-TS5 [59].

2.2.4. Técnicas de aprendizaje

Las técnicas de aprendizaje constituyen un conjunto de estrategias empleadas en el
aprendizaje automdtico para entrenar modelos capaces de resolver tareas
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especificas a partir de los datos disponibles. La seleccion de una técnica depende
de diversos factores, entre ellos la cantidad de ejemplos etiquetados, la complejidad
del problema y la capacidad de generalizacion requerida. En el ambito del
Procesamiento del Lenguaje Natural, estas estrategias han evolucionado desde
métodos tradicionales de aprendizaje supervisado hasta enfoques que aprovechan
modelos preentrenados para disminuir la dependencia de grandes volimenes de

datos etiquetados [25].

Con el desarrollo de los modelos basados en Transformer surgieron nuevas
estrategias que permiten reutilizar el conocimiento adquirido durante el
preentrenamiento para resolver diferentes tareas. Entre ellas se encuentran el ajuste
fino (fine-tuning), mediante el cual un modelo preentrenado se adapta a una tarea
especifica utilizando datos etiquetados, y los enfoques basados en un niimero
reducido de ejemplos, como Zero-Shot Learning, One-Shot Learning y Few-Shot
Learning, que aprovechan la capacidad de generalizacion de los modelos para

abordar nuevas tareas con informacion limitada [61].

En la actualidad, las técnicas de aprendizaje desempenian un papel fundamental en
el desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial, ya que permiten seleccionar
el enfoque mas adecuado de acuerdo con las caracteristicas del problema y la
disponibilidad de los datos. Su evolucion ha impulsado el desarrollo de modelos
mas flexibles y eficientes, capaces de mantener un alto desempefio incluso en
escenarios con recursos limitados para el entrenamiento. En este contexto, resulta
importante comprender los fundamentos de la clasificacion multietiqueta, las
diferentes modalidades del aprendizaje N-Shot y el Few-Shot Learning, debido a
su amplia aplicacion en tareas modernas de Procesamiento del Lenguaje Natural

[62].
2.2.4.1 Clasificacion multietiqueta

La clasificacion multietiqueta es una técnica de aprendizaje automatico que permite
asignar simultdineamente dos o mas etiquetas a una misma instancia. A diferencia
de la clasificacion de etiqueta Unica, donde cada observacidon pertenece
exclusivamente a una categoria, este enfoque reconoce que una instancia puede

presentar multiples caracteristicas de manera concurrente. Tsoumakas et al.
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destacan que este paradigma constituye una alternativa adecuada para representar

problemas complejos en los que las categorias no son mutuamente excluyentes [25].

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural, la clasificacion multietiqueta
ha adquirido una gran relevancia debido a que un mismo texto puede expresar
simultaneamente diferentes emociones, temas, intenciones o caracteristicas
semanticas. Esta capacidad ha favorecido su aplicacion en tareas como el analisis
de sentimientos, la deteccion de emociones, la clasificacion tematica, el
reconocimiento de entidades y la identificacion de rasgos de personalidad, donde
una unica categoria resulta insuficiente para describir completamente el contenido

de un documento [61].

A diferencia de la clasificacion multiclase, en la cual las categorias son mutuamente
excluyentes y cada instancia solo puede pertenecer a una de ellas, la clasificacion
multietiqueta permite asignar varias categorias de forma independiente a una misma
observacion. Esta caracteristica proporciona una representacion mas flexible de los
datos y permite modelar de manera mas precisa problemas donde existe

coexistencia entre diferentes atributos o clases [62].

El crecimiento de los modelos de aprendizaje profundo y de las arquitecturas
basadas en Transformer ha impulsado el uso de la clasificacion multietiqueta en
aplicaciones modernas de inteligencia artificial. La capacidad de estos modelos para
aprender representaciones contextuales ha contribuido a mejorar el desempefio en
problemas donde multiples etiquetas pueden aparecer simultdneamente,
consolidando este enfoque como una estrategia ampliamente utilizada en el analisis

automatizado de textos [61], [62].

lo de clasifi Itietiqueta.

Clasificacién de etiqueta Gnica Clasificacién multietiqueta
(Multiclas: (Multilabel)

Cads documento pue:
una o més categorias s

aaaaaaaaa

Documanto 3 — Depresion Documento 3 —— | Vergienza |Isagurdad | | Ansiedad

Ejemplo de etiquetas posibles

Anziedad rs Depresion Vergienzs Inzequridad Otras stiquetas

Figura 5. Ejemplo de clasificacion multietiqueta.
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2.2.4.2 Aprendizaje N-Shot

El aprendizaje N-Shot es un enfoque de aprendizaje automatico disefiado para
desarrollar modelos capaces de resolver nuevas tareas utilizando una cantidad
limitada de ejemplos durante el proceso de adaptacion. A diferencia de los métodos
tradicionales, que requieren grandes volumenes de datos etiquetados para alcanzar
un buen desempefio, este paradigma busca aprovechar el conocimiento adquirido
durante el preentrenamiento para generalizar hacia tareas que disponen de pocos o
ningun ejemplo especifico. Wang et al. destacan que este enfoque ha cobrado gran
importancia debido a la creciente necesidad de desarrollar modelos eficientes en

escenarios con disponibilidad limitada de datos [63].

El desarrollo del aprendizaje N-Shot ha estado estrechamente relacionado con la
evolucion de los modelos de lenguaje basados en Transformer. Gracias a su
entrenamiento previo sobre grandes colecciones de texto, estos modelos adquieren
representaciones lingiiisticas que pueden reutilizarse para resolver diferentes tareas
con una minima cantidad de ejemplos adicionales. Esta capacidad ha permitido
reducir significativamente los costos asociados a la recopilacion y etiquetado de
datos, favoreciendo el desarrollo de aplicaciones en diversos dominios del

Procesamiento del Lenguaje Natural [64].

Dentro de este paradigma existen diferentes modalidades que se distinguen por la
cantidad de ejemplos proporcionados al modelo durante la fase de inferencia o
adaptacion. Entre ellas se encuentran el Zero-Shot Learning, que no utiliza ejemplos
especificos de la tarea; el One-Shot Learning, que emplea un tnico ejemplo; y el
Few-Shot Learning, que incorpora un nimero reducido de ejemplos para orientar
el comportamiento del modelo. Estas modalidades representan distintos niveles de
informacion disponible y constituyen estrategias ampliamente utilizadas en

modelos de lenguaje de gran escala [64], [65].

En la actualidad, el aprendizaje N-Shot se ha consolidado como una de las
estrategias mas relevantes en inteligencia artificial debido a su capacidad para
afrontar tareas con recursos limitados sin comprometer significativamente el
rendimiento de los modelos. Su aplicacion ha impulsado el desarrollo de soluciones

mas flexibles y eficientes en areas como la clasificacion de textos, la traduccion
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automatica, la generacion de contenido, la respuesta a preguntas y otras tareas del

Procesamiento del Lenguaje Natural [64], [89].
2.2.4.3 Modalidades de N-Shot

Las modalidades del aprendizaje N-Shot se diferencian principalmente por la
cantidad de ejemplos proporcionados al modelo para resolver una tarea especifica.
Este enfoque busca aprovechar el conocimiento adquirido durante el
preentrenamiento para responder a nuevos problemas con distintos niveles de
informacion disponible, permitiendo adaptar el comportamiento del modelo sin

necesidad de realizar un entrenamiento completo [63].

La primera modalidad corresponde al Zero-Shot Learning (ZSL), en la cual el
modelo no recibe ejemplos especificos de la tarea durante la inferencia. En este
caso, la respuesta se genera Unicamente a partir de la instruccién o descripcion
proporcionada por el usuario y del conocimiento previamente adquirido durante el
preentrenamiento. Esta estrategia resulta util cuando no existen datos etiquetados

para una tarea determinada o cuando la obtencion de ejemplos es limitada [64].

Por su parte, el One-Shot Learning (OSL) incorpora un unico ejemplo
representativo de la tarea antes de realizar la prediccion. Este ejemplo actua como
una referencia que orienta al modelo sobre el formato esperado de la respuesta,
permitiéndole adaptar su comportamiento con una cantidad minima de informacion.
Aunque ofrece un mayor contexto que el enfoque Zero-Shot, su capacidad de
generalizacion contintia dependiendo en gran medida del conocimiento adquirido

durante el preentrenamiento [63].

Finalmente, el Few-Shot Learning (FSL) proporciona al modelo un nimero
reducido de ejemplos antes de la inferencia, con el propdsito de mostrar el patron
que debe seguir para resolver la tarea. Al disponer de varios ejemplos
representativos, el modelo puede comprender con mayor precision el contexto y el
formato esperado de la respuesta, logrando generalmente un mejor desempefio que
las modalidades anteriores en tareas complejas de Procesamiento del Lenguaje

Natural [33].
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ZERO-SHOT LEARNING ONE-SHOT LEARNING FEW-SHOT LEARNING
(Sin ejemplos) (Un ejemplo) (Pocos sjemplos)

ada en Wang, Y., Yao, Q., Kwok, J. T.. & Ni, L. M. (2020).
w Examples: A Survey on Few-Shot Learning

Figura 6. Comparacion de las modalidades del aprendizaje N-Shot [63].

2.2.4.4 Few-shot Learning

El Few-Shot Learning (FSL) es una modalidad del aprendizaje N-Shot que permite
a un modelo resolver una tarea utilizando un niimero reducido de ejemplos como
referencia. A diferencia de los enfoques tradicionales de aprendizaje supervisado,
que requieren grandes conjuntos de datos etiquetados para alcanzar un buen
desempefio, el Few-Shot Learning aprovecha el conocimiento adquirido durante el
preentrenamiento para adaptarse a nuevas tareas mediante unos pocos ejemplos
representativos. Wang et al. sefialan que este paradigma constituye una alternativa
eficaz cuando la disponibilidad de datos es limitada o el proceso de etiquetado

resulta costoso [63].

El funcionamiento del Few-Shot Learning se basa en proporcionar al modelo una
instruccion acompanada de un pequefio conjunto de ejemplos que ilustran la tarea
que debe realizar. Estos ejemplos permiten que el modelo identifique patrones,
relaciones y el formato esperado de la respuesta, favoreciendo una mejor
comprension del contexto sin necesidad de un proceso adicional de entrenamiento.
Gracias a este mecanismo, los modelos de lenguaje de gran escala pueden
generalizar su conocimiento hacia tareas nuevas con un numero reducido de

muestras [64].

Una de las principales ventajas del Few-Shot Learning es su capacidad para
disminuir la dependencia de grandes volumenes de datos etiquetados, reduciendo
el tiempo y los recursos necesarios para desarrollar soluciones basadas en
inteligencia artificial. Asimismo, este enfoque facilita la adaptacion de modelos

preentrenados a diferentes dominios y tareas, manteniendo un desempefio
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competitivo incluso cuando la informacion disponible es escasa. Estas
caracteristicas han favorecido su adopcion en aplicaciones como la clasificacion de
textos, la traduccion automatica, la generacion de contenido y la respuesta a

preguntas [21].

El crecimiento de los modelos de lenguaje basados en Transformer ha impulsado la
consolidacion del Few-Shot Learning como una de las estrategias mas utilizadas en
el Procesamiento del Lenguaje Natural. Modelos como FLAN-TS incorporan el
aprendizaje mediante instrucciones (instruction tuning), lo que mejora su capacidad
para interpretar tareas y generar respuestas coherentes utilizando unicamente unos
pocos ejemplos. Como resultado, el Few-Shot Learning se ha convertido en un
enfoque ampliamente empleado para resolver problemas donde la disponibilidad de

datos etiquetados es reducida [64], [21].
2.2.5. Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion constituyen un conjunto de indicadores utilizados para
medir el desempefio de los modelos de aprendizaje automadtico durante las etapas
de validacion y prueba. Su principal propdsito es cuantificar la capacidad del
modelo para realizar predicciones correctas y proporcionar informacidon objetiva
sobre su nivel de precision, confiabilidad y capacidad de generalizacion. En el
ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural, estas métricas permiten comparar
diferentes modelos y determinar cudl ofrece un mejor rendimiento para una tarea

especifica [66].

La seleccion de las métricas de evaluacion depende de las caracteristicas del
problema de aprendizaje y del tipo de datos utilizados. En tareas de clasificacion,
especialmente aquellas donde pueden existir multiples categorias asociadas a una
misma instancia, resulta necesario emplear métricas que permitan evaluar distintos
aspectos del comportamiento del modelo, como la proporcion de predicciones
correctas, la capacidad para identificar correctamente las clases de interés y el
equilibrio entre ambas. De esta manera, es posible obtener una evaluaciéon mas

completa que la proporcionada por una Unica medida de desempefio [30].
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En los ultimos afios, el desarrollo de modelos basados en aprendizaje profundo ha
incrementado la importancia de utilizar métricas de evaluacion adecuadas para
interpretar de forma objetiva los resultados obtenidos. En problemas de
clasificacion multietiqueta, métricas como Precision (Precision), Exhaustividad
(Recall), F1-Score y Hamming Loss se han consolidado como algunas de las mas
empleadas debido a que ofrecen una vision integral del rendimiento del modelo
desde diferentes perspectivas. Estas métricas facilitan la comparacion entre
modelos y contribuyen a una evaluacion mas confiable de su capacidad predictiva

[61].
2.2.5.1 Precision

La Precision (Precision) es una métrica de evaluacion utilizada para medir la
proporcion de predicciones positivas realizadas correctamente por un modelo con
respecto al total de predicciones positivas generadas. Su objetivo es determinar qué
tan confiables son las predicciones clasificadas como positivas, por lo que
constituye un indicador ampliamente empleado en problemas de clasificacion,
especialmente cuando los errores por falsos positivos pueden afectar
significativamente la calidad de los resultados. Powers destaca que esta métrica
permite evaluar la exactitud de las predicciones positivas emitidas por un

clasificador [66].

La precision se calcula mediante la relacion entre el nimero de verdaderos positivos
(True Positives, TP) y la suma de los verdaderos positivos junto con los falsos
positivos (False Positives, FP). Un valor elevado de esta métrica indica que la
mayoria de las instancias clasificadas como positivas corresponden realmente a
dicha categoria, reflejando un bajo nimero de predicciones positivas incorrectas
[30].

TP

P AN —
recision —TP T FP

Donde:

e TP (True Positives): nimero de instancias positivas correctamente

clasificadas.
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o FP (False Positives): nimero de instancias clasificadas como positivas

cuando en realidad pertenecen a otra categoria.

En problemas de clasificacion multietiqueta, la precision adquiere una importancia
particular debido a que cada instancia puede estar asociada simultaneamente a
varias etiquetas. En este contexto, la métrica permite evaluar la confiabilidad de las
etiquetas predichas por el modelo, proporcionando informacion sobre la proporcion
de etiquetas asignadas correctamente respecto al total de etiquetas positivas
predichas. Por esta razén, la precision constituye uno de los indicadores mas
utilizados para comparar el desempefio de modelos de aprendizaje profundo

aplicados al Procesamiento del Lenguaje Natural [61].

PREDICCIONES POSITIVAS
Total de predicciones positivas
100 predicciones
85 Correctas
<2 e
| (True Positives)
15 Incorrectas i
° (Falsos Positivos) P
b ! (False Positives)

™
TP + FP

Precision =

Figura 7. Representacion conceptual de la métrica Precision.

2.2.5.2 Exhaustividad (Recall)

La Exhaustividad (Recall) es una métrica de evaluacion utilizada para medir la
capacidad de un modelo para identificar con correccion las instancias que realmente
pertenecen a una clase positiva. A diferencia de la precision, que evalta la
confiabilidad de las predicciones positivas realizadas por el modelo, el Recall
determina qué proporcion de los casos positivos existentes fue detectada
correctamente. Powers seflala que esta métrica es especialmente importante en
problemas donde la omision de instancias positivas puede tener un impacto

significativo sobre el desempeno del sistema [66].

El Recall se calcula mediante la relacion entre el nimero de verdaderos positivos
(True Positives, TP) y la suma de los verdaderos positivos junto con los falsos

negativos (False Negatives, FN). Un valor elevado indica que el modelo logra
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identificar la mayoria de las instancias positivas presentes en los datos, reduciendo
la cantidad de casos que deberian haber sido detectados, pero fueron clasificados
incorrectamente como negativos [30].

TP

Recall = TP+—F1V

Donde:

e TP (True Positives): nimero de instancias positivas correctamente

clasificadas.

e FN (False Negatives): nimero de instancias positivas que el modelo

clasifico incorrectamente como negativas.

En problemas de clasificacion multietiqueta, el Recall permite evaluar la capacidad
del modelo para recuperar las etiquetas que realmente corresponden a cada
instancia. Esta métrica resulta especialmente util cuando el objetivo es minimizar
la pérdida de informacion relevante, ya que penaliza las etiquetas positivas que no
fueron identificadas durante el proceso de clasificacion. Por esta razon, constituye
una de las métricas mas empleadas para evaluar modelos de aprendizaje profundo

aplicados al Procesamiento del Lenguaje Natural [61].
2.2.5.3 F1-Score

El F1-Score es una métrica de evaluacion que combina la Precision (Precision) y la
Exhaustividad (Recall) en un unico indicador, permitiendo valorar de manera
equilibrada el desempefio de un modelo de clasificacion. A diferencia de utilizar
ambas métricas por separado, el F1-Score considera simultineamente la capacidad
del modelo para realizar predicciones positivas correctas y para identificar la mayor
cantidad posible de instancias positivas. Sokolova y Lapalme sefialan que esta
métrica resulta especialmente util cuando existe un desbalance entre las clases o

cuando es necesario encontrar un equilibrio entre precision y exhaustividad [30].

El F1-Score se calcula mediante la media arménica entre la Precision y el Recall,
lo que implica que un valor elevado solo se obtiene cuando ambas métricas
presentan un buen desempefio. Si una de ellas es considerablemente menor que la

otra, el valor del F1-Score disminuye, reflejando un desequilibrio en la capacidad
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predictiva del modelo. Esta caracteristica convierte al F1-Score en una medida mas

representativa que la exactitud en numerosos problemas de clasificacion [66].

Precision X Recall

Fl1=2xX%
Precision + Recall

Donde:

e Precision: proporcion de predicciones positivas correctamente realizadas

respecto al total de predicciones positivas.

o Recall: proporcion de instancias positivas correctamente identificadas

respecto al total de instancias positivas reales.

En tareas de clasificacion multietiqueta, el F1-Score es ampliamente utilizado
debido a que proporciona una evaluacion global del desempeio del modelo al
considerar simultaneamente la precision y la capacidad de recuperacion de las
etiquetas. Esta métrica facilita la comparacion entre diferentes modelos de
aprendizaje profundo y constituye uno de los indicadores mas empleados para
evaluar sistemas de Procesamiento del Lenguaje Natural, especialmente cuando las

clases presentan distribuciones desbalanceadas [61].
2.2.5.4 Hamming Loss

El Hamming Loss es una métrica de evaluacion utilizada principalmente en
problemas de clasificacion multietiqueta, cuyo propodsito es medir la proporcion de
etiquetas clasificadas incorrectamente respecto al nimero total de etiquetas
evaluadas. A diferencia de métricas como la Precision, el Recall y el F1-Score, que
se centran en el desempefio de las predicciones positivas, el Hamming Loss
cuantifica los errores cometidos por el modelo considerando tanto las etiquetas
positivas como las negativas. Zhang y Zhou destacan que esta métrica proporciona
una evaluacion adecuada en problemas donde cada instancia puede estar asociada

simultaneamente a multiples etiquetas [61]..

El Hamming Loss se calcula como la proporcion de etiquetas predichas
incorrectamente con respecto al total de etiquetas evaluadas. Su valor oscila entre
0 y 1, donde un resultado cercano a 0 indica un mejor desempefio del modelo al

representar una menor cantidad de errores de clasificacion. Por el contrario, valores
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proximos a 1 reflejan un mayor nimero de predicciones incorrectas y, por tanto, un

menor rendimiento del sistema [62].

N
: : L
. 1 "
Hamming Loss = Nl 2 I (Yij * yij)
j=1
i=1

e N: numero total de instancias evaluadas.

Donde:

e L:numero de etiquetas consideradas.

o ;j: valor real de la etiqueta j para la instancia i.
e ¥;;: valor predicho por el modelo para la etiqueta j de la instancia i.

e I(): funcién indicadora, que toma el valor 1 cuando existe un error de

clasificacion y 0 cuando la prediccion es correcta.

En aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje Natural, el Hamming Loss es
ampliamente utilizado para evaluar modelos de clasificacion multietiqueta debido
a que considera los errores cometidos en cada etiqueta de manera independiente.
Esta caracteristica permite obtener una medida mas detallada del comportamiento
del modelo, especialmente cuando una misma instancia puede pertenecer
simultdneamente a varias categorias. Por ello, esta métrica constituye un
complemento importante de la Precision, el Recall y el F1-Score en la evaluacion

integral del desempefio de modelos de aprendizaje profundo [25].
2.2.6. Entorno de desarrollo

El entorno de desarrollo comprende el conjunto de herramientas, bibliotecas y
plataformas utilizadas para implementar, entrenar y evaluar modelos de aprendizaje
automatico. La seleccion de estos recursos influye directamente en la eficiencia del
proceso de desarrollo, ya que permite optimizar el procesamiento de datos, la
construccion de modelos y la ejecucion de experimentos. En proyectos relacionados

con el Procesamiento del Lenguaje Natural, disponer de un entorno adecuado
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facilita la integracion de diferentes tecnologias especializadas para cada etapa del

flujo de trabajo [67].

El crecimiento de las aplicaciones basadas en inteligencia artificial ha impulsado el
desarrollo de plataformas y bibliotecas orientadas al analisis de datos y al
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Herramientas como Google
Colab y lenguajes de programacion como Python permiten desarrollar soluciones
de manera colaborativa y aprovechar recursos computacionales de alto rendimiento,
mientras que bibliotecas especializadas simplifican tareas relacionadas con el

procesamiento, analisis y visualizacioén de datos [68].

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural, el uso conjunto de bibliotecas
como Pandas, NumPy, NLTK, spaCy, Matplotlib y Seaborn proporciona un
ecosistema de trabajo que facilita desde la preparacion de los datos hasta la
representacion grafica de los resultados obtenidos. La integracion de estas
herramientas ha favorecido el desarrollo de soluciones mas eficientes,

reproducibles y escalables para aplicaciones basadas en aprendizaje profundo [69].
2.2.6.1 Google Colab

Google Colab es una plataforma de computacion en la nube desarrollada por Google
que permite ejecutar codigo en Python directamente desde un navegador web sin
necesidad de realizar instalaciones locales. Basada en los cuadernos interactivos de
Jupyter Notebook, esta herramienta facilita el desarrollo de proyectos relacionados
con ciencia de datos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial,
proporcionando un entorno accesible para la creacion, ejecucion y documentacion

de experimentos [70].

Una de las principales ventajas de Google Colab es el acceso gratuito a recursos
computacionales de alto rendimiento, como unidades de procesamiento grafico
(GPU) y unidades de procesamiento tensorial (TPU), las cuales aceleran
significativamente el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Ademas,
su integracion con Google Drive permite almacenar y compartir archivos de forma
sencilla, favoreciendo el trabajo colaborativo y la reproducibilidad de los

experimentos [71].
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Gracias a estas caracteristicas, Google Colab se ha convertido en una de las
plataformas mas utilizadas en investigaciones relacionadas con el Procesamiento
del Lenguaje Natural y el aprendizaje profundo. Su compatibilidad con bibliotecas
como TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn y Hugging Face Transformers facilita el
desarrollo de modelos de inteligencia artificial, permitiendo integrar en un mismo
entorno las diferentes etapas del procesamiento, entrenamiento y evaluacion de los

modelos [72].
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Figura 8. Entorno de desarrollo en Google Colab. Elaboracion propia.

2.2.6.2 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y de proposito
general, ampliamente utilizado en el desarrollo de aplicaciones cientificas, analisis
de datos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial. Su sintaxis sencilla y
legible facilita el desarrollo de programas complejos, permitiendo a investigadores
y desarrolladores implementar soluciones de manera eficiente. Ademas, dispone de
un amplio ecosistema de bibliotecas especializadas que respaldan tareas
relacionadas con el Procesamiento del Lenguaje Natural y el aprendizaje profundo

[73].

Una de las principales caracteristicas de Python es su portabilidad y compatibilidad
con multiples sistemas operativos, lo que permite ejecutar un mismo programa en
diferentes entornos sin realizar modificaciones significativas. Asimismo, su
naturaleza de codigo abierto ha impulsado una amplia comunidad de

desarrolladores que contribuye continuamente al desarrollo de nuevas herramientas
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y bibliotecas, fortaleciendo su adopcidon en proyectos cientificos y tecnoldgicos

[74].

En el ambito de la inteligencia artificial, Python se ha consolidado como uno de los
lenguajes de programacion mas utilizados debido a su integracion con bibliotecas
como NumPy, Pandas, NLTK, spaCy, PyTorch y Hugging Face Transformers.
Estas herramientas permiten desarrollar aplicaciones orientadas al analisis de datos,
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo y procesamiento de lenguaje
natural, convirtiendo a Python en una plataforma fundamental para investigaciones

y aplicaciones basadas en inteligencia artificial [67].
2.2.6.3 Pandas

Pandas es una biblioteca de codigo abierto para Python especializada en la
manipulacidn, organizacion y analisis de datos estructurados. Desarrollada por Wes
McKinney, proporciona estructuras de datos eficientes, como Series y DataFrame,
que permiten almacenar, transformar y analizar grandes volimenes de informacion
de manera sencilla. Gracias a su flexibilidad y facilidad de uso, Pandas se ha
consolidado como una de las herramientas mas utilizadas en proyectos de ciencia

de datos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial [69].

Entre las principales funcionalidades de Pandas se encuentran la lectura y escritura
de datos en diversos formatos, como CSV, Excel, JSON y bases de datos, asi como
la limpieza, filtrado, combinacidn y transformacioén de conjuntos de datos. Estas
capacidades facilitan el tratamiento de informacion antes de su procesamiento,
permitiendo detectar valores faltantes, eliminar registros duplicados y reorganizar

la estructura de los datos para su posterior analisis [75].

En proyectos de Procesamiento del Lenguaje Natural, Pandas desempefia un papel
fundamental en la preparacion y gestion de conjuntos de datos textuales. Su
integracion con bibliotecas como NumPy, Scikit-learn y Hugging Face
Transformers permite construir flujos de trabajo eficientes para el
preprocesamiento, analisis y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo,
contribuyendo a una manipulacién organizada y reproducible de la informacion

[69].
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2.2.6.4 NumPy

NumPy (Numerical Python) es una biblioteca de cddigo abierto para Python
especializada en la computaciéon numérica y el procesamiento eficiente de datos
multidimensionales. Desarrollada para optimizar operaciones matematicas y
algebraicas, proporciona la estructura de datos ndarray, la cual permite almacenar
y manipular grandes volimenes de informacion de forma mas eficiente que las
estructuras nativas del lenguaje. Gracias a su alto rendimiento y versatilidad,
NumPy constituye una de las bibliotecas fundamentales para la ciencia de datos, el

aprendizaje automatico y la inteligencia artificial [76].

Entre las principales funcionalidades de NumPy se encuentran la ejecucion de
operaciones matematicas vectorizadas, el manejo de matrices multidimensionales,
la generacion de datos numéricos y la implementacion de funciones estadisticas y
algebraicas. Estas caracteristicas permiten realizar célculos complejos con un
menor consumo de recursos computacionales, favoreciendo el procesamiento
eficiente de grandes conjuntos de datos y la preparacion de informacion para

diferentes algoritmos de aprendizaje automatico [76].

En aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje Natural, NumPy desempefia un
papel importante en la representacion y manipulacion de datos numéricos derivados
de los textos, como vectores, matrices y tensores utilizados durante el
entrenamiento y evaluaciéon de modelos de aprendizaje profundo. Ademads, su
integracion con bibliotecas como Pandas, PyTorch, Scikit-learn y Hugging Face
Transformers facilita la construccion de flujos de trabajo eficientes para el analisis

y procesamiento de informacion textual [76].
2.2.6.5NLTK

NLTK (Natural Language Toolkit) es una biblioteca de codigo abierto desarrollada
para Python que proporciona un amplio conjunto de herramientas destinadas al
analisis y procesamiento del lenguaje natural. Creada por Bird, Klein y Loper, esta
biblioteca facilita la implementacion de diversas tareas lingliisticas mediante

recursos léxicos, algoritmos y corpus de referencia, convirtiéndose en una de las
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herramientas mas utilizadas para la ensefianza, investigacion y desarrollo de

aplicaciones basadas en texto [26].

Entre las funcionalidades que ofrece NLTK se encuentran la tokenizacion, la
eliminacion de palabras vacias (stopwords), el analisis léxico, el etiquetado
gramatical, la clasificacion de textos y el acceso a diferentes corpus lingiiisticos.
Estas capacidades permiten preparar y transformar los datos textuales antes de su
procesamiento, mejorando la calidad de la informacion utilizada durante las etapas

de entrenamiento y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico [77].

En proyectos de Procesamiento del Lenguaje Natural, NLTK constituye una
herramienta fundamental para las tareas de preprocesamiento, ya que proporciona
métodos eficientes para segmentar textos, normalizar informacién y eliminar
elementos que no aportan valor al andlisis. Ademas, su integracion con bibliotecas
como Pandas, NumPy, spaCy y Hugging Face Transformers facilita la construccion
de flujos de trabajo completos orientados al desarrollo de modelos de inteligencia

artificial aplicados al analisis de textos [26].
2.2.6.6 SpaCy

SpaCy es una biblioteca de cddigo abierto para Python especializada en el
Procesamiento del Lenguaje Natural, disefiada para ofrecer un alto rendimiento en
aplicaciones que requieren el analisis eficiente de grandes volumenes de texto.
Desarrollada por Explosion Al, proporciona modelos lingiiisticos entrenados para
multiples idiomas y un conjunto de herramientas optimizadas para realizar tareas
de andlisis sintictico, reconocimiento de entidades, lematizacion y procesamiento
de documentos textuales. Su rapidez y precision la han convertido en una de las
bibliotecas mas utilizadas en proyectos de inteligencia artificial y mineria de textos

[78].

Entre las principales funcionalidades de spaCy se encuentran la tokenizacion, la
lematizacion, el etiquetado gramatical (Part-of-Speech Tagging), el andlisis de
dependencias sintdcticas y el reconocimiento de entidades nombradas (Named
Entity Recognition). Estas herramientas permiten transformar el lenguaje natural en

representaciones estructuradas que facilitan el anélisis automaético de la informacion
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textual y la extraccion de caracteristicas relevantes para diferentes modelos de

aprendizaje automatico [79].

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural, spaCy destaca por su
integracion con bibliotecas como NumPy, Pandas, PyTorch y Hugging Face
Transformers, lo que permite construir flujos de trabajo eficientes para el desarrollo
de aplicaciones basadas en aprendizaje profundo. Gracias a su arquitectura
optimizada y a la disponibilidad de modelos especificos para distintos idiomas, esta
biblioteca se ha consolidado como una herramienta ampliamente utilizada en tareas

de clasificacion de textos, andlisis semantico y comprension del lenguaje [78].
2.2.6.7 Hugging Face Transformers

Hugging Face Transformers es una biblioteca de cddigo abierto para Python
desarrollada con el propdsito de facilitar la implementacion y utilizacién de
modelos de lenguaje basados en la arquitectura Transformer. Creada por la empresa
Hugging Face, esta biblioteca ofrece acceso a una amplia colecciéon de modelos
preentrenados para diversas tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural, vision
por computadora y procesamiento multimodal. Su facilidad de integracion con los
principales marcos de aprendizaje profundo, como PyTorch y TensorFlow, ha
favorecido su adopcion tanto en el ambito académico como en aplicaciones

industriales relacionadas con la inteligencia artificial [80].

Una de las principales ventajas de esta biblioteca es la disponibilidad de modelos
previamente entrenados que pueden adaptarse a tareas especificas mediante el
proceso de ajuste fino (fine-tuning) o utilizarse directamente en escenarios de
aprendizaje con pocos ejemplos (Few-Shot Learning). Asimismo, proporciona
herramientas para la carga de tokenizadores, administracion de modelos, gestion de
conjuntos de datos y ejecucion eficiente de procesos de entrenamiento e inferencia,
reduciendo significativamente el tiempo necesario para desarrollar soluciones

basadas en modelos Transformer [81].

Ademas de simplificar la implementacion de arquitecturas avanzadas, Hugging
Face Transformers promueve la reproducibilidad de los experimentos al ofrecer

modelos estandarizados y documentacion ampliamente respaldada por la
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comunidad cientifica. Gracias a estas caracteristicas, la biblioteca se ha convertido
en un referente para el desarrollo de aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje
Natural, permitiendo utilizar modelos como BERT, RoBERTa, DistilBERT y
FLAN-TS5 en tareas de clasificacion de textos, generacion de lenguaje, traduccion

automatica y analisis semantico, entre muchas otras aplicaciones [80].

Hugging Face Transformers: Flujo general de trabajo
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Figura 9. Flujo general de trabajo utilizando la biblioteca Hugging Face Transformers.

2.2.6.8 Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca de codigo abierto para Python especializada en la
creacion de representaciones graficas para el andlisis y visualizacion de datos.
Desarrollada por John D. Hunter, ofrece una amplia variedad de herramientas para
generar graficos bidimensionales y tridimensionales que facilitan la interpretacion
de informacion numérica y estadistica. Gracias a su versatilidad y compatibilidad
con otras bibliotecas del ecosistema cientifico de Python, Matplotlib se ha
consolidado como una de las herramientas mas utilizadas en proyectos de analisis

de datos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial [82].

Entre las principales capacidades de Matplotlib se encuentran la generacion de
gréaficos de lineas, barras, dispersion, histogramas y diagramas de diferentes tipos,
asi como la personalizacion de titulos, ejes, leyendas y escalas. Estas
funcionalidades permiten representar de manera clara los resultados obtenidos
durante el procesamiento y andlisis de datos, favoreciendo la comprension e

interpretacion de la informacion por parte de investigadores y usuarios [83].

En el ambito de la inteligencia artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural,
Matplotlib constituye una herramienta de apoyo para la visualizacion del
comportamiento de los modelos durante las etapas de entrenamiento y evaluacion.
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Su integraciéon con bibliotecas como NumPy, Pandas y Seaborn facilita la
elaboracion de graficos utilizados para analizar métricas de rendimiento, comparar
resultados experimentales y comunicar de forma efectiva los hallazgos obtenidos

en investigaciones cientificas [82].
2.2.6.9 Seaborn

Seaborn es una biblioteca de visualizacion de datos para Python desarrollada sobre
Matplotlib, disenada para facilitar la creacion de graficos estadisticos con una
apariencia clara y profesional. Creada por Michael Waskom, proporciona una
interfaz de alto nivel que simplifica la representaciéon de conjuntos de datos
complejos mediante graficos informativos y estéticamente consistentes. Gracias a
su integracion con bibliotecas como Pandas y NumPy, Seaborn se ha convertido en
una herramienta ampliamente utilizada en el andlisis exploratorio de datos y en la

presentacion de resultados obtenidos en investigaciones cientificas [84].

A diferencia de Matplotlib, que ofrece un mayor nivel de personalizacion mediante
instrucciones mas detalladas, Seaborn incorpora funciones especializadas para la
visualizaciéon de distribuciones, relaciones entre variables y comparaciones
estadisticas. Entre sus principales recursos se encuentran los mapas de calor
(heatmaps), diagramas de dispersion, graficos de barras, graficos de cajas
(boxplots) y matrices de correlacion, los cuales permiten identificar patrones,

tendencias y comportamientos presentes en los datos de manera intuitiva [85].

En el contexto de la inteligencia artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural,
Seaborn facilita la representacion visual de métricas de evaluacion, matrices de
confusion y andlisis comparativos del rendimiento de distintos modelos. Su
capacidad para generar graficos claros y de alta calidad favorece la interpretacion
de los resultados experimentales y la comunicacion de los hallazgos obtenidos
durante el desarrollo de investigaciones basadas en aprendizaje profundo,
complementando las funcionalidades de Matplotlib para la elaboracion de

visualizaciones cientificas [85].
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2.3. Marco Teorico

El marco tedrico constituye el sustento cientifico de la presente investigacion, ya
que reune los principales estudios y aportes relacionados con la deteccion
automatica de rasgos de personalidad mediante el analisis de textos. A diferencia
del marco conceptual, en esta seccion se examina la evolucién de las
investigaciones, los enfoques metodoldgicos y los avances alcanzados en el
Procesamiento del Lenguaje Natural y el aprendizaje profundo aplicados al analisis
de la personalidad. Asimismo, se identifican las principales limitaciones reportadas
por la literatura, las cuales justifican el desarrollo de nuevas estrategias para la

deteccion de indicadores de neuroticismo en textos escritos en espaiiol.

2.3.1. Evolucioén del Procesamiento del Lenguaje Natural aplicado al andlisis de

personalidad

Durante las ultimas décadas, el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) ha
experimentado un crecimiento significativo impulsado por el desarrollo de nuevas
técnicas de inteligencia artificial y por el incremento de informacion textual
generada en medios digitales. Las primeras investigaciones se centraban en
métodos basados en reglas lingiiisticas y caracteristicas elaboradas manualmente;
sin embargo, la incorporacion de algoritmos de aprendizaje automatico permitid
mejorar la capacidad de los sistemas para comprender y analizar el lenguaje
humano. Posteriormente, la aparicion del aprendizaje profundo y de las
arquitecturas Transformer marcd un cambio importante en el desempeio de los

modelos destinados al analisis de textos [2].

Como resultado de esta evolucion, el Procesamiento del Lenguaje Natural ha
favorecido el desarrollo de aplicaciones capaces de identificar informacion
semantica, emociones y rasgos de personalidad a partir del lenguaje escrito.
Modelos como BERT, RoBERTa y DistilBERT demostraron que las
representaciones contextuales permiten comprender con mayor precision las
relaciones entre las palabras y el contexto en el que aparecen, superando las
limitaciones de enfoques tradicionales basados Unicamente en caracteristicas

Iéxicas o estadisticas [11], [12], [13].
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En la actualidad, el uso de modelos preentrenados y técnicas de aprendizaje con
pocos ejemplos ha ampliado significativamente las posibilidades del andlisis
automatico de la personalidad, especialmente en idiomas donde la disponibilidad
de datos etiquetados es limitada. Estas estrategias han permitido adaptar modelos
de lenguaje a tareas especificas con un menor costo de entrenamiento, favoreciendo
el desarrollo de aplicaciones orientadas al analisis del comportamiento humano, la
mineria de opiniones y la deteccion de rasgos psicoldgicos mediante textos digitales

[64], [80].
2.3.2. Fundamentacién psicolingiiistica del analisis de personalidad

La psicolingiiistica sostiene que el lenguaje constituye una manifestacion de los
procesos cognitivos y emocionales de las personas, razon por la cual el estudio de
las expresiones lingiiisticas permite identificar patrones relacionados con la
personalidad y el comportamiento. Diversas investigaciones han demostrado que la
seleccion de palabras, el uso de pronombres, la estructura de las oraciones y otros
elementos del discurso reflejan caracteristicas psicoldgicas relativamente estables,
convirtiendo al lenguaje en una fuente de informacidn relevante para el analisis

automatizado de rasgos de personalidad [86], [87].

El desarrollo de herramientas como Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC)
permitio fortalecer esta linea de investigacion al proporcionar recursos para analizar
categorias lingiiisticas asociadas con variables psicologicas. Gracias a este tipo de
herramientas fue posible establecer relaciones entre determinadas caracteristicas
del lenguaje y dimensiones de personalidad, facilitando la construccion de modelos
computacionales orientados a la identificacion automatica de patrones conductuales

presentes en textos escritos [6], [88].

Los avances alcanzados en esta 4rea han favorecido la integracion entre la
psicologia y la inteligencia artificial, permitiendo que los modelos actuales no solo
analicen la frecuencia de determinadas palabras, sino también el contexto en el que
son utilizadas. Como resultado, el andlisis psicolingiiistico se ha consolidado como
uno de los principales fundamentos cientificos para el desarrollo de sistemas
capaces de inferir rasgos de personalidad mediante técnicas modernas de

Procesamiento del Lenguaje Natural [89], [87].
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2.3.3. Andlisis de la personalidad en textos y su aplicacion

El analisis automatico de la personalidad ha despertado un creciente interés debido
a la expansion de las plataformas digitales y al volumen de informacién textual que
los usuarios generan diariamente. Diversos estudios han demostrado que
publicaciones en redes sociales, comentarios, blogs y foros contienen patrones
lingiiisticos capaces de reflejar rasgos de personalidad, lo que ha impulsado el
desarrollo de modelos computacionales orientados a su identificacién automatica

[90], [89].

Los avances alcanzados permitieron extender estas investigaciones hacia diversos
ambitos de aplicacion. En psicologia contribuyen a complementar procesos de
evaluacion y estudio del comportamiento humano; en educacion permiten analizar
patrones de interaccion de los estudiantes; mientras que en marketing y ciencias
sociales facilitan el conocimiento de preferencias y perfiles de comportamiento a
partir de informacidon generada en medios digitales. Estas aplicaciones evidencian
el potencial del andlisis de personalidad para apoyar procesos de toma de decisiones

basados en informacion textual [90], [87].

En los ultimos afios, la incorporacion de modelos basados en aprendizaje profundo
ha permitido mejorar la precision de estas tareas al considerar el contexto lingtiistico
de manera mas eficiente que los enfoques tradicionales [14]. Como consecuencia,
el andlisis automatico de la personalidad continia consoliddndose como una linea
de investigacion con importantes aplicaciones en inteligencia artificial y ciencias

del comportamiento [80].
2.3.4. Desafios actuales en la deteccion automatica de rasgos de personalidad

A pesar de los avances alcanzados en el andlisis automatico de la personalidad,
todavia existen diversos desafios que limitan el desempefio de los modelos de
inteligencia artificial. Entre ellos destacan la ambigiiedad propia del lenguaje
natural, la presencia de ironia, sarcasmo, expresiones coloquiales y diferencias
culturales que dificultan la correcta interpretacion del significado de los textos.
Estas caracteristicas incrementan la complejidad de los sistemas destinados a

identificar rasgos psicologicos mediante informacion escrita [91], [2].
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Otro desafio importante corresponde a la disponibilidad de conjuntos de datos
etiquetados, especialmente para idiomas distintos del inglés. En el caso del espaiiol,
la cantidad de corpus especializados continua siendo reducida, lo que limita el
entrenamiento de modelos complejos y favorece la utilizacion de estrategias como
el aprendizaje con pocos ejemplos (Few-Shot Learning) y la reutilizacion de
modelos preentrenados. Estas técnicas permiten aprovechar el conocimiento
previamente adquirido para mejorar el desempefio en tareas especificas con una

cantidad limitada de datos [64], [18].
2.4.Requerimientos

Para el desarrollo del sistema propuesto se establecieron requerimientos funcionales
y no funcionales que definen las capacidades, restricciones y caracteristicas
necesarias para garantizar el correcto funcionamiento de la solucion tecnoldgica.
Estos requerimientos permiten delimitar el alcance del sistema y sirven como base
durante las etapas de disefio, implementacion, pruebas y evaluacion del modelo. En
el contexto del presente proyecto, los requerimientos se orientan al desarrollo de un
sistema inteligente capaz de identificar automaticamente indicadores lingiiisticos
de neuroticismo en textos en idioma espafiol mediante técnicas de procesamiento

de lenguaje natural y modelos basados en arquitecturas Transformer.

La definicion de requerimientos constituye una etapa fundamental dentro del
proceso de desarrollo, ya que permite especificar de manera estructurada las
necesidades funcionales del sistema y los criterios de calidad que debe cumplir
durante su ejecucion. Ademas, estos requerimientos facilitan la planificacion de los
componentes necesarios para el procesamiento de datos, entrenamiento del modelo
y visualizacion de resultados, garantizando una solucion escalable, eficiente y

alineada con los objetivos de investigacion.
2.4.1. Requerimientos Funcionales

Los requerimientos funcionales describen las acciones, procesos y servicios que el
sistema debe ejecutar para cumplir con los objetivos planteados en la investigacion.
Estos requerimientos definen el comportamiento esperado del sistema frente a las

interacciones del usuario y establecen las funciones principales necesarias para el
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procesamiento y analisis de la informacion. En el presente proyecto, el sistema debe
permitir el ingreso de textos en idioma espafiol, realizar su procesamiento
automatico, generar representaciones vectoriales contextuales y ejecutar una

clasificacion multietiqueta orientada a la deteccion de indicadores de neuroticismo.

Asimismo, el sistema debe presentar los resultados de manera clara y comprensible,
permitiendo al usuario interpretar las emociones detectadas dentro del texto
analizado. Estos requerimientos son esenciales para garantizar la funcionalidad
integral de la herramienta desarrollada, permitiendo automatizar procesos
complejos de analisis textual mediante inteligencia artificial y aprendizaje

profundo.

Requerimiento Descripcion

funcional

RFO1 Ingreso de texto El sistema debe permitir
al usuario ingresar textos
en idioma espafiol para
su analisis

RF02 Preprocesamiento El sistema debe limpiar,

automatico normalizar y preparar el
texto ingresado antes del
analisis

RFO03 Tokenizacion del texto  El sistema debe dividir

el texto en unidades

léxicas para su
procesamiento
RF04 Generacion de El sistema debe
embeddings transformar el texto en
representaciones

vectoriales contextuales.
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Requerimiento Descripcion

funcional
RFO05 Clasificacion El sistema debe
multietiqueta identificar uno o varios
indicadores de

neuroticismo en un
mismo texto.

RF06 Visualizacion de @ El sistema debe mostrar

resultados al usuario los resultados
obtenidos de forma
clara.

RFO07 Evaluacion del modelo  El sistema debe calcular
métricas de rendimiento
del modelo

RF08 Historial de pruebas El sistema debe
almacenar resultados de
pruebas realizadas

RF09 Interfaz interactiva El sistema debe permitir
la interaccion mediante

una interfaz amigable

Tabla 3. Requerimientos Funcionales. Elaboracion propia

Cada uno de estos requerimientos funcionales representa una parte esencial dentro
del funcionamiento general del sistema, ya que permiten automatizar tareas
complejas relacionadas con el andlisis textual y la deteccion de patrones
lingiiisticos. Su correcta implementacion garantiza que el modelo pueda ejecutarse
de forma eficiente, generando resultados confiables y utiles para el usuario final.
Ademas, permiten establecer una interaccion adecuada entre el usuario y el sistema,

fortaleciendo la aplicabilidad practica de la solucion propuesta.
2.4.2. Requerimientos no Funcionales

Los requerimientos no funcionales describen las caracteristicas de calidad y

restricciones que debe cumplir el sistema para garantizar un funcionamiento
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eficiente, seguro y confiable. A diferencia de los requerimientos funcionales, estos
no definen acciones especificas del sistema, sino atributos relacionados con el
rendimiento, la usabilidad, la seguridad, la disponibilidad y la escalabilidad. En el
presente proyecto, estos requerimientos son fundamentales para asegurar que la
herramienta desarrollada pueda operar de manera adecuada en diferentes entornos
y bajo distintas condiciones de uso. Ademads, permiten establecer estandares de
calidad que contribuyen a mejorar la experiencia del usuario y la efectividad del

sistema.

El cumplimiento de los requerimientos no funcionales permite que el sistema no
solo realice correctamente sus funciones principales, sino que también ofrezca
estabilidad, rapidez y facilidad de uso. Estos atributos resultan importantes en
aplicaciones basadas en inteligencia artificial, ya que el procesamiento de datos y
la generacion de resultados deben realizarse de manera eficiente. Asimismo,
garantizan que la solucién tecnoldgica pueda adaptarse a futuras mejoras o
ampliaciones, como la incorporacion de nuevos rasgos de personalidad o el
aumento en el volumen de datos procesados. Por ello, estos requerimientos
complementan a los funcionales y fortalecen la calidad general del sistema

propuesto.

Requerimiento no Descripcion

funcional

RNFO1 Rendimiento El sistema debe procesar y mostrar resultados

en un tiempo corto.

RNF02 | Disponibilidad El sistema debe estar disponible durante las

pruebas y validaciones.

RNFO03 Usabilidad La interfaz debe ser intuitiva y facil de usar.

RNF04 | Escalabilidad El sistema debe permitir futuras ampliaciones
0 mejoras.

RNF05 Compatibilidad Debe ejecutarse en entornos como Google

Colab o navegador web.
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Requerimiento no

funcional

Descripcion

RNF06 | Seguridad Debe proteger la integridad de los datos
ingresados.

RNF07 Mantenibilidad El cédigo debe permitir modificaciones y
mantenimiento.

RNFO8 | Portabilidad El sistema debe poder ejecutarse en diferentes

dispositivos o plataformas.

Tabla 4. Requerimiento No funcionales. Elaboracion Propia

El cumplimiento de estos requerimientos permite que el sistema no solo ejecute

correctamente sus funciones principales, sino que ademds ofrezca estabilidad,

rapidez y facilidad de uso durante su operacion. Estos atributos son especialmente

importantes en aplicaciones basadas en inteligencia artificial, donde el

procesamiento de grandes volimenes de datos requiere eficiencia computacional.

Asimismo, estos requerimientos permiten que la solucién desarrollada pueda

adaptarse a futuras mejoras, tales como la incorporacion de nuevos rasgos de

personalidad o la ampliacion del conjunto de datos.
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CAPITULO 3. COMPONENTES DE LA PROPUESTA

La propuesta desarrollada consiste en un sistema inteligente para la identificacion
automatica de indicadores lingiiisticos asociados al rasgo de neuroticismo en textos
escritos en idioma espanol, mediante la integracion de técnicas de Procesamiento
de Lenguaje Natural (PLN) y modelos de aprendizaje profundo basados en
arquitecturas Transformer. El sistema fue disefiado siguiendo una arquitectura
modular que organiza cada una de las etapas necesarias para el procesamiento de la
informacion, desde la construccion del conjunto de datos hasta la presentacion de

los resultados obtenidos al usuario.

El desarrollo de la propuesta comprendio diversas fases que permitieron construir
una solucion capaz de analizar comentarios en espafiol e identificar
automaticamente los indicadores emocionales relacionados con el neuroticismo.
Estas fases incluyeron la integracion y preparacion del conjunto de datos, el proceso
de reetiquetado de la informacién, el preprocesamiento lingiiistico, el
entrenamiento de diferentes modelos Transformer, el disefio de la interfaz grafica y

la validacion del sistema mediante pruebas experimentales.

Cada uno de los componentes fue desarrollado de manera independiente pero
interconectada, permitiendo establecer un flujo continuo de procesamiento desde la
entrada del comentario hasta la generacion de la clasificacion final. Esta
organizacion modular facilita el mantenimiento, la reutilizaciéon de componentes y
la incorporacion de futuras mejoras, como la integracion de nuevos modelos de

lenguaje o la ampliacion del conjunto de datos.

En las siguientes subsecciones se describen detalladamente cada uno de los
componentes desarrollados durante la investigacion, explicando las actividades
realizadas, las herramientas utilizadas y la forma en que cada etapa contribuyo6 al

funcionamiento integral del sistema propuesto.
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3.1. Construccion del conjunto de datos

El desarrollo del modelo de inteligencia artificial requirid la construccion de un
conjunto de datos especifico para la identificacion automatica de indicadores
lingiiisticos asociados al rasgo de neuroticismo en idioma espafol. Debido a que no
se encontrd un dataset publico que reuniera las caracteristicas necesarias para esta
investigacion, fue necesario realizar un proceso de integracion, seleccion,
reestructuracion y reetiquetado de informacion proveniente de diferentes fuentes

publicas.

Para ello se utilizaron tres conjuntos de datos obtenidos desde la plataforma Kaggle,
los cuales contenian comentarios escritos en idioma espafiol relacionados con
emociones, estados mentales y comportamientos expresados por los usuarios. Cada
uno de estos conjuntos aportd informacién complementaria para la construccion del
dataset final, permitiendo incrementar la diversidad lingliistica y mejorar la

representacion de los indicadores emocionales analizados durante la investigacion.

Una vez recopilada la informacion, todos los registros fueron integrados en un tinico
conjunto de datos denominado DATA CURATION, el cual sirvidé como base para
las etapas posteriores de depuracion, analisis y entrenamiento de los modelos de
aprendizaje profundo. Durante este proceso se eliminaron registros duplicados, se
verifico la consistencia de los datos y se unifico la estructura de las columnas para

garantizar la compatibilidad entre las diferentes fuentes de informacion.

Posteriormente, se realizd un proceso de revisidon y organizacion de las etiquetas
originales con el propoésito de adaptarlas al objetivo especifico de la investigacion.
Esta etapa permitié transformar un conjunto de datos orientado al anélisis general
de emociones en un dataset especializado para la identificaciéon automatica de

indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo.

Finalmente, el conjunto de datos consolidado constituy6 la base sobre la cual se
desarrollaron las etapas de preprocesamiento, entrenamiento y evaluacion de los

modelos Transformer implementados en el sistema.
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Figura 10. Proceso de integracion de los conjuntos de datos empleados para la construccion del dataset

final. Elaboracion propia.
Definicion de los indicadores lingiiisticos de neuroticismo

Una vez integrado el conjunto de datos inicial, fue necesario definir las categorias
emocionales que serian utilizadas durante el entrenamiento del modelo de
clasificacion. Debido a que los datasets originales presentaban diferentes
estructuras, etiquetas y descripciones psicologicas, se desarrollo un proceso de
analisis y reorganizacion de la informaciéon con el propdsito de construir un

conjunto de etiquetas homogéneo y orientado al objetivo de la investigacion.

Para ello se tomd como referencia la relacion existente entre diversos rasgos de
personalidad, estados emocionales y estados mentales descritos en la literatura
psicoldgica, estableciendo una correspondencia entre los rasgos presentes en los
datasets originales y los indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo. Este
proceso permitid identificar aquellas caracteristicas psicologicas que representan
manifestaciones frecuentes de inestabilidad emocional y que pueden evidenciarse

mediante el lenguaje escrito.

Inicialmente, los conjuntos de datos contenian diferentes rasgos psicoldgicos como
lie, antagonism, self distrust, need for acclaim, shame, superiority, cynicism,
manipulation, detachment, toughness, aggression, impulsivity y risky behavior,
entre otros. Sin embargo, estas etiquetas no representaban directamente las
categorias emocionales que se pretendian identificar en el presente trabajo, por lo
que fue necesario agruparlas segun su comportamiento psicologico y su relacion

con el rasgo de neuroticismo.
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Como resultado de este proceso se definieron seis indicadores principales:
verglienza, irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad, los cuales
constituyen las etiquetas utilizadas durante el entrenamiento y evaluacion de los
modelos de inteligencia artificial. Cada uno de estos indicadores representa un
conjunto de manifestaciones emocionales que pueden coexistir dentro de un mismo
comentario, razén por la cual el problema fue abordado como una tarea de

clasificacion multietiqueta.

Con el proposito de establecer un criterio uniforme para el proceso de reetiquetado,
se realizo un andlisis de la relacion existente entre los rasgos psicoldgicos presentes
en los datasets originales y los indicadores lingliisticos asociados al neuroticismo.
Para ello se tomd como referencia la correspondencia entre la Triada Oscura de la
Personalidad, los rasgos conductuales, las emociones predominantes, los
sentimientos asociados y los estados mentales descritos en la literatura

especializada.

A partir de este andlisis fue posible identificar aquellos rasgos psicologicos que
presentaban una relacion directa con las categorias emocionales definidas para la

presente investigacion, permitiendo construir un esquema de clasificacion

coherente y adaptado al objetivo del estudio.

Personalidad Rasgo Indicador de
neuroticismo
Narcisismo Mentir Lie Vergiienza
Narcisismo Antagonismo Antagonism Irritabilidad
Narcisismo Desconfianza self distrust Depresion
en si mismo
Narcisismo Necesidad de need for acclaim Inseguridad
aclamacion
Narcisismo Verglienza Shame Vergilienza
Narcisismo Superioridad Superiority Inseguridad
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Personalidad Indicador de

neuroticismo
Magquiavelismo Cinismo Cynicism Irritabilidad
Maquiavelismo Manipulaciéon Manipulation Vergiienza
Magquiavelismo Desapego Detachment Depresion
Psicopatia Dureza Toughness Irritabilidad
Psicopatia Agresion Aggression Ira
Psicopatia Conducta risky behavior Ira

riesgosa

Psicopatia Impulsividad Impulsivity Ansiedad

Tabla 5. Correspondencia entre los rasgos psicologicos originales y los indicadores lingiiisticos de

neuroticismo. Elaboracion Propia

Con base en esta correspondencia se redefinieron las etiquetas utilizadas durante el
entrenamiento del modelo, agrupando los diferentes rasgos psicoldgicos en seis
indicadores lingliisticos principales: vergiienza, irritabilidad, inseguridad,
depresion, ira y ansiedad. Debido a que un mismo comentario puede expresar
simultaneamente varios estados emocionales, el problema fue abordado como una

tarea de clasificacion multietiqueta.

ETIQUETAS ORIGINALES NUEVAS ETIQUETAS
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Figura 11. Proceso de transformacion de etiquetas.

Andlisis y visualizacion del conjunto de datos

Antes de realizar el preprocesamiento y entrenamiento de los modelos, se efectud

un analisis exploratorio del conjunto de datos con el propdsito de conocer su
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composicion y las principales caracteristicas de los comentarios utilizados en la
investigacion. Para ello, se analiz6 la distribucion de los seis indicadores
lingiiisticos asociados al neuroticismo, la longitud de los textos y la frecuencia de
las palabras presentes en cada categoria. Este andlisis permitié identificar
diferencias entre los indicadores y obtener una vision general de los datos antes de

iniciar el proceso de entrenamiento.

La distribucion de los indicadores evidencid diferencias en la cantidad de
comentarios asociados a cada categoria. Depresion presentd la mayor frecuencia
con 4740 registros, seguida de irritabilidad con 4035 y vergiienza con 3968. Por su
parte, inseguridad registro 3123 comentarios, ira 2886 y ansiedad present6 la menor
frecuencia con 1746 registros. Debido a la naturaleza multietiqueta del conjunto de
datos, estas cantidades no representan grupos mutuamente excluyentes, puesto que
un mismo comentario puede estar asociado a mas de un indicador. La distribucion
observada permiti6 identificar el desbalance existente entre las categorias, aspecto

considerado posteriormente durante el entrenamiento de los modelos.

Namero de comentarios por emocion

Figura 12. Distribucion de los indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo en el conjunto de datos.
Elaboracion propia.

Ademas de la distribucion de las categorias, se analizd la longitud de los
comentarios asociados a cada indicador. La representacion obtenida muestra una
mayor concentracion de textos de corta extension en las seis categorias, aunque se
observan diferencias en la dispersion y presencia de comentarios de mayor longitud.
Este andlisis permitié conocer las caracteristicas generales de los textos utilizados
y considerar su extension durante las etapas posteriores de preprocesamiento y

tokenizacion requeridas por los modelos Transformer.
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Distribucion de la longitud de comentarios por emocion
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Figura 13. Distribucion de la longitud de los comentarios por indicador lingiiistico. Elaboracion propia.

Finalmente, se realiz6 una exploracion de las palabras presentes en los comentarios
correspondientes a cada indicador mediante nubes de palabras. Esta representacion
permitio visualizar los términos con mayor presencia dentro de los textos asociados
a verglienza, irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad. Las nubes de
palabras se utilizaron como un recurso descriptivo para observar caracteristicas del
contenido textual y no como un criterio de clasificacion, debido a que
laidentificacion de los indicadores depende del contexto completo en el que

aparecen las expresiones.
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Figura 14. Nubes de palabras correspondientes a los seis indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo.
Elaboracion propia.

oermes

El analisis exploratorio permitio identificar caracteristicas relevantes del conjunto
de datos antes del entrenamiento de los modelos. La diferencia en la cantidad de
registros asociados a cada indicador evidencio la presencia de desbalance entre las
categorias, mientras que el analisis de la longitud y de las palabras frecuentes
permitié conocer de manera general la composicion de los comentarios utilizados.
Estos resultados sirvieron como referencia para las etapas posteriores de

preprocesamiento y configuracion del proceso de entrenamiento.

Construccion y balanceo del conjunto de datos
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Una vez definidos los indicadores lingiiisticos asociados al rasgo de neuroticismo,
se procedio a la construccion del conjunto de datos definitivo que seria utilizado
durante el entrenamiento y evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo.
Debido a que los datasets originales presentaban diferencias en la cantidad de
registros por categoria, fue necesario realizar un proceso de integracion, seleccion,
reetiquetado y balanceo de la informacion con el proposito de obtener un conjunto

de datos mas uniforme y representativo.

Inicialmente, los comentarios provenientes de los diferentes datasets fueron
integrados en un tnico archivo denominado DATA_CURATION, el cual concentro6
toda la informacién recopilada durante la fase de preparacion de datos.
Posteriormente, cada registro fue revisado y asociado con uno o varios indicadores
lingiiisticos de neuroticismo, considerando la relacion establecida entre los rasgos

psicologicos originales y las categorias definidas para la investigacion.

Con el objetivo de reducir el desbalance existente entre las diferentes clases, se
realiz6 un proceso de seleccion controlada de registros provenientes de los datasets
complementarios. Esta actividad fue desarrollada siguiendo los criterios
establecidos durante la direccion de la investigacidon, incorporando nuevos
comentarios para aquellas categorias que presentaban menor cantidad de ejemplos.
De esta manera, se busc6 mantener una distribucion mas equilibrada entre las

etiquetas utilizadas durante el entrenamiento del modelo.

Para completar la distribucion del conjunto de datos se incorporaron registros
correspondientes a las categorias de depresion, ansiedad, ira e inseguridad,
seleccionados aleatoriamente a partir de los datasets complementarios. Este
procedimiento permitié incrementar la representatividad de dichas categorias y
mejorar la distribucion general del dataset, reduciendo el sesgo producido por clases

con poca frecuencia de aparicion.

Como resultado de este proceso se obtuvo un conjunto de datos multietiqueta
conformado por comentarios escritos en idioma espafiol, donde cada registro puede
pertenecer simultdneamente a uno o varios indicadores de neuroticismo. Esta

caracteristica refleja de forma mas adecuada la naturaleza del lenguaje humano, ya
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que un mismo comentario puede expresar diferentes estados emocionales de

manera simultanea.

El proceso de integracion y balanceo permitié obtener un conjunto de datos
especializado para la identificaciéon automatica de indicadores lingiiisticos
asociados al rasgo de neuroticismo. Debido a la naturaleza multietiqueta del
problema, un mismo comentario puede estar relacionado simultdneamente con uno
o varios indicadores emocionales, lo que genera una distribucion diferente en la

cantidad de registros por cada categoria.

La construccion del dataset definitivo permitié disponer de informacion suficiente
para el entrenamiento, validacion y evaluacion de los modelos de aprendizaje
profundo implementados durante la investigacion. La distribucion final de los
registros utilizados en cada indicador lingiiistico fue presentada previamente en el

Capitulo 1, correspondiente al andlisis de recoleccion de datos.
Reetiquetado del conjunto de datos

El conjunto de datos integrado requirié un proceso de reetiquetado con el propdsito
de adaptar las etiquetas originales al objetivo especifico de la presente
investigacion. Aunque los datasets utilizados contenian informacion relacionada
con emociones, rasgos psicologicos y estados mentales, sus categorias originales
no coincidian con los indicadores lingiiisticos de neuroticismo definidos para el
desarrollo del modelo. Por esta razon, fue necesario establecer un nuevo esquema
de clasificacion que permitiera representar de forma adecuada las categorias
emocionales utilizadas durante el entrenamiento de los modelos de inteligencia

artificial.

El proceso de reetiquetado se desarrollo a partir de la correspondencia establecida
entre los rasgos psicologicos originales y los indicadores lingiiisticos definidos para
esta investigacion. Con base en esta relacion, cada comentario fue revisado y
asociado con una o varias categorias emocionales segun el contenido expresado en
el texto y las caracteristicas psicologicas previamente identificadas. Este

procedimiento permiti6é transformar las etiquetas originales en un conjunto de
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categorias homogéneas orientadas especificamente a la identificacion del rasgo de

neuroticismo.

Como resultado de este proceso se establecieron seis indicadores lingiiisticos
principales: vergiienza, irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad, los
cuales constituyen las etiquetas utilizadas durante el entrenamiento y evaluacion de
los modelos Transformer implementados en esta investigacion. Debido a la
naturaleza del lenguaje humano, un mismo comentario puede expresar
simultdneamente diferentes estados emocionales, razon por la cual el problema fue

abordado mediante un esquema de clasificacion multietiqueta.

Posteriormente, se generaron las columnas binarias correspondientes a cada uno de
los indicadores definidos. Para ello, se asign6 el valor de 1 cuando un comentario
presentaba evidencia de un determinado indicador lingiiistico y el valor de 0 cuando
dicho indicador no estaba presente. Esta representacion permitio estructurar el
conjunto de datos en un formato adecuado para el entrenamiento de modelos de

clasificacion multietiqueta basados en arquitecturas Transformer.

El proceso de reetiquetado permitio unificar los criterios de clasificacion entre los
diferentes conjuntos de datos utilizados, obteniendo un dataset especializado para
la identificaciéon automadtica de indicadores lingiiisticos asociados al rasgo de
neuroticismo en textos escritos en idioma espafol. Asimismo, esta etapa constituyo
la base para las actividades posteriores de preprocesamiento, representacion del

lenguaje y entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo.

o @ ) ) o)
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Figura 15. Proceso de reetiquetado del conjunto de datos para la construccion del dataset multietiqueta.
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3.2. Preprocesamiento del conjunto de datos

Una vez construido y reetiquetado el conjunto de datos, se desarrollé una etapa de
preprocesamiento con el proposito de mejorar la calidad de la informacion antes del
entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo. Esta fase constituye una de
las etapas mas importantes dentro del procesamiento de lenguaje natural, debido a
que permite reducir el ruido presente en los textos, homogenizar la informacion y

preparar los comentarios para su representacion mediante modelos Transformer.

El proceso de preprocesamiento fue implementado utilizando el entorno de
desarrollo Google Colab, empleando bibliotecas especializadas para el
procesamiento de lenguaje natural en idioma espaiol, entre ellas Pandas, NumPy,
NLTK, spaCy, Stanza, Clean-Text y expresiones regulares (Regex). Estas
herramientas permitieron automatizar las diferentes tareas de limpieza y

transformacion aplicadas al conjunto de datos.

Inicialmente, se realizd una revision general del dataset con el fin de identificar
registros vacios, comentarios duplicados y posibles inconsistencias en las etiquetas.
Posteriormente, se normaliz6 la estructura del conjunto de datos, asegurando que
todas las variables conservaran un formato homogéneo para facilitar las etapas

posteriores del procesamiento.

Durante esta fase también se desarrolld una secuencia de transformaciones
orientadas a conservar Unicamente la informacion lingiiistica relevante para el
entrenamiento de los modelos de clasificacion. Entre estas actividades se incluyeron
la normalizacion del texto, eliminacion de caracteres innecesarios, tratamiento de
emojis, limpieza de enlaces, eliminaciéon de espacios adicionales, tokenizacion,
eliminacion de palabras vacias y lematizacion, obteniendo finalmente una

representacion textual mas consistente para el aprendizaje automatico.

Cada una de estas actividades fue implementada de forma secuencial, permitiendo
que la salida generada en una etapa constituyera la entrada del siguiente proceso de

transformacion. De esta manera, se obtuvo un conjunto de datos limpio,
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normalizado y estructurado, adecuado para el entrenamiento de los modelos BERT,

RoBERTa, DistilBERT y Flan-T5 utilizados en la presente investigacion.

| g% FLUJO DEL PREPROCESAMIENTO DE LOS TEXTOS
(1) 12 O L5 0 7]
Entrada del Normalizacién Eliminacién de Eliminacién de Tokenizacién Lematizacion
araciresyUBls | | Sopwords
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Figura 16. Flujo general del proceso de preprocesamiento aplicado al conjunto de datos. Elaboracion
propia.

Normalizacion del texto

La primera etapa del preprocesamiento consistio en la normalizacion de los
comentarios con el objetivo de homogenizar su estructura antes de aplicar las
técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural. Debido a que los textos provenian
de diferentes fuentes de informacion, presentaban diferencias en el uso de
mayusculas y minuasculas, caracteres especiales, repeticiones de letras, enlaces web
y otros elementos que podian introducir ruido y afectar el desempefio de los

modelos de clasificacion.

Durante esta etapa, todos los comentarios fueron convertidos a letras minusculas
con el proposito de reducir la variabilidad 1éxica ocasionada por distintas formas de
escritura de una misma palabra. Posteriormente, se eliminaron enlaces URL,
caracteres especiales, espacios en blanco innecesarios y secuencias repetitivas que
no aportaban informacion relevante para la identificacion de los indicadores
lingiiisticos de neuroticismo. Asimismo, se conservaron los caracteres propios del

n=

idioma espafiol, como las vocales acentuadas y la letra "fi", preservando el

significado original de los textos.

La Figura 17 presenta de manera general las actividades realizadas durante la etapa

de normalizacion. Este procedimiento permitio obtener un conjunto de comentarios
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con un formato uniforme, reduciendo el ruido presente en los datos y facilitando la
aplicacion de las etapas posteriores de limpieza, eliminacion de palabras vacias,

tokenizacion y lematizacion.

Proceso de normalizacién aplicado a los comentariés del conjunto de datos
ANTES PROCESO DESPUES

I D Comentario ariginal

Figura 17. Proceso de normalizacion aplicado a los comentarios del conjunto de datos. Elaboracion propia.

Finalmente, la normalizacion constituy6 la base para el resto del preprocesamiento,
ya que permitié estandarizar los textos antes de la extraccion de caracteristicas
lingtiisticas y del entrenamiento de los modelos BERT, RoBERTa, DistilBERT y
FLAN-TS5, garantizando una representacion mas consistente de la informacion

utilizada durante la clasificacion.

Construccion del diccionario de emojis

Durante el analisis exploratorio del conjunto de datos se observd que una gran
cantidad de comentarios contenian emojis utilizados por los usuarios para expresar
emociones, estados de animo o reacciones frente a diferentes situaciones. Debido a
que estos elementos representan informacion emocional relevante, se decidid

incorporarlos al proceso de analisis en lugar de eliminarlos completamente.

Para ello se desarrollé un diccionario de equivalencias que permitido reemplazar
cada emoji por una palabra o expresion textual con significado emocional similar.
Esta estrategia permitio conservar la informacion semantica contenida en los emojis
y facilitar su interpretacion por parte de los modelos de procesamiento de lenguaje

natural.
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El diccionario fue construido manualmente considerando el contexto emocional
representado por cada emoji y su posible relacion con los indicadores lingiiisticos
de neuroticismo definidos para la investigacion. Posteriormente, durante el proceso
de limpieza del texto, cada emoji identificado fue sustituido automaticamente por
su equivalente textual antes de continuar con las siguientes etapas del
preprocesamiento.

La incorporacién de este diccionario permitio preservar la informacion emocional
expresada mediante emojis, evitando que dichos elementos fueran descartados
durante la limpieza del texto. Como resultado, los comentarios conservaron una
representacion semantica mas completa, favoreciendo las etapas posteriores de

tokenizacion, lematizacion y entrenamiento de los modelos Transformer.

Figura 18. Diccionario de equivalencias utilizado para la sustitucion de emojis por categorias emocionales
durante el proceso de normalizacion. Elaboracion propia.

Eliminacion de caracteres especiales y enlaces

Con el proposito de mejorar la calidad del conjunto de datos, se implementd una
etapa de limpieza textual orientada a eliminar aquellos elementos que no aportaban
informacion relevante para la tarea de clasificacion. Esta fase permitio reducir el
ruido presente en los comentarios y obtener una representacion mas consistente del
lenguaje que posteriormente seria procesado por los modelos de aprendizaje
profundo. La depuracion de estos elementos facilité la estandarizacion de los textos,
evitando que informacion irrelevante influyera durante el entrenamiento de los

modelos y mejorando la calidad general de los datos empleados en la investigacion.
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Durante esta etapa se eliminaron enlaces web (URL), caracteres especiales, signos
de puntuaciéon innecesarios, nimeros, espacios en blanco adicionales y otros
simbolos sin valor semantico para la identificacion de los indicadores lingiiisticos
asociados al rasgo de neuroticismo. Asimismo, se normalizaron las repeticiones
excesivas de caracteres, frecuentes en publicaciones realizadas en redes sociales,
con el proposito de conservar Unicamente la forma correcta de cada palabra y
reducir la variabilidad producida por diferentes estilos de escritura empleados por

los usuarios.

La limpieza textual fue implementada mediante funciones desarrolladas en Python
utilizando expresiones regulares (Regular Expressions o Regex), lo que permitio
automatizar el procesamiento de todos los comentarios del conjunto de datos de
forma eficiente y consistente. De manera complementaria, se preservaron los
caracteres propios del idioma espaiol, como las vocales acentuadas y la letra «ii»,
evitando alterar el significado original de los textos y garantizando que la
informacion lingliistica relevante permaneciera disponible para las siguientes

etapas del procesamiento.

La Figura 19 muestra de manera general el flujo de actividades ejecutadas durante
esta etapa de limpieza textual, desde la eliminacion de enlaces y caracteres
especiales hasta la obtencion de un comentario limpio y normalizado. Este
procedimiento permitid reducir la presencia de ruido en los datos y generar una
representacion textual uniforme, facilitando la aplicacion de las etapas posteriores

de eliminacion de palabras vacias, tokenizacion y lematizacion.

de

impi y i 5n de
aplicado al conjunto de datos
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Figura 19. Proceso de limpieza y normalizacion de caracteres aplicado al conjunto de datos. Elaboracion
propia.

Finalmente, esta etapa contribuy¢ a disminuir la variabilidad del texto y a mejorar
la calidad de la informacion utilizada durante el entrenamiento de los modelos
BERT, RoBERTa, DistilBERT y FLAN-TS. Como resultado, el conjunto de datos
presentd una estructura mds consistente y adecuada para la extraccion de
caracteristicas lingiiisticas, favoreciendo el desempeiio de los modelos en la tarea

de clasificacion multietiqueta de los indicadores de neuroticismo.

Eliminacion de palabras vacias (Stopwords)

Una vez finalizada la etapa de normalizacidon y limpieza textual, se procedio a la
eliminacion de palabras vacias (stopwords), cuyo objetivo fue reducir la presencia
de términos con escasa carga semdntica que no aportaban informacién relevante
para la tarea de clasificacion. Este procedimiento permitié disminuir el ruido
presente en los comentarios y conservar Unicamente aquellas palabras con mayor
capacidad para representar el contenido emocional y lingiiistico asociado a los

indicadores de neuroticismo.

Como base para este proceso se empleo el listado de palabras vacias proporcionado
por la biblioteca NLTK para el idioma espafiol. Sin embargo, debido a las
caracteristicas particulares del conjunto de datos, dicho listado fue complementado
mediante la construcciéon de un diccionario personalizado, incorporando
expresiones identificadas durante el analisis exploratorio que resultaban frecuentes
pero poco informativas para el proceso de clasificacion. Esta adaptacion permitio

ajustar la limpieza textual a las necesidades especificas de la investigacion.

De manera complementaria, algunas palabras fueron excluidas deliberadamente del
listado de sftopwords debido a su importancia dentro del contexto emocional
analizado. Verbos, pronombres y expresiones relacionadas con estados
psicolégicos, como soy, estoy, siento, ansiedad, triste e inseguro, fueron
conservados por su alto valor semantico para la identificacién automatica de los
indicadores lingiiisticos de neuroticismo. La Figura 20 presenta los recursos Iéxicos

utilizados durante esta etapa del preprocesamiento.
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’ # Pass stop_words list to wvector array
hditinnalistupiwnr-ds = pd.read_table("/content/drive/MyDrive/Melany Reyes/stowords.txt”,header=None)
aditional_ stop_words = np.asarray{aditional_stop_words).ravel()

print{aditional_stop_words[:1e8])

["jaja’ "jeje” "jiji" “haha” "hehe’ "lol” "lmac’ “xd” 'xD' "Xp' ":/° ":|°
Ti(T Tt Ti(7 T:i»t “mmm® "mm” “eh’ "ah® "ajd" "aja® ‘uff’ ‘ay® "oh® ‘uh’
‘ok” ‘okay® “wvale' "sip”" "nop® "meh” *g" "xq’' ‘pgq’ ‘"ps’ ‘pa’ "na’ ‘tmb"
“tb* "k' "d" "u" "t "w" "toi" "toy" 'ta' "tgm’ "bn"' 'x" 'y' 'c' ‘o' 'rt’
‘via' "v' V" 'C" 'omg® ‘wtf' 'smh' 'brb' "idk' "imo" "btw" 'fyi' 'gg’
"thx" "np" "hola" "holi" ‘buenas” “"hey" 'hi" "helle" ‘'gracias’” 'grx’
"pls® "plis" "porfa" 'bro' "amigo" "amiga’' "mano’ ‘wey"' 'brother' ‘sis”
‘user® "hashtag" 'link" "http" "https' “www' "com® "asi’ 'asiq’ ‘asiqg’
fasi’ "pq’]

Figura 20. Palabras clave conservadas y diccionario personalizado de stopwords utilizados durante el

proceso de eliminacion de palabras vacias. Elaboracion propia.

La utilizacién de un diccionario personalizado permitio adaptar el proceso de
limpieza a las caracteristicas particulares del conjunto de datos, evitando la
eliminacion de términos con informacion relevante para la clasificacion
multietiqueta. Como resultado, los comentarios conservaron una representacion
lingiiistica mas significativa, favoreciendo las etapas posteriores de tokenizacion,

lematizacion y entrenamiento de los modelos Transformer.
Tokenizacion y lematizacion del texto

Una vez concluida la limpieza y eliminacion de palabras vacias, se procedio a la
tokenizacion y lematizacion de los comentarios con el proposito de obtener una
representacion lingliistica mas adecuada para el entrenamiento de los modelos de
aprendizaje profundo. Estas técnicas permitieron transformar los textos en unidades
estructuradas, reduciendo la variabilidad del lenguaje y facilitando la extraccion de
informacion relevante para la clasificacion automatica de los indicadores de

neuroticismo.

La tokenizacion consistio en dividir cada comentario en unidades Iéxicas
denominadas tokens, permitiendo analizar individualmente cada palabra que

conforma el texto. Para esta tarea se utilizo la biblioteca spaCy, empleando el
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modelo lingiiistico es core news md, especializado en el procesamiento del
idioma espafiol. Esta herramienta permitié realizar la segmentacion del texto de

manera eficiente, conservando la estructura gramatical de cada comentario.

Posteriormente, se aplico el proceso de lematizacion, mediante el cual cada palabra
fue transformada a su forma canonica o lema, independientemente de su género,
numero o conjugacion verbal. De forma complementaria, se realizd un analisis
morfosintactico utilizando las etiquetas gramaticales (Part of Speech o POS)
generadas por spaCy, eliminando automaticamente determinadas categorias
gramaticales, como preposiciones, conjunciones y signos de puntuaciéon que no
aportaban informacion significativa para la clasificacion. La Figura 21 muestra de

manera general el flujo de este procedimiento.

alos i del j de datos

Figura 21. Proceso de tokenizacion y lematizacion aplicado a los comentarios del conjunto de datos.
Elaboracion propia.

Como resultado de esta etapa se obtuvo una representacion textual mas limpia,
estructurada y consistente, optimizando la calidad de la informacion utilizada
durante el entrenamiento de los modelos BERT, RoBERTa, DistilBERT y FLAN-
T5. Esta transformacion permitié reducir la variabilidad lingiiistica de los
comentarios y favorecer una representacion semantica mas uniforme para la tarea

de clasificacion multietiqueta.

Generacion del conjunto de datos procesados

Como resultado de todas las etapas de preprocesamiento, se generd un nuevo

conjunto de datos con diferentes representaciones de cada comentario, permitiendo
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conservar la informacién obtenida durante las fases de limpieza, normalizacion,
eliminacion de palabras vacias, tokenizacion y lematizacion. Estas
transformaciones facilitaron el analisis exploratorio de los datos y garantizaron una

preparacion adecuada de la informacidn antes del entrenamiento de los modelos de

aprendizaje profundo.

Durante este procedimiento se incorporaron nuevas columnas al conjunto de datos
original, correspondientes al texto limpio (COMENTARIOS LIMPIOS), los
comentarios sin palabras vacias (COMENTARIOS SIN STOPWORDS) y la
representacion tokenizada (COMENTARIOS TOKENIZADOS). La organizacion
de estas variables permitié6 mantener un registro completo de cada transformacion

aplicada sobre los comentarios, facilitando la validacion de las distintas etapas del

preprocesamiento.

La Figura 22 presenta la estructura del conjunto de datos una vez finalizado el
proceso de preparacion de la informacion. En ella se observa la incorporacion de
las nuevas representaciones textuales generadas automaticamente, las cuales
constituyen la base para la construccion de las entradas utilizadas durante el

entrenamiento de los modelos BERT, RoBERTa, DistilBERT y FLAN-TS.

COMENTARIOS_TOKENIZADOS

COMENTARIOS VERGUENZA IRRITABILIDAD INSEGURIDAD DEPRESION IRA ANSIEDAD COMENTARIOS_LINP10S COMENTARI0S_SIN_STOPWORDS.

1a verglienza que siento por
) o o » s verglienza que p
hab

No puedo creer 1a verguenza que siento por
hab

Figura 22. Estructura del conjunto de datos después del proceso de preprocesamiento. Elaboracion propia.

Finalmente, el conjunto de datos procesado constituy¢ la version definitiva utilizada
para la division en los conjuntos de entrenamiento y prueba. La incorporacion de
estas nuevas representaciones permitio disponer de informacion mas estructurada y

consistente, favoreciendo la extraccion de caracteristicas lingiiisticas y
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contribuyendo a mejorar la calidad de los datos empleados durante la etapa de

aprendizaje de los modelos Transformer.

Seleccion de los modelos Transformer

Una vez concluido el proceso de preprocesamiento del conjunto de datos, se
procedio a seleccionar los modelos de aprendizaje profundo utilizados para la
identificacion automadtica de indicadores lingliisticos asociados al rasgo de
neuroticismo en comentarios escritos en idioma espafiol. La seleccion considero la
capacidad de las arquitecturas Transformer para representar el contexto semantico
del lenguaje, su desempenio reportado en tareas de clasificacion textual y la
disponibilidad de modelos preentrenados en espafiol a través de la biblioteca
Hugging Face Transformers. Estos criterios permitieron elegir arquitecturas
ampliamente utilizadas en investigaciones recientes relacionadas con el

procesamiento automatico del lenguaje natural.

Con el proposito de analizar diferentes enfoques de procesamiento, se seleccionaron
cuatro modelos: BERT, RoBERTa, DistilBERT y Flan-T5. Cada uno presenta
caracteristicas particulares en cuanto a arquitectura, estrategia de adaptacion y
requerimientos computacionales, permitiendo evaluar distintas alternativas para
abordar el problema de clasificacion multietiqueta planteado en esta investigacion.
Esta diversidad facilité comparar modelos especializados en tareas de clasificacion
con un modelo generativo basado en instrucciones, proporcionando una vision mas

amplia sobre su comportamiento en textos escritos en espafiol.

Los modelos BERT, RoBERTa y DistilBERT corresponden a arquitecturas basadas
principalmente en codificadores (Encoder), ampliamente utilizadas en tareas de
clasificacion textual debido a su capacidad para generar representaciones
contextuales del lenguaje. En esta investigacion fueron adaptados mediante la
técnica de Fine-Tuning, utilizando el conjunto de datos previamente construido para
identificar los seis indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo: vergiienza,

irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad. Este procedimiento permitid
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ajustar los parametros de cada modelo a las caracteristicas particulares del problema

estudiado.

Por su parte, Flan-T5 corresponde a una arquitectura Encoder—Decoder
desarrollada mediante Instruction Tuning, disefiada para interpretar instrucciones
expresadas en lenguaje natural y generar respuestas a partir de ejemplos
proporcionados en el prompt. Debido a estas caracteristicas, el modelo fue
incorporado como una estrategia de Few-Shot Learning, sin realizar un proceso de
ajuste de parametros (Fine-Tuning). Su incorporacion permitié evaluar el potencial
de los modelos generativos en escenarios con disponibilidad limitada de ejemplos
de entrenamiento y comparar su comportamiento frente a los modelos tradicionales

basados en codificadores.

La incorporaciéon de estas cuatro arquitecturas permitié analizar diferentes
estrategias de aprendizaje profundo aplicadas a la deteccion automadtica de
indicadores lingiiisticos de neuroticismo. Mientras que BERT, RoBERTa y
DistilBERT fueron entrenados mediante Fine-Tuning utilizando el conjunto
completo de entrenamiento, Flan-T5 fue evaluado mediante inferencia Few-Shot
sobre un subconjunto representativo de comentarios. En consecuencia, los
resultados obtenidos permitieron identificar las fortalezas y limitaciones de cada
enfoque, considerando las diferencias metodologicas existentes entre ambas

estrategias de adaptacion.

Con el proposito de sintetizar las principales caracteristicas de cada arquitectura, la
iError! No se encuentra el origen de la referencia. presenta un resumen de los
modelos Transformer implementados en esta investigacion, indicando el tipo de
arquitectura, la estrategia de adaptacion empleada y la principal caracteristica que
motivd su seleccion. De manera complementaria, la Figura 23Figura 23 ilustra
graficamente las arquitecturas y estrategias de adaptacion utilizadas, facilitando la
comprension de las diferencias entre los modelos basados en codificadores y el

enfoque generativo representado por Flan-T5.
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Modelo Arquitectura  Tipo de Caracteristica principal

entrenamiento
BERT Encoder Fine-Tuning Comprension bidireccional del
contexto.
RoBERTa | Encoder Fine-Tuning Optimizacion del

preentrenamiento de BERT

DistiBERT = Encoder Fine-Tuning Menor costo computacional y

alta eficiencia.

Flan-T5 Encoder— Instruction Modelo generativo capaz de
Decoder Tuning + Few- seguir instrucciones y
Shot adaptarse a nuevas tareas con

pocos ejemplos.

Tabla 6. Caracteristicas de los modelos Transformer implementados en la investigacion. Elaboracion propia.

Arquitecturas Transformer y estrategias de adaptacion
implementadas en la investigacion

Modelos basados en Encoder (Fine-Tuning)

@ BERT Fine-Tuning Representaciones
‘contextuales
e P A d potron |
B e tidtmertond @ conelccno de [ —
del contexto ctey e
° RoBERTa Fine-Tuning Representaciones I
s (=]
.JQ o i L {5‘} Ay de s —pp| S contuxtusies =l
e® preentrenamiento con el conjunto de- =1 Coditicacion profunda Clasificacion
de BERT owenemionio ot teto multietiqueta
Identificacién de
6 indicadores d
istil Fine-Tuning Representaciones.
‘q DistilBERT {5} I o Pepresentac s
2 y shta eficiencla SRl L :«:;nm profunda :
Vergienz:
: = ritabilidad
Modelo Encoder-Decoder (Instruction Tuning + Few-Shot) o tosoguridad !

—| Flan-T5 @ Instruction Tuning @0 FewShotLeaming
By 4 » an >

¥ adaptacion con pocos comprender y segur pocos epemplos

eormplos seginla instruceidn
natural (30 comentarios) s

>

Generacion de .

etiquetas S Reeded
comepondentss

& modelo genera las

—— BERT(Encode)  —— ROBERT (Encoder) ~—— DistBERT(Encoder)  —— — A

Figura 23. Arquitecturas Transformer y estrategias de adaptacion implementadas en la investigacion.
Elaboracion propia

3.3. Entrenamiento de los modelos

Una vez finalizado el proceso de preprocesamiento y seleccionadas las
arquitecturas Transformer, se inicid la etapa de entrenamiento de los modelos de
aprendizaje profundo. Esta fase tuvo como proposito adaptar los modelos
preentrenados al problema especifico de la deteccion automatica de indicadores
lingtiisticos asociados al rasgo de neuroticismo en comentarios escritos en espanol.

Para ello, se empled el conjunto de datos procesado, garantizando que toda la
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informacion utilizada durante el entrenamiento presentara una estructura

homogénea y adecuada para las tareas de clasificacion multietiqueta.

El entrenamiento fue desarrollado utilizando el entorno de ejecucion de Google
Colaboratory, aprovechando el procesamiento acelerado mediante unidades
graficas (GPU) para reducir el tiempo requerido durante el ajuste de los modelos.
Asimismo, se emplearon bibliotecas especializadas como PyTorch, Transformers
de Hugging Face y Scikit-learn, las cuales proporcionaron las herramientas
necesarias para la carga de los modelos preentrenados, la optimizacion de los

parametros y la evaluacion del desempefio durante cada época de entrenamiento.

Con el propésito de garantizar una comparacion consistente entre los modelos
basados en Fine-Tuning, se mantuvieron configuraciones de entrenamiento
similares para BERT, RoBERTa y DistilBERT, incluyendo el nimero de épocas,
el optimizador, la funcion de pérdida y la estrategia de particion del conjunto de
datos. En el caso de Flan-T5, debido a su naturaleza generativa, la evaluacion se
realiz6 mediante la estrategia Few-Shot Learning, empleando instrucciones y

ejemplos incluidos en el prompt, sin modificar los pardmetros internos del modelo.

La Figura 24 presenta de manera general el flujo seguido durante la etapa de
entrenamiento de los modelos implementados en la investigacion. Este
procedimiento permitié mantener una metodologia uniforme para las arquitecturas
ajustadas mediante Fine-Tuning y, al mismo tiempo, incorporar un enfoque
alternativo basado en aprendizaje con pocos ejemplos para evaluar el

comportamiento de Flan-T5.
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Figura 24. Flujo general del proceso de entrenamiento de los modelos Transformer implementados en la
investigacion. Elaboracion propia.

Finalmente, los modelos entrenados fueron evaluados utilizando diferentes métricas
de clasificacion, entre ellas precision, recall, F1-score, exactitud y Hamming Loss.
Los resultados obtenidos permitieron analizar el desempefio individual de cada
arquitectura y determinar cudl ofrecié el mejor comportamiento para la deteccion
automatica de indicadores lingiiisticos de neuroticismo en textos escritos en

espanol.

Resumen de hiperparametros

El entrenamiento de los modelos constituyé una de las etapas principales de la
propuesta, debido a que permiti6 adaptar las arquitecturas Transformer
seleccionadas a la tarea especifica de deteccion automatica de indicadores
lingiiisticos asociados al neuroticismo en textos escritos en espafiol. Para esta etapa
se utilizaron los modelos BERT, RoBERTa y DistilBERT, los cuales fueron
ajustados mediante Fine-Tuning utilizando el conjunto de datos previamente

procesado.

Con el propodsito de realizar una evaluacion bajo condiciones experimentales
comparables, los tres modelos fueron entrenados utilizando la misma configuracion
general de hiperpardmetros. Se establecieron cinco épocas de entrenamiento, una
tasa de aprendizaje de, un tamafio de lote de 8 y un weight decay de 0.01. Asimismo,
se utilizo el optimizador AdamW vy la funcion de pérdida BCEWithLogitsLoss con
ponderacion de clases, considerando la naturaleza multietiqueta del problema y el

desbalance existente entre los indicadores lingiiisticos. La Tabla 7 presenta un

resumen de la configuracion utilizada.

Hiperparametro = BERT DistiBERT
Tasa de aprendizaje 2 x 10 2x10° 2x10°°
(Learning rate)

Tamano de lote 8 8 8

(Batch size)
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Hiperparametro = BERT ‘ RoBERTa DistilBERT

Numero de épocas 5 5 5

Weight decay 0.01 0.01 0.01

Optimizador AdamW AdamW AdamW

Funcién de pérdida = BCEWithLogit | BCEWithLogitsLo = BCEWithLogitsLo
sLoss ss ponderada ss ponderada
ponderada

Numero de 6 6 6

etiquetas

Tabla 7. Resumen de hiperparametros utilizados durante el entrenamiento de los modelos mediante Fine-
Tuning. Elaboracion propia.

La utilizacion de una configuracion comin permitié analizar el comportamiento de
las tres arquitecturas bajo condiciones equivalentes y reducir la influencia de
variaciones en los parametros de entrenamiento durante la comparacion de los
resultados. Las diferencias obtenidas en las métricas de evaluacion se analizaron

posteriormente considerando las caracteristicas propias de cada arquitectura.

Division del conjunto de datos

Con el proposito de evaluar el desempefio de los modelos de aprendizaje profundo
sobre informacion no utilizada durante el entrenamiento, el conjunto de datos fue
dividido en dos subconjuntos independientes: entrenamiento y prueba. Esta
estrategia permiti6 ajustar los parametros de los modelos utilizando una parte de la
informacion disponible y, posteriormente, evaluar su capacidad de generalizacion
sobre comentarios previamente no observados. La separacion de los datos
constituye una practica ampliamente utilizada en tareas de aprendizaje supervisado,
ya que reduce el riesgo de sobreajuste y permite obtener una evaluaciéon mas

objetiva del rendimiento de los modelos.

Para realizar esta particion se utilizé la funcion train_test split de la biblioteca
Scikit-learn, estableciendo una distribucion del 80 % para entrenamiento y 20 %

para prueba. Asimismo, se empled un valor fijo de random_state =42, garantizando
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que la division pudiera reproducirse en futuras ejecuciones y permitiendo obtener
resultados consistentes durante el proceso experimental. Como variables de entrada
se utilizaron los comentarios previamente preprocesados
(COMENTARIOS LIMPIOS), mientras que las variables de salida correspondieron

a las seis etiquetas emocionales definidas para la clasificacion multietiqueta.

La Figura 25 presenta la implementacion realizada para la division del conjunto de
datos, donde puede observarse la configuracion utilizada y el nimero de registros
obtenidos para cada subconjunto. Como resultado del procedimiento, el conjunto
de entrenamiento qued6 conformado por 6489 comentarios, mientras que el
conjunto de prueba estuvo integrado por 1623 comentarios, manteniendo la
proporcién establecida para el desarrollo de la investigacion.

from sklearn.model selection import train_test split

# X = textos limpios
X = dataset_read[”COMENTARIOS_LIMPIOS™]

# ¥ = columnas multilabel
y = dataset_read[["VERGUENZA", "IRRITABILIDAD", "INSEGURIDAD",
“DEPRESION™, “IRA™, “ANSIEDAD"]]

# Divisién 8% train - 20% test
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, Eestleize=eld, random state-a2

)

print("Train size:", len(X_train))
print("Test size:", len(X_test))

Train size: 6489
Test size: 1623

Figura 25. Implementacion de la division del conjunto de datos en entrenamiento (80 %) y prueba (20 %)
utilizando la funcion train_test split. Elaboracion propia.

La utilizacion de esta estrategia permitid entrenar los modelos Transformer sobre
una muestra representativa del conjunto de datos y, posteriormente, evaluar su
capacidad de clasificacion utilizando informacion completamente independiente.
De esta manera, los resultados obtenidos reflejan con mayor precision el
comportamiento esperado de los modelos frente a nuevos comentarios,
fortaleciendo la validez de la evaluacion experimental desarrollada en la presente

investigacion.

Ajuste por pesos de clase (Weighted Loss)

Antes del entrenamiento de los modelos Transformer se realizo un analisis de la

distribucion de las etiquetas presentes en el conjunto de datos con el propdsito de
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identificar posibles diferencias en la frecuencia de aparicion de cada indicador
lingiiistico. Este andlisis permitié comprobar que las seis categorias emocionales no
presentaban una distribucion uniforme, evidenciando un desbalance entre clases
que podia afectar el proceso de aprendizaje y favorecer la prediccion de las
categorias con mayor numero de ejemplos. Debido a ello, fue necesario incorporar
una estrategia que compensara estas diferencias durante el entrenamiento y

contribuyera a un aprendizaje mas equilibrado.

Los resultados obtenidos mostraron que las etiquetas depresion, irritabilidad y
verglienza concentraban un mayor nimero de registros, mientras que categorias
como ansiedad e ira presentaban una frecuencia considerablemente menor. Con
base en esta distribucion se calcularon pesos especificos para cada categoria
utilizando la funcion compute class weight de la biblioteca Scikit-learn,
configurada con el criterio balanced, permitiendo asignar automaticamente una
mayor importancia a las clases menos representadas y reduciendo el efecto del

desbalance existente en el conjunto de datos.

La Figura 26 presenta el procedimiento implementado para obtener la distribucion
de las etiquetas emocionales y calcular los pesos utilizados durante el entrenamiento
de los modelos. Este proceso permiti6é generar un conjunto de pesos proporcional a
la frecuencia de aparicion de cada categoria, garantizando que todas las etiquetas
contribuyeran de manera mas equilibrada al proceso de optimizacion. Los valores
obtenidos para cada clase se resumen en la Tabla 8, donde puede observarse la

diferencia de ponderacion asignada a las categorias mayoritarias y minoritarias.

[Ajusl:a de pesos en la funcion de perdida

emociones = ["VERGUENZA", "IRRITABILIDAD", "INSEGURIDAD", "DEPRESION”, "IRA", "ANSIEDAD"]

conteos - ()}
for emo in emociones:
conteos[emo] = dataset_read[emo].sum()

conteos

{ "VERGUENZA" : 64(3068),
*TRRITABTLIDAI p.int64(4835),
" INSEGURIDAD * ntsa(3123),
"DEPRESION': np.int64(4740),
"TRA': np.int64(2886),
'ANSTEDAD' : np.int64(1746)}
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Figura 26. Obtencion de la distribucion de las etiquetas emocionales y cdlculo de los pesos utilizados en la
funcion de pérdida (Weighted Loss) mediante la funcion compute class_weight. Elaboracion propia.

Etiqueta Peso clase 0 Peso clase 1
Vergiienza 0.979 1.022
Irritabilidad 0.995 1.005
Inseguridad 0.813 1.299
Depresion 1.203 0.856
Ira 0.776 1.405
Ansiedad 0.637 2.323

Tabla 8. Pesos calculados para cada categoria emocional utilizando la funcion compute_class_weight con la
estrategia balanced. Elaboracion propia.

Los pesos obtenidos fueron incorporados posteriormente a la funcidén de pérdida
BCEWithLogitsLoss, utilizada durante el entrenamiento de los modelos BERT,
RoBERTa y DistilBERT. Como puede observarse en la Tabla 8, las categorias con
menor nimero de ejemplos, como ansiedad, ira e inseguridad, recibieron una mayor
ponderacion durante el entrenamiento, mientras que las clases con mayor
representacion obtuvieron pesos relativamente menores. Esta estrategia permitid
reducir el impacto del desbalance presente en el conjunto de datos y favorecer un
aprendizaje mas equilibrado, mejorando la capacidad de los modelos para

identificar correctamente todas las etiquetas de la clasificacion multietiqueta.
Entrenamiento del modelo BERT

Como primera arquitectura evaluada se seleccion6 BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), utilizando el modelo preentrenado
dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased, desarrollado especificamente para el
idioma espafol. Este modelo fue elegido debido a su capacidad para generar

representaciones contextuales bidireccionales del lenguaje, permitiendo interpretar
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cada palabra considerando el contexto completo del comentario. Gracias a esta
capacidad, BERT se ha consolidado como una de las arquitecturas mas utilizadas
en tareas de clasificacion de textos y procesamiento del lenguaje natural, ofreciendo

un alto desempefio en problemas de clasificacion supervisada.

Con el proposito de adaptar el modelo al problema de clasificacion multietiqueta
planteado en esta investigacion, se aplico la técnica de Fine-Tuning, configurando
una capa de salida con seis neuronas correspondientes a las categorias de vergiienza,
irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad. Asimismo, se defini6 el tipo de
problema como multi label classification, permitiendo que un mismo comentario
pudiera ser clasificado simultdneamente en una o mds categorias emocionales
cuando asi correspondiera. La configuracion general utilizada para el entrenamiento

del modelo se resume en la Tabla 9.

Parametro Valor

Modelo dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased
Arquitectura BERT Base

Tipo de problema Clasificacion multietiqueta
Numero de etiquetas 6

Learning Rate 2x10°

Batch Size 8

Numero de épocas 5

Weight Decay 0.01

Estrategia de evaluacion Por época

Mejor modelo Si (load _best model at end=True)

Tabla 9. Configuracion utilizada para el entrenamiento del modelo BERT. Elaboracion propia.

Posteriormente, se configuraron los principales hiperpardmetros del entrenamiento,
incluyendo la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote, el numero de épocas y la
estrategia de evaluacion al finalizar cada ciclo de entrenamiento. Asimismo, se
habilito el almacenamiento automatico del modelo con mejor desempefio sobre el
conjunto de validacidon, garantizando la conservacion de la configuracién que

obtuvo los mejores [resultados experimentales. La Figura 27 muestra la
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implementacion realizada para la carga del modelo preentrenado y la configuracion

de los pardmetros empleados durante el proceso de ajuste fino.

from transformers import TrainingArguments

training_args = TrainingArguments(
output_dir="_/results",
eval_strategy="epoch”, # « CAMBIO EL NOMBRE

save_strategy="epoch”,
learning_rate=2e-5,
per_device_train_batch_size-8,
per_device_eval_batch_size=g,
num_train_epochs=5,
weight_decay=0.81,
logging_dir="./logs",
load_best_model_at_end=True,

)

[transformers] “logging dir" is deprecated and will be removed in v5.2. Please set “TENSOREO

Figura 27. Carga del modelo preentrenado BERT y configuracion de los parametros utilizados durante el
proceso de Fine-Tuning. Elaboracion propia.

Durante el entrenamiento se monitored el comportamiento del modelo mediante el
calculo de la pérdida de entrenamiento (7raining Loss), pérdida de validacion
(Validation Loss), exactitud (Accuracy), precision (Precision), exhaustividad
(Recall) y medida F1 (FI-score). Estas métricas permitieron analizar la evolucion
del aprendizaje a lo largo de las cinco épocas y verificar la capacidad de
generalizacion del modelo sobre datos no utilizados durante el entrenamiento. La
Figura 28 presenta los resultados obtenidos durante el proceso de entrenamiento y

la evaluacion final realizada sobre el conjunto de prueba.

© trainer.train() .
trainer.evaluate()
- ————— (1050/4060 14-26, EPON 5/5]

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy Fi Precision Recall [203/203 00:08]
5 5 5 Model
1 0.598313 0510850 0261245 0736530 0.753667 0.720155 Training Validation lode . L Hamming
Epoch Preparation Accuracy Precision Recall F1
2 0.443460 0488909 0287739 0753024 0753753 075229 Loss Loss Time Loss
s 0384702 0510291 0301910 0762186 0755461 0788971
No log 0.488909 o 0006700 0287739 0753753 0752236 0753024 0209694
4 0293328 0528584 0303142 0.760775 0.762251 0.759304
5 0240982 0546772 0298213 0759923 0756466 0763412 {'EV5171055 : 9'48895?3935?896‘54;'
eval_medel preparation_time': @.@067,
Wriing model shards: 100% [ 11! (00030000, 3 T1s¥] “eval_accuracy’: 6.28773875539125677,
“eval_precision’: 8.75375308266343826,
Wiiting modsl shards: 100% | /' [00:05<00.00. 5.07si] *eval_recall': @.75220570507@0822,
Wing modal shards: 100% [ ! 100:07<00.00, 7 51si] jeval f1': ©.7536237058538946,
“eval_hamming_loss': ©.20969398233723557,
Wrting madel shards: 100% [ 1 (00030000 356ei) *eval_runtime’: 8.2092,
Writing model shards: 100% [ (/! [00:01<000D, 1 E2si] ‘eval_samples_per_second’: 196.269,
. - . . “eval_steps_per_second’: 24.549}
Trainoutput(global_step-406@, training_loss-0.3820763846336327, metrics={ train_runtime = —PE
865.3128, "train_samples_per_second’: 37,495, "train_steps_per_second’: 4.602, “total_f
2134236194818568.8, 'train_loss': 8.3820763846336327, "epoch’: 5.8}) ~ L A

Figura 28. Proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo BERT durante las cinco épocas de Fine-
Tuning. Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos evidenciaron un comportamiento estable durante el
entrenamiento, alcanzando el mejor desempeiio en la tercera época, con una
exactitud de 0.3019, una precision de 0.7555, un recall de 0.7690 y un F1-score de
0.7622. Aunque la pérdida de entrenamiento disminuy6 progresivamente conforme

avanzaron las épocas, se observé un ligero incremento en la pérdida de validacion
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durante las ultimas épocas, indicando el inicio de un posible proceso de sobreajuste.
En consecuencia, la tercera época fue considerada la configuraciéon optima para
representar el desempefio del modelo BERT en la deteccion automatica de

indicadores lingtiisticos de neuroticismo.

Evolucion del entrenamiento durante las cinco épocas

Epoca Training Validation Accuracy Precision Fl-score
Loss Loss

1 0.598313 0.510850  0.261245 0.753667 0.720155 0.736530

2 0.443460  0.488909  0.287739 | 0.753753 | 0.752296 0.753024

3 0.384702 0.510291 0.301910  0.755461 0.768971 0.762156

4 0.293328  0.528584  0.303142  0.762251 0.759304 0.760775

5 0.240982 0.546772  0.298213 0.756466 0.763412 0.759923

Tabla 10. Evolucion del entrenamiento del modelo BERT durante las cinco épocas. Elaboracion propia.

Durante las cinco épocas de entrenamiento se observé una disminucion progresiva
de la funcidon de pérdida correspondiente al conjunto de entrenamiento (7raining
Loss), pasando de 0.5983 en la primera época a 0.2410 en la quinta. Este
comportamiento evidencia que el modelo ajustd gradualmente sus pardmetros
internos conforme avanzd el proceso de aprendizaje, logrando una mejor
representacion de los patrones lingliisticos presentes en los comentarios utilizados
para el entrenamiento. De manera paralela, la pérdida de validacion presentd un
comportamiento estable durante las primeras etapas y un ligero incremento en las
ultimas épocas, lo que sugiere el inicio de un posible proceso de sobreajuste sin

afectar significativamente el desempefio general del modelo.

Asimismo, las métricas de evaluacion mostraron una evolucion favorable a lo largo
del entrenamiento, alcanzando los mejores resultados durante la tercera época, con
un Accuracy de 0.3019, una Precision de 0.7555, un Recall de 0.7690 y un F1-score
de 0.7622. Estos resultados evidencian un equilibrio adecuado entre la capacidad

del modelo para identificar correctamente los indicadores lingiiisticos asociados al
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neuroticismo y la reduccion de errores de clasificacion dentro del problema

multietiqueta abordado en esta investigacion.
Mejor desempeio obtenido por el modelo BERT

Meétrica Mejor valor
Accuracy 0.3019
Precision 0.7555
Recall 0.7690
Fl-score 0.7622

|

Mejor época 3

Tabla 11. Mejor desemperio obtenido por el modelo BERT durante el entrenamiento. Elaboracion propia.

La Tabla 11 resume las mejores métricas alcanzadas por el modelo BERT durante
el proceso de entrenamiento. Como puede observarse, el mayor rendimiento se
obtuvo en la tercera época, donde se alcanz6 el mejor equilibrio entre precision,
exhaustividad y medida F1. Estos resultados constituyen la primera referencia
experimental de la investigacion y serviran como base para comparar el desempeino
de los modelos RoBERTa, DistilBERT y Flan-T5, permitiendo identificar las
ventajas y limitaciones de cada arquitectura en la deteccidn automatica de

indicadores lingiiisticos asociados al rasgo de neuroticismo.

Entrenamiento del modelo RoBERTa

El segundo modelo evaluado durante la investigacion fue RoBERTa (Robustly
Optimized BERT Pretraining Approach), utilizando el modelo preentrenado bertin-
project/bertin-roberta-base-spanish, desarrollado especificamente para el
procesamiento de textos en espafiol. Esta arquitectura constituye una version
optimizada de BERT, incorporando mejoras en la estrategia de preentrenamiento
mediante el uso de un mayor volumen de datos, la eliminacion de la tarea de
prediccion de la siguiente oracion (Next Sentence Prediction) y una optimizacion
mas eficiente del proceso de aprendizaje. Gracias a estas caracteristicas, ROBERTa
ha demostrado un elevado desempefio en tareas de clasificacion automatica de

textos y comprension del lenguaje natural.
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Aligual que en el modelo BERT, se aplic¢ la estrategia de Fine-Tuning para adaptar
la arquitectura al problema de clasificacion multietiqueta planteado en esta
investigacion. Para ello, el modelo fue configurado con una capa de salida
compuesta por seis neuronas, correspondientes a las categorias de vergiienza,
irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad, permitiendo que un mismo
comentario pudiera asociarse simultdineamente a uno o varios indicadores
emocionales. La configuracion general utilizada durante el entrenamiento se

resume en la Tabla 12.

Modelo preentrenado bertin-project/bertin-roberta-base-spanish
Arquitectura RoBERTa Base

Idioma Espafiol

Tipo de entrenamiento Fine-Tuning

Tipo de clasificacion Multietiqueta

Numero de etiquetas 6

Tokenizador AutoTokenizer

Modelo AutoModelForSequenceClassification

Division del conjunto de datos 80 % entrenamiento — 20 % prueba

Registros de entrenamiento 6489

Registros de prueba 1623

Funcioén de pérdida BCEWithLogitsLoss con Weighted Loss
Optimizador AdamW

Numero de épocas 5

Plataforma Google Colab

Framework PyTorch + Hugging Face Transformers

Tabla 12. Configuracion utilizada durante el entrenamiento del modelo RoBERTa. Elaboracion propia.

Posteriormente, los comentarios fueron procesados mediante el tokenizador oficial
de la arquitectura RoBERTa, convirtiendo cada texto en secuencias de
identificadores numéricos y mascaras de atencidon necesarias para el procesamiento

del lenguaje. El entrenamiento fue desarrollado utilizando la biblioteca Hugging
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Face Transformers sobre el entorno de ejecucion de Google Colab, manteniendo las
mismas condiciones experimentales empleadas para el modelo BERT. Asimismo,
se utilizo la funcion de pérdida BCEWithLogitsLoss con la estrategia de Weighted
Loss, permitiendo compensar el desbalance existente entre las diferentes categorias
emocionales. La Figura 29 presenta la implementacion utilizada para la carga del
modelo y la configuracion de los parametros empleados durante el proceso de ajuste

fino.

D from transformers import AutoTokenizer RN AT I S o o om
MODEL_NAME = "bartin-project/bertin-roberta-base-spanish”

tokenizer = AutoTokenizer. from pretrained(MODEL_NAE)

™ configison: 100% | 767+ [00:00<00.00, 58 8kBis]
tokenizer_configjson: 100% | RN 1 12112k [00-00<00:00, 123kB%]

Warning: You are sending unauthenticated requests fo the HF Hub. Please set a HF_TOKEN to enable
WARNING:huggingface_hub.utils. http:Warning: You are sending unauthenticated requasts to the HF |

vocabjson: 100% | :: 15tk [00:00<00-00, 25.0MBis]
merges ot 100 [ :0c'-=05« [00:00<00:00, 26 TMBis]
tokenizerjson- 100% | -2 21 [00:00<00:00, 57 4MBis]
special tokens_map jcon 100% | 772772 [00:00<00:00, 47 BkBis]

© from transformers import TrainingArguments

training_args - TrainingArguments(
output_dir="_/r 1ts",
eval_strategy

# +« CAMBIO EL NOMBRE

logging_dir="./logs",
logging_steps-i@,
load_best_model_at_end=True,
metric_for_best_model="f1",
greater_is_better=True,
save_total_limit-1

)

[transformers] ~logging_dir” is deprecated and will be removed in w5.2. Please set ~TENSORBOARD_

Figura 29. Carga del modelo preentrenado RoBERTa y configuracion de los parametros. Elaboracion
propia.

Durante el entrenamiento se registrd la evolucion de la pérdida de entrenamiento
(Training Loss), pérdida de validacion (Validation Loss), exactitud (Accuracy),
precision (Precision), exhaustividad (Recall) y medida F1 (FI-score) durante las
cinco épocas de entrenamiento. Estas métricas permitieron evaluar el
comportamiento del modelo y determinar la configuracion con mejor capacidad de
generalizacion sobre el conjunto de prueba. La Figura 30 muestra los resultados

obtenidos durante el proceso de entrenamiento y la evaluacion final del modelo.
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D trainer.train() trainer.evaluate()

. ———————— (051050 1353, EpOch 5i5] 00:06]

Epoch Training Loss Validation Less Accuracy F1 Precision Recall Model
Training Validation . . . o
1 0582039 0841127 0103673 0SESI  DSI06T 0675205 oS . Epoch Pregaration Accuracy Precision Recall FL
Time

HamE  puntine

0536011 0530933 022660 0718386 07246590 0742421

Nokg 0565938 0 0002700 0257546 Q737048 07271 0731214 0226636 6.403000
3 0450803 0565838 0257548 0731214 0737049 0725471

{"eval_loss’: ©.565938413143158,

4 0215782 0607004 0246306 07Z37H DT 710005
s OROTER GGG T ok o oo “eval_model_preparation_tine': 9.0827,

5 0182224 0512514 0251385 DTN DTV DEUES
witing model shards: 100% [ 1! 100010000, 1 587]
wiiing model shards: 100% [ ' (00060000, 640t
viriing model shards: 100% [ i (00-08<00:00, B5ish)

“eval_samples_per_second”: 253.477,
Vi model hards: 100 [ 1 00040000, 455s “eval_steps_per second": 31788}
g modal shards: 100% | 1t 100 06<0000, 6.18s]

Figura 30. Proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo RoBERTa durante las épocas. Elaboracion

propia.

Epoca Training  Validation  Accuracy Precision Recall Fl-score

Loss Loss
1 0.582039  0.641127 0.109673  0.639067 0.675205 0.656639
2 0.536011  0.539933 0.223660 | 0.724859 | 0.712421 0.718586
3 0.450303  0.565938 0.257548 0.737049 0.725471 0.731214
4 0.215792 | 0.607004 0.248306  0.738006 0.710005 @ 0.723734
5 0.152224  0.642514 0.251386 0.741737 0.699613 0.720060

Tabla 13. Evolucion del entrenamiento del modelo RoBERTa durante las cinco épocas. Elaboracion propia.

Durante las cinco épocas de entrenamiento se observo una reduccion progresiva de
la funcién de pérdida correspondiente al conjunto de entrenamiento (7raining
Loss), disminuyendo de 0.5820 en la primera época a 0.1522 en la quinta. Este
comportamiento evidencia que el modelo ajustd gradualmente sus pardmetros
internos conforme avanzd el proceso de aprendizaje, permitiéndole representar con
mayor precision los patrones lingiiisticos presentes en los comentarios utilizados
durante el entrenamiento. En cuanto a la pérdida de validacion, el mejor resultado
se obtuvo en la segunda época, con un valor de 0.5399, observandose
posteriormente un ligero incremento que sugiere el inicio de un posible proceso de

sobreajuste.

Asimismo, las métricas de evaluacion alcanzaron su mejor desempeinio durante la
tercera época, registrando una exactitud de 0.2575, una precision de 0.7370, un
recall de 0.7255 y un F1-score de 0.7312. Estos resultados evidencian que el modelo

logré mantener un equilibrio adecuado entre precision y capacidad de recuperacion

104



de las etiquetas emocionales, permitiendo identificar de forma satisfactoria los

indicadores lingtiisticos asociados al rasgo de neuroticismo.

Meétrica Mejor valor

Accuracy 0.2575
Precision 0.7370
Recall 0.7255
Fl-score 0.7312
Hamming Loss 0.2266
Mejor €poca 3

Tabla 14. Mejor desemperio obtenido por el modelo RoBERTa durante el entrenamiento. Elaboracion propia.

La Tabla 14 resume las mejores métricas obtenidas por el modelo RoBERTa
durante el proceso de entrenamiento. Aunque esta arquitectura presentd una
reduccion constante de la pérdida de entrenamiento y un desempeiio estable durante
las cinco épocas, los resultados obtenidos fueron ligeramente inferiores a los
alcanzados por el modelo BERT en términos de F1-score. No obstante, ROBERTa
demostré una adecuada capacidad para identificar los indicadores lingiiisticos
asociados al neuroticismo, constituyendo una referencia importante para comparar
posteriormente su comportamiento con los modelos DistilBERT y Flan-T5

implementados en la presente investigacion.

Entrenamiento del modelo DistilBERT

El tercer modelo evaluado durante la investigacion fue DistilBERT, utilizando la
version  preentrenada  dccuchile/distilbert-base-spanish-uncased, desarrollada
especificamente para el procesamiento de textos en espafiol. Esta arquitectura
corresponde a una version optimizada de BERT obtenida mediante técnicas de
Knowledge Distillation, cuyo objetivo consiste en reducir el tamafio del modelo y
el costo computacional sin afectar significativamente su capacidad de comprension
del lenguaje. Gracias a estas caracteristicas, DistiIBERT constituye una alternativa
eficiente para tareas de procesamiento del lenguaje natural que requieren tiempos
de entrenamiento e inferencia menores, manteniendo un desempefio competitivo

respecto a arquitecturas Transformer de mayor complejidad.
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Al igual que en los modelos previamente evaluados, se aplico la estrategia de Fine-
Tuning para adaptar DistilBERT al problema de clasificacion multietiqueta
planteado en esta investigacion. Para ello, el modelo fue configurado con una capa
de salida compuesta por seis neuronas, correspondientes a las categorias de
verglienza, irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad, permitiendo
identificar simultdneamente uno o varios indicadores emocionales presentes en
cada comentario. La configuracion general utilizada durante el entrenamiento del

modelo se presenta en la Tabla 15.

Parametro Valor Tabla

Modelo dccuchile/distilbert-base-spanish-uncased
Arquitectura DistilBERT

Tipo de problema Clasificacion multietiqueta

Numero de etiquetas 6

Learning Rate 2x107°

Batch Size 8

Numero de épocas 5

Weight Decay 0.01

Estrategia de evaluacion Por época

Mejor modelo Si (load_best model at end=True)

Tabla 15. Configuracion utilizada para el entrenamiento del modelo DistilBERT. Elaboracion propia.

Posteriormente, los comentarios fueron procesados mediante el tokenizador oficial
de DistilBERT, convirtiendo cada texto en secuencias de identificadores numéricos
y mascaras de atencidon necesarias para el procesamiento del lenguaje. El
entrenamiento fue desarrollado utilizando la biblioteca Hugging Face Transformers
sobre el entorno de ejecucion de Google Colab, manteniendo las mismas
condiciones experimentales empleadas para los modelos BERT y RoBERTa.
Asimismo, se utilizo la funcién de pérdida BCEWithLogitsLoss con la estrategia
de Weighted Loss, permitiendo compensar el desbalance existente entre las

diferentes categorias emocionales. La Figura 31 muestra la implementacion
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utilizada para la carga del modelo y la configuracion de los pardmetros empleados

durante el proceso de ajuste fino.

© from transformers import TrainingArguments

training_args = TrainingArguments(
output_dir="_/results",
eval_strategy="epoch”,
save_strategy="epoch”,
learning_rate=2e-5,
per_device_train_batch_size=8,
per_device_eval_batch_size=8,

# « CAMBIO EL NOMBRE

num_train_epochs=5,
weight_decay=0.61,
logging_dir="./logs",
load_best_model_at_end=True,

)

« [transformers] ~logging_dir® is deprecated and will be removed

Figura 31. Carga del modelo preentrenado DistilBERT y configuracion de los parametros. Elaboracion
propia.

Durante el entrenamiento se registrd la evolucion de la pérdida de entrenamiento
(Training Loss), pérdida de validacion (Validation Loss), exactitud (Accuracy),
precision (Precision), exhaustividad (Recall) y medida F1 (FI-score) durante las
cinco épocas de entrenamiento. Estas métricas permitieron evaluar el
comportamiento del modelo y determinar la configuracion con mejor capacidad de
generalizacion sobre el conjunto de prueba. La Figura 32 presenta los resultados

obtenidos durante el proceso de entrenamiento y la evaluacion final del modelo.

trainer evaluste()

© trainer.train()

7:10, Epoch 515 (7131203 00.03]

Epoch Training Loss Validation Lass Accuracy F1 Precision Recall

o . Podel .
1 0636013 0539112 026559 0720383 0751905 0691397 I:::"W ‘{:::ﬂ'm“" Epoch Preparation Accuracy Precision Recall FL :‘::s'"g Runtine
2 0.490005 0508371 0252619 0737108 0734983 0.739246 Tine
3 0445675 0515013 0275416 0746738 0746738 0746738 Nokg  0.50%71 0 0001400 0262619 0.734983 0739246 0737108 0224071 3.450800
s 0872221 0524702 0279MS 0742450 0754491 0730788 [ ——
5 0.330265 0532222 0282810 0744152 0750369 0738038 1 i i

Weiing model shards: 100% [ 11! (00000000, 1.53i5]
Witng madel shards: 100% [ 1 (00 00<00.00, 167is]
Weling model shards: 100% [ 1" (00030000, 320s%] hamming Loss' : 8. 22087865185771267,
Writng model shards: 100 [ 1 (00 04<00.00, 4 225%) “eval t 1 3.4508,

“eval_samgles_per_second': 479.327,
Writing model shards: 100% [ /1 (00050000, 5 %%

*eval_steps_per second": 58.827}

Figura 32. Proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo DistilBERT durante las épocas. Elaboracion
propia.

Epoca Training

Loss

Validation

Loss

Accuracy Precision Recall

F1-score

1 0.636019

0.539112

0.236599

0.751905

0.691397

0.720383

0.490005

0.509371

0.252619

0.734983

0.739246

0.737108

0.445675

0.515013

0.275416

0.746738

0.746738

0.746738

0.372221

0.524702

0.279113

0.754491

0.730788

0.742450

(O R VS A \S)

0.330266

0.532222

0.282810

0.750369

0.738038

0.744152
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Tabla 16. Evolucion del entrenamiento del modelo DistilBERT durante las cinco épocas. Elaboracion propia.

Durante las cinco épocas de entrenamiento se observé una disminucion progresiva
de la pérdida correspondiente al conjunto de entrenamiento (7raining Loss),
pasando de 0.6360 en la primera época a 0.3303 en la quinta. Este comportamiento
evidencia que el modelo ajust6 gradualmente sus pardmetros internos conforme
avanzoé el proceso de aprendizaje, logrando representar con mayor precision los
patrones lingiiisticos presentes en los comentarios utilizados durante el
entrenamiento. En cuanto a la pérdida de validacion, el mejor resultado se obtuvo
en la segunda época, con un valor de 0.5094, observandose posteriormente un ligero
incremento durante las ultimas etapas del entrenamiento, lo que sugiere el inicio de

un posible proceso de sobreajuste.

Asimismo, las métricas de evaluacion alcanzaron su mejor desempeno durante la
tercera época, registrando una exactitud de 0.2754, una precision de 0.7467, un
recall de 0.7467 y un Fl-score de 0.7467. Estos resultados evidencian que
DistilBERT logré mantener un equilibrio adecuado entre precision y capacidad de
recuperacion de las etiquetas emocionales, obteniendo un desempefio competitivo
a pesar de tratarse de una arquitectura mas ligera y eficiente desde el punto de vista

computacional.

Accuracy 0.2754
Precision 0.7467
Recall 0.7467
F1-score 0.7467
Hamming Loss 0.2241
Mejor época 3

Tabla 17. Mejor desemperio obtenido por el modelo DistilBERT durante el entrenamiento. Elaboracion
propia.

La Tabla 17 resume las mejores métricas obtenidas por el modelo DistilBERT
durante el proceso de entrenamiento. Aunque esta arquitectura posee un menor

nimero de pardmetros que BERT y RoBERTa, logré alcanzar un desempeiio
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competitivo en la clasificacion de los indicadores lingiiisticos asociados al
neuroticismo. Su Fl-score de 0.7467 fue superior al obtenido por RoBERTa e
inferior al alcanzado por BERT, evidenciando que DistilBERT representa una
alternativa eficiente al ofrecer un equilibrio entre capacidad predictiva y costo
computacional. Estos resultados constituyen la tercera referencia experimental de
la investigacion y servirdan como base para comparar posteriormente el

comportamiento del modelo Flan-T5 dentro del enfoque de Few-Shot Learning.

Implementacion del modelo Flan-T5 mediante aprendizaje Few-Shot

El cuarto modelo evaluado durante la investigacion fue FLAN-TS, una arquitectura
de tipo Encoder—Decoder previamente ajustada mediante Instruction Tuning. A
diferencia de BERT, RoBERTa y DistilBERT, este modelo no fue sometido a un
proceso de Fine-Tuning sobre el conjunto completo de entrenamiento, sino que se
implementé mediante una estrategia de Few-Shot Learning. Este enfoque permitio
proporcionar al modelo instrucciones y ejemplos representativos dentro del prompt,
con el propdsito de orientar la identificacion de los seis indicadores lingiiisticos
considerados en la investigacion: vergiienza, irritabilidad, inseguridad, depresion,

ira 'y ansiedad.

Parametro Valor ‘
Modelo preentrenado google/flan-t5-base
Arquitectura Flan-T5 Base

Idioma de los textos analizados ~ Espaifiol

Estrategia utilizada Few-Shot Learning

Tipo de clasificacion Multietiqueta

Numero de etiquetas 6

Tokenizador AutoTokenizer

Modelo AutoModelForSeq2SeqL.M
M¢étodo de inferencia Prompt Engineering

Ajuste de parametros del modelo = No aplica

Plataforma Google Colab

109



Parametro Valor

Framework Hugging Face Transformers

Tabla 18. Configuracion utilizada para la implementacion del modelo Flan-T5. Elaboracion propia.

La implementacion de FLAN-T5 se realizO de manera independiente al
procedimiento de division 80/20 empleado para los modelos ajustados mediante
Fine-Tuning. Para evitar que los mismos comentarios utilizados durante la
configuracion del enfoque fueran empleados posteriormente en la evaluacion final,
los datos correspondientes a FLAN-TS se organizaron en tres grupos con funciones
diferentes: ejemplos incluidos en el prompt, conjunto de Desarrollo y conjunto de
Pruebas. Esta separacion permiti6 mantener los comentarios destinados a la
evaluacion final independientes de aquellos empleados durante la configuracion del

procedimiento de clasificacion.

Conjunto Cantidad Finalidad ‘

Ejemplos del 13 Proporcionar demostraciones Few-Shot al

prompt modelo

Desarrollo 50 Configurar y analizar el procedimiento de
decision

Pruebas 120 Realizar la evaluacion final sobre comentarios
independientes

Tabla 19. Organizacion de los conjuntos utilizados para la implementacion de FLAN-TS mediante Few-Shot

Learning. Elaboracion propia.

Durante la construccion del prompt se incorporaron instrucciones orientadas a la
tarea de clasificacion multietiqueta, junto con ejemplos que permitieron
proporcionar al modelo informacion contextual sobre las categorias consideradas.
Debido a las restricciones asociadas a la longitud maxima de entrada del modelo,
se controld la cantidad de informacion incluida en el prompt para evitar superar el
limite establecido durante la tokenizacion. De esta manera, se buscd mantener un
equilibrio entre la cantidad de ejemplos proporcionados y el espacio disponible para

procesar cada comentario nuevo.
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A diferencia de los modelos de clasificacion ajustados mediante Fine-Tuning,
FLAN-TS5 no genera directamente un vector de probabilidades mediante una capa
de clasificacion especifica para las seis etiquetas. Por esta razon, la implementacion
Few-Shot se estructur6 para obtener una puntuacion para cada indicador a partir del
comportamiento del modelo frente a las instrucciones proporcionadas. Las
puntuaciones obtenidas fueron posteriormente contrastadas con los criterios de
decision establecidos durante la etapa de Desarrollo, permitiendo determinar la

presencia o ausencia de cada indicador lingiiistico en el comentario analizado.
Configuracion mediante el conjunto de Desarrollo

El conjunto de Desarrollo estuvo compuesto por 50 comentarios y fue utilizado
exclusivamente para analizar el comportamiento de las puntuaciones generadas por
FLAN-TS5 y establecer los criterios de decision antes de realizar la evaluacion final.
Dentro de este conjunto se incluyeron comentarios que presentaban uno o varios
indicadores lingiiisticos y comentarios sin presencia de las categorias evaluadas,

permitiendo observar el comportamiento del modelo en ambos escenarios.

Durante esta etapa se analizd la probabilidad maxima generada para cada
comentario y se evaluaron diferentes valores de decision para distinguir los textos
que presentaban algin indicador de aquellos clasificados como ausencia de rasgos.
El analisis permitio seleccionar un umbral global de abstencion de 0.19, con el cual
se obtuvo una Balanced Accuracy de 0.7250, un F1 macro de 0.7159 para la
deteccion de presencia o ausencia, una precision de 0.8077 y un recall de 0.7000
sobre el conjunto de Desarrollo. Estos valores fueron utilizados tinicamente para
configurar el procedimiento antes de aplicar la evaluacion sobre el conjunto

independiente de Pruebas.

Parametro/Métrica Valor

Comentarios de Desarrollo 50
Umbral global de abstencion 0.19
Balanced Accuracy 0.7250
F1 macro presencia/ausencia 0.7159
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Parametro/Métrica Valor

Precision de presencia 0.8077

Recall de presencia 0.7000

Tabla 20. Resultados obtenidos durante la configuracion del enfoque Few-Shot sobre el conjunto de

Desarrollo. Elaboracion propia.

Una vez definidos los criterios de decision mediante el conjunto de Desarrollo, estos
se mantuvieron sin modificaciones durante la evaluacion final. De esta forma, los
120 comentarios correspondientes al conjunto de Pruebas no fueron utilizados para
seleccionar umbrales ni realizar ajustes posteriores, permitiendo obtener una
valoracion mas representativa de la capacidad de generalizacion del enfoque

implementado.
Evaluacion final de FLAN-TS

La evaluacion final se realizé sobre 120 comentarios independientes, comparando
para cada registro las etiquetas reales con las predicciones obtenidas mediante
FLAN-TS. Al tratarse de un problema multietiqueta, se calcularon métricas de
evaluacion tanto a nivel micro como macro, ademds de Accuracy mediante
coincidencia exacta y Hamming Loss. Este procedimiento permitiéo analizar el
comportamiento general del modelo y las diferencias existentes en su capacidad

para identificar cada uno de los seis indicadores lingiiisticos.

Los resultados muestran que FLAN-TS obtuvo un Accuracy de 0.1583, indicando
que el 15,83 % de los comentarios presentd una coincidencia exacta entre el
conjunto completo de etiquetas reales y predichas. En la evaluacion micro se
alcanzo una precision de 0.4679, un recall de 0.1802 y un F1-score de 0.2602. Por
otra parte, las métricas macro registraron una precision de 0.4080, un recall de
0.2060 y un F1-score de 0.2484. Finalmente, el Hamming Loss alcanz6 un valor de

0.4028.

Meétrica Valor

Accuracy (Exact Match) 0.1583
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Métrica Valor

Precision micro 0.4679
Recall micro 0.1802
F1-score micro 0.2602
Precision macro 0.4080
Recall macro 0.2060
F1-score macro 0.2484
Hamming Loss 0.4028

Tabla 21. Métricas obtenidas por FLAN-TS sobre los 120 comentarios del conjunto de Pruebas. Elaboracion
propia

El anélisis por indicador evidencid diferencias importantes en la capacidad de
deteccion del modelo. La categoria inseguridad alcanzé un Fl-score de 0.4722,
mientras que ira obtuvo 0.3824, depresion 0.2963, ansiedad 0.2500 y vergiienza
0.0896. En el caso de irritabilidad, el modelo no logré identificar correctamente
casos positivos en el conjunto de Pruebas, obteniendo un F1-score de 0.0000. Estos
resultados muestran que el comportamiento del enfoque Few-Shot no fue uniforme

entre las seis categorias evaluadas.

Indicador Precision Recall F1-score Soporte
Vergiienza 0.6000 0.0484 0.0896 62
Irritabilidad 0.0000 0.0000 0.0000 56
Inseguridad 0.6071 0.3864 0.4722 44
Depresion 0.5714 0.2000 0.2963 60
Ira 0.4194 0.3514 0.3824 37
Ansiedad 0.2500 0.2500 0.2500 24

Tabla 22. Resultados obtenidos por FLAN-TS para cada indicador lingiiistico en el conjunto de Pruebas.

Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos permiten observar que el enfoque Few-Shot present6 una
capacidad limitada para generalizar sobre los comentarios independientes utilizados
en la evaluacion final, especialmente en determinadas categorias. El bajo recall

global indica que una proporcion importante de los indicadores presentes en los
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textos no fue identificada por el modelo. No obstante, el experimento permitid
evaluar una estrategia diferente al Fine-Tuning y evidenciar el comportamiento de
un modelo basado en instrucciones cuando dispone de una cantidad reducida de

ejemplos dentro del prompt.

La separacion establecida entre los ejemplos utilizados en el prompt, el conjunto de
Desarrollo y el conjunto de Pruebas permiti6 mantener una evaluacion
independiente del enfoque Few-Shot implementado. Los criterios de decision
fueron definidos previamente mediante el conjunto de Desarrollo y posteriormente
aplicados, sin modificaciones, sobre los 120 comentarios reservados para la
evaluacion final. De esta manera, los resultados obtenidos reflejan con mayor
objetividad el comportamiento de FLAN-TS frente a textos no utilizados durante la
configuracion del procedimiento y permiten realizar posteriormente una

comparacion con los modelos ajustados mediante Fine-Tuning.

3.4. Resultados

Los resultados obtenidos durante la presente investigacion permitieron analizar el
desempefio de los modelos BERT, RoBERTa, DistilBERT y FLAN-TS para la
deteccion automatica de indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo en
textos escritos en espafiol. Para la evaluacion se utilizaron métricas como Accuracy,
Precision, Recall, Fl-score y Hamming Loss, considerando las caracteristicas

particulares del procedimiento experimental aplicado a cada arquitectura.

Los modelos BERT, RoBERTa y DistilBERT fueron ajustados mediante Fine-
Tuning y evaluados sobre el conjunto de prueba definido a partir de la division
80/20. Por su parte, FLAN-TS fue implementado mediante Few-Shot Learning y
evaluado sobre un conjunto independiente de 120 comentarios, después de
establecer los criterios de decision mediante el conjunto de Desarrollo. Debido a
estas diferencias metodologicas, los resultados de FLAN-TS se presentan como
referencia experimental del enfoque Few-Shot y no como una comparacién directa
bajo las mismas condiciones de entrenamiento de los modelos ajustados mediante
Fine-Tuning. La Tabla 23 resume el desempefio alcanzado por cada una de las

arquitecturas implementadas.
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Estrategi Accurac Precisio Recall Hammin

a y n g Loss
BERT Fine- 0.3019 0.7555 0.769  0.762  0.2097
Tuning 0 2
RoBERTa | Fine- 0.2575 0.7370 0.725 | 0.731  0.2266
Tuning 5 2
DistiBER  Fine- 0.2754 0.7467 0.746  0.746  0.2241
T Tuning 7 7

FLAN-TS  Few-Shot  0.1583 0.4679 0.180  0.260 | 0.4028
2 2

Tabla 23. Comparacion del desempeiio de los modelos implementados. Elaboracion propia.

Nota: Para FLAN-T5 se presentan los valores de Precision, Recall y F1-score
correspondientes al promedio micro. Los resultados fueron obtenidos mediante
Few-Shot Learning sobre un conjunto independiente de 120 comentarios, por lo que
deben interpretarse considerando las diferencias metodologicas respecto a los

modelos ajustados mediante Fine-Tuning.
Comparacion del desempefio de los modelos

La comparacion de los resultados evidencia diferencias en el desempefio de las
arquitecturas implementadas y en las estrategias utilizadas durante la investigacion.
Entre los modelos ajustados mediante Fine-Tuning, BERT alcanzé el mejor
rendimiento general con un F1-score de 0.7622, una precision de 0.7555 y un recall
de 0.7690. Estos resultados muestran un equilibrio adecuado entre la identificacion
de los indicadores presentes en los textos y la capacidad del modelo para reducir

los errores de clasificacion.

DistilBERT obtuvo un F1-score de 0.7467, manteniendo un rendimiento cercano al
alcanzado por BERT pese a utilizar una arquitectura mas compacta. Por su parte,

RoBERTa alcanzé un F1-score de 0.7312, presentando también un comportamiento
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competitivo dentro de la tarea de clasificacion multietiqueta. En conjunto, los tres
modelos ajustados mediante Fine-Tuning mostraron una mayor capacidad para

adaptarse a las caracteristicas del conjunto de datos utilizado en la investigacion.

En el caso de FLAN-TS, la evaluacion mediante Few-Shot Learning produjo un F1-
score micro de 0.2602, una precision micro de 0.4679 y un recall micro de 0.1802.
El valor reducido de recall evidencia dificultades para identificar una parte
importante de los indicadores presentes en los comentarios del conjunto de Pruebas.
Sin embargo, estos resultados corresponden a una estrategia diferente, en la cual el
modelo no fue sometido a Fine-Tuning y utilizé6 un niimero reducido de ejemplos

dentro del prompt para orientar la clasificacion.

Los resultados obtenidos permiten observar que, bajo las condiciones
experimentales establecidas en esta investigacion, el ajuste mediante Fine-Tuning
presentd un desempefio superior al enfoque Few-Shot implementado con FLAN-
T5. Esta diferencia resulta especialmente visible en el F1-score y el recall obtenidos
durante la evaluacion. No obstante, la incorporacion de FLAN-TS permiti6 explorar
una alternativa basada en aprendizaje con pocos ejemplos y analizar sus
posibilidades y limitaciones dentro de la deteccion multietiqueta de indicadores

lingiiisticos asociados al neuroticismo.
Seleccion del modelo final

A partir de los resultados obtenidos durante la evaluacion experimental, se
selecciond6 BERT como modelo principal para la deteccion automatica de
indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo en la aplicacion desarrollada.
Entre las arquitecturas ajustadas mediante Fine-Tuning, este modelo alcanzo el
mayor F1-score con un valor de 0.7622, acompafiado de una precision de 0.7555 y
un recall de 0.7690. Estos resultados evidenciaron un comportamiento equilibrado
en la identificacion de las diferentes categorias consideradas dentro de la tarea de

clasificacion multietiqueta.

Aunque DistilBERT y RoBERTa alcanzaron resultados competitivos, con F1-score
de 0.7467 y 0.7312 respectivamente, BERT present6 el mejor desempefio global

bajo las condiciones experimentales establecidas. Este comportamiento permitio
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seleccionarlo como la arquitectura principal para procesar los comentarios
ingresados por los usuarios y generar las probabilidades correspondientes a los seis

indicadores lingiiisticos evaluados.

Por otra parte, FLAN-TS se mantuvo en la propuesta como una alternativa
experimental basada en Few-Shot Learning. Su evaluacion independiente evidencid
un rendimiento inferior al alcanzado por los modelos ajustados mediante Fine-
Tuning, con un F1-score micro de 0.2602. Debido a las diferencias existentes entre
ambas estrategias, FLAN-TS5 no fue seleccionado como modelo principal, pero su
implementacion permitié analizar el comportamiento de un enfoque basado en

instrucciones y pocos ejemplos frente a la clasificacion multietiqueta planteada.

En consecuencia, la aplicacion utiliza BERT como modelo principal para realizar
el analisis de los comentarios y presentar los indicadores detectados junto con sus
respectivas probabilidades. FLAN-TS se incorpora de manera independiente como
una funcionalidad experimental que permite ejecutar el analisis mediante Few-Shot
Learning, manteniendo asi las dos estrategias evaluadas durante el desarrollo de la

investigacion.

3.5. Pruebas

Las pruebas funcionales se realizaron con el proposito de verificar el
funcionamiento de la aplicacion desarrollada para la deteccion automadtica de
indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo en textos escritos en espafiol.
Para ello, se evalud el ingreso de comentarios, la ejecucion del proceso de
clasificacion mediante el modelo BERT y la presentacion de los resultados
correspondientes a los seis indicadores considerados en la investigacion. Asimismo,
se comprobo el comportamiento de la aplicacion ante comentarios en los que no se
identificaron indicadores, evitando generar una clasificacion cuando las

probabilidades obtenidas no superaron los criterios establecidos.

Adicionalmente, se verifico de manera independiente la funcionalidad
correspondiente a FLAN-TS, implementada mediante Few-Shot Learning. Esta
opciébn permite analizar un comentario utilizando el enfoque basado en

instrucciones y ejemplos desarrollado durante la investigacion, manteniéndolo
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separado del andlisis principal realizado mediante BERT. Las pruebas permitieron
comprobar la integraciéon de ambos enfoques dentro de la aplicacion y verificar que

los resultados fueran presentados de acuerdo con las caracteristicas de cada modelo.

3.5.1. Prueba de ingreso del comentario

La primera prueba funcional tuvo como objetivo verificar el correcto ingreso de los
comentarios que seran procesados por la aplicacion. Para ello, se introdujeron textos
escritos en espafol en el campo habilitado para el analisis y se comprobd que el
sistema permitiera registrar correctamente la informacién antes de ejecutar el
proceso de clasificacion. Asimismo, se verifico el funcionamiento de las opciones

destinadas a iniciar el andlisis y limpiar el contenido ingresado.

Durante la prueba se comprobd que la aplicacion mantuvo correctamente el
comentario ingresado y permitioé ejecutar las acciones disponibles sin presentar
errores de funcionamiento. También se verifico el control de entradas vacias,
evitando iniciar el procesamiento cuando no existe informacion suficiente para
realizar el analisis. Estos resultados permitieron comprobar el funcionamiento
adecuado del mecanismo de entrada de informacion utilizado por la aplicacion. La
Figura 33Figura 33. Prueba de ingreso del comentario en la aplicacion. Elaboracion

propia. presenta la ejecucion de esta prueba.

Sistema de anSlisis multietiqueta - PLN - Transformers

Deteccion de indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo

BERT realiza el anlisis principal. FLAN-TS se conserva como una prueba experimental Few-Shot independiente.

aaaaaaaaa 1

0.3019  0.7555  0.7690  0.7622

. Ingreso del comentario

& Anafemcon el “

Figura 33. Prueba de ingreso del comentario en la aplicacion. Elaboracion propia.
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3.5.2. Prueba de clasificacion automatica con BERT

La segunda prueba tuvo como finalidad verificar el proceso de clasificacion
automatica utilizando BERT, seleccionado como modelo principal de la aplicacion
a partir de los resultados obtenidos durante la evaluacion experimental. Para realizar
la prueba se ingres6 un comentario en espafiol y se ejecutd la opcion
correspondiente al analisis, permitiendo que el texto fuera procesado y enviado al
modelo para obtener las probabilidades asociadas a los seis indicadores lingiiisticos

considerados.

Como resultado, la aplicacion presentd los indicadores detectados junto con las
probabilidades generadas por BERT, permitiendo identificar las categorias con
mayor presencia dentro del comentario analizado. La informacién obtenida fue
complementada mediante una representacion grafica tipo radar, en la cual se
muestran los valores correspondientes a vergiienza, irritabilidad, inseguridad,
depresion, ira y ansiedad. Esta representacion facilita la interpretacion del
comportamiento del modelo frente al texto proporcionado por el usuario. La Figura

34 presenta el resultado obtenido durante la clasificacion.

Perfil de indicadores generado por BERT

.......... o

—rritanac

unse
7
/ waoe
""""" ==
J
\_ 7

Figura 34. Prueba del proceso de clasificacion automatica del comentario. Elaboracion propia.

También se verifico el comportamiento de la aplicacion frente a comentarios en los
que las probabilidades obtenidas no permiten identificar indicadores lingiiisticos
asociados al neuroticismo. En estos casos, el sistema presenta un mensaje indicando

que no se detectaron indicadores, evitando mostrar una clasificacion positiva
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cuando no se cumplen los criterios definidos para la deteccion. Esta prueba permitié
comprobar el control implementado para los comentarios que no presentan
indicadores detectables. Figura 35 muestra el resultado correspondiente a este

escenario.

1. Ingreso del comentario
Escriba un texto en espaiiol para analizar

Feliz por mi familia

o e

2. Resultado principal de BERT

“Feliz por mi familia™

No se detects ningiin rasgo de neuroticismo.
Ninguna de las puntuaciones generadas por BERT super6 el umbral de decisién establecido.

Advertencia
Este resultado es informativo y no constituye un diagnéstico psicolégico o clinico

Figura 35. Prueba de clasificacion de un comentario sin indicadores lingiiisticos detectados. Elaboracion

propia.

3.5.3. Prueba de FLAN-TS mediante Few-Shot Learning

La tercera prueba estuvo orientada a verificar la funcionalidad experimental
correspondiente a FLAN-TS mediante Few-Shot Learning. A diferencia del analisis
principal realizado con BERT, esta opcidén ejecuta de manera independiente el
procedimiento basado en instrucciones y ejemplos definido para FLAN-TS,
permitiendo analizar un comentario sin realizar un proceso adicional de Fine-

Tuning sobre el modelo.

Para la ejecucion de la prueba se ingres6 un comentario en espafiol y se selecciond
la opcion correspondiente a FLAN-TS5. El sistema procesd los indicadores
lingiiisticos considerados y aplico los criterios de decision establecidos previamente
mediante el conjunto de Desarrollo. De esta manera, la aplicacién presentd los
indicadores identificados por el enfoque Few-Shot o, cuando no se alcanzaron los
criterios establecidos, informé que no se detectaron indicadores en el comentario

analizado.
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La incorporacion de esta funcionalidad permite mostrar dentro de la aplicacion el
segundo enfoque experimental considerado en la investigacion sin establecer una
comparacion directa con BERT, debido a que ambos modelos fueron
implementados mediante procedimientos diferentes. La prueba permitié comprobar
la ejecucion independiente de FLAN-TS y la presentacion de sus resultados dentro
de la herramienta desarrollada. La Figura 36 presenta el resultado de la prueba

realizada.

3. Resultado experimental de FLAN-TS

Figura 36. Prueba de andlisis de un comentario mediante FLAN-TS utilizando Few-Shot Learning.

Elaboracion propia.

Las pruebas funcionales realizadas permitieron comprobar el funcionamiento de los
principales componentes de la aplicacion desarrollada. El sistema permiti6 ingresar
comentarios, ejecutar la clasificacion mediante BERT como modelo principal,
representar graficamente los resultados y controlar los casos en los que no se
detectaron indicadores lingiiisticos. Asimismo, se verifico la ejecucion
independiente de FLAN-TS mediante Few-Shot Learning, manteniendo esta
funcionalidad como parte del andlisis experimental desarrollado durante la

investigacion.

121



CONCLUSIONES

La presente investigaciéon tuvo como objetivo desarrollar un sistema para la
deteccion automatica de indicadores lingiiisticos asociados al rasgo de neuroticismo
en textos escritos en espaiol mediante técnicas de aprendizaje profundo. A partir
del procesamiento del conjunto de datos, la implementacion de diferentes
arquitecturas Transformer, la evaluacion de estrategias de Fine-Tuning y Few-Shot
Learning y el desarrollo de una aplicacion para la ejecucion de los modelos, se

establecen las siguientes conclusiones:

e Se logrd preparar un conjunto de datos orientado a la deteccién automatica
de seis indicadores lingiiisticos asociados al neuroticismo: vergiienza,
irritabilidad, inseguridad, depresion, ira y ansiedad. El proceso incluy6 la
revision y reetiquetado de los comentarios, asi como etapas de
normalizacién y preprocesamiento para adecuar los textos a los
requerimientos de los modelos implementados. La naturaleza multietiqueta
y el desbalance existente entre las categorias fueron considerados durante el
desarrollo experimental, permitiendo establecer un procedimiento acorde

con las caracteristicas de los datos analizados.

e La evaluacion de BERT, RoBERTa y DistilBERT mediante Fine-Tuning
permitid determinar que BERT present6 el mejor desempeiio entre estas
arquitecturas, alcanzando un F1-score de 0.7622, una precision de 0.7555 y
un recall de 0.7690. DistilBERT obtuvo un Fl-score de 0.7467, mientras
que RoBERTa alcanzo 0.7312. Estos resultados evidencian que las
arquitecturas Transformer ajustadas al conjunto de datos lograron adaptarse
a la tarea de clasificacion multietiqueta planteada y sustentaron la seleccion

de BERT como modelo principal de la aplicacion.

e La implementacion de FLAN-TS mediante Few-Shot Learning permitid
evaluar una estrategia diferente al ajuste mediante Fine-Tuning. La
evaluacion final sobre 120 comentarios independientes obtuvo un Accuracy
de 0.1583, una precision micro de 0.4679, un recall micro de 0.1802 y un
Fl-score micro de 0.2602, evidenciando dificultades para generalizar e

identificar una proporcion importante de los indicadores presentes en textos

122



no utilizados durante la configuracion del procedimiento. Estos resultados
muestran que, bajo las condiciones experimentales de la investigacion, el
enfoque Few-Shot implementado con FLAN-TS presentd un rendimiento

inferior al alcanzado por las arquitecturas ajustadas mediante Fine-Tuning.

Se desarroll6 una aplicacion que integra BERT como modelo principal para
el andlisis automatico de comentarios y la presentacion de los indicadores
lingiiisticos detectados junto con sus respectivas probabilidades. La
herramienta incorpora una representacion grafica que facilita la
interpretacion de los resultados y controla los casos en los que no se
identifican indicadores. Adicionalmente, FLAN-T5 se integré como una
funcionalidad experimental independiente basada en Few-Shot Learning.
Las pruebas funcionales permitieron verificar la ejecucion de ambos

enfoques y su integracion dentro de la propuesta desarrollada.

Los resultados obtenidos permitieron cumplir con el propdsito de la
investigacion al desarrollar y evaluar una propuesta basada en aprendizaje
profundo para la deteccion automatica de indicadores lingiiisticos asociados
al neuroticismo en textos escritos en espafiol. La experimentacion evidencid
que el desempefio depende tanto de la arquitectura seleccionada como de la
estrategia utilizada para adaptarla a la tarea especifica, destacandose el Fine-
Tuning de BERT como la alternativa con mejor comportamiento dentro de

las condiciones establecidas en el estudio.
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RECOMENDACIONES

Con base en los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas durante el

desarrollo de la investigacion, se plantean las siguientes recomendaciones para

futuros trabajos relacionados con la deteccion automatica de indicadores

lingtiisticos asociados al neuroticismo:

Ampliar y diversificar el conjunto de datos mediante la incorporacion de
textos provenientes de diferentes plataformas y contextos comunicativos en
espanol. Asimismo, se recomienda incrementar la cantidad de ejemplos
correspondientes a las categorias con menor representacion, con el
proposito de reducir el efecto del desbalance y favorecer una mayor

capacidad de generalizacion de los modelos.

Explorar estrategias adicionales de optimizacion para BERT, RoBERTa y
DistilBERT mediante ajuste de hiperparametros, diferentes funciones de
pérdida y procedimientos de validacion que permitan analizar posibles
mejoras en la deteccion de los seis indicadores lingiiisticos, particularmente

en aquellas categorias que presentan mayor dificultad de clasificacion.

Profundizar en la implementacion de FLAN-TS y otros modelos basados en
instrucciones mediante la utilizacion de diferentes configuraciones de
prompts, una mayor cantidad y diversidad de ejemplos representativos y
otras estrategias de aprendizaje con pocos ejemplos. Los resultados
obtenidos evidenciaron limitaciones en la capacidad de generalizacion del
enfoque Few-Shot implementado, por lo que futuras investigaciones
podrian analizar configuraciones que permitan incrementar especialmente

el recall y el Fl-score.

Evaluar arquitecturas Transformer y modelos de lenguaje adicionales que
dispongan de una mayor capacidad para el procesamiento de textos en
espanol, comparando su desempefio bajo condiciones experimentales
equivalentes. Esto permitiria determinar si otras arquitecturas pueden
superar los resultados alcanzados por BERT en la tarea de clasificacion

multietiqueta desarrollada.
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Extender el alcance de la investigacion mediante la incorporacion de otros
rasgos contemplados en el modelo de los Cinco Grandes Factores (Big
Five), permitiendo analizar la viabilidad de aplicar la metodologia
desarrollada a dimensiones adicionales de personalidad. Esta ampliacion
requeriria conjuntos de datos especificamente etiquetados para cada rasgo y

procesos de evaluacion independientes.

Continuar el desarrollo de la aplicacion mediante la incorporacion de
mecanismos de almacenamiento persistente, generacion de reportes y
herramientas adicionales para el andlisis de resultados. Estas
funcionalidades podrian facilitar el uso de la propuesta en posteriores
investigaciones, manteniendo claramente su finalidad académica y evitando
interpretar las predicciones generadas como evaluaciones psicologicas o

diagnosticos clinicos.
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ANEXOS

Anexo 1. Estructura del conjunto de datos utilizado en la investigacion

1 |Nnv |TWEETS \VERGUENZA | IRRITABILIDA|INSEGURIDAIDEPRESION |IRA ANSIEDAD

2 1|No puedo creer la vergiienza que siento por hablar mal de ti frente a otros. 1] ] 1] 0 0 0
=l 2|Lamentablemente he pasado verglienza al hablar mal de ti durante la cena. 1 1 0| 0| 1 1
4 3|Es humillante mentir sobre mi ubicacién de forma impulsiva, & por favor, 1 1 0| 0| 0| 0|
5 4|Me da verglienza haber impedir tus planes hace un momento. 1 0| 0| 0| 1 1
6 5|Qué vergilenza i tu peticién en la reunidn, lo lamento de corazén. 1 0 0| 0| 1 0|
7 §|ﬂo puedo creer la verglienza que siento por hacerte esperar sin aviso durante la cena. 1 1 0| 0| 1 ]
8 7|Me da verglienza haber no apoyarte cuando lo r i de forma impulsiva. 1 0 0 0 1 0
9 a|£s humillante mentir sobre mi ubicacién el otro dia, perdéname por favor. 1 0 1 0| 1 0|
10 9|Qué vergiienza hablar mal de ti en la reunién, lo lamento de corazén. 1 1 1 0| 1 0|
11 10|Me avergilienza haber desculdar tu peticién de forma impulsiva. 1] o 1] 1] 4] 4]
12 11|Siento tanta vergiienza por haber hablar mal de ti ayer. 1 0| 0| 1 0| 0|
13 12|Ha sido vergonzoso hablar mal de ti sin consultarte, lo 1 1 1 1 0 0
14 13|No puedo creer la vergiienza que siento por ser indiferente a tus sentimientos hace un 1 0 0 0 1 0
15 14|Ha sido vergonzoso culparte frente a otros de forma impulsiva, lo 1 0 1 1 0 0
16 15[Lamentablemente he pasado vergiienza al desculdar tu peticién en publico. 1 0 1 0 1 0
17 la vergiienza de ignorar tus consejos ayer, lo siento. 1 1 0 0 1 1
18 17|Reconozco la vergiienza de impedir tus planes sin medir las consecuencias, lo siento. 1 0| 0 1 1 0|

Anexo 1. Muestra de la estructura del conjunto de datos utilizado en la investigacion. Elaboracion propia.

Anexo 2. Evidencias del entrenamiento y evaluacion de los modelos Transformer

Entrenar

Frainer.traingg

14:26. Epech 5/5]

Epoch  Traiming Loss validation Loss accuracy F1 precision mecall
1 0 ssa313 0510850 0261245 0736530 0753667 0720155
E 0.443460 0488908 0287739 0753024 0753753 0.752296
3 0384702 0510291 0.301910 0762156  0.755461 0.768971
a - 0.528584 0303142 0760775 O.F6I2S1 0.758304
s 0.za0882 0.546772 0288213 0759923  0.756466 0.763412

wriing mocel snards: 1005 I /1 (00.03<00:00, 3. 11ari]
Wring mosel snards: 1005 I 11 (00.05-00:00,  5.0TsM]
Wirting medel shards: 1605 I 11 (05.07<00:00, 781w
wriing mocel snaras: 100% IR 11 (00:0300:00. 3 Semn]
g model snards: 100% I 11 (00:01<00:00,  1.8zmn)

Trainoutput(global_ step=3868, training loss=8.3320763846336327, metrics={'train_runtime': 265.3128, 'train_samples_per_second': 37.48s,
“train_steps_per_second': 2.692, ‘total flos': 2134238153818568.8, 'train_loss': ©.382e763846336327, 'epoch't 5.8313

Anexo 2. Entrenamiento del modelo BERT durante cinco épocas en Google Colab. Elaboracion propia.

(> | trainer.evaluate() w —|

[203/203 00-08]
Training validation Model P Hamming N Samples Per Steps Per
LOSS LOSS Epoch preparation Time Accuracy Pprecision Recall F1 LoSS Rurtime second second
Mo log 0.433909 o 0.006700 0.287739 0.753753 0.752296 0.753024 0.209694 &.265200 196.269000 24.549000

{'eval_loss': @.48899339354896545,
‘eval_model_preparation_time': e.e8s7,
‘eval_accuracy': @.28773875539125877,
‘eval_precision': @.7537538266343825,
‘eval_recall": e.752295795@702822,
‘eval_f1': ©.7528237858538346,
‘eval_hamming_loss': 8.28969398233723557,
‘eval_runtime': 8.2692,
‘eval_samples_per_second': 196.269,

‘eval_steps_per_second': 24.543}

Anexo 3. Evaluacion del modelo BERT mediante las métricas definidas para la clasificacion multietiqueta.

Elaboracion propia.

B - | Trainer.train() e

- 13:53. Epoch 5/5]
Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy F1 Precision Recall
1 0.582039 0641127 0109673 0656638  0.638067 0675205
= 0.536011 0539933 0223660 0718586 07245539 0712421
3 0.450303 0565038 0257548 0.731214 0737049 0725471
a 0215792 0607004 0248306 0723734 0733008 0710005
s 0152224 0642514 0251386 O0.720060 0741737 0.699613

Writing mossl shards: 1009 71 [00:01=00:00. 1.S8=w]

Writing model shards: 100% /1 [00:06<00:00. ©.40sw]
Writing model shards: 100% [00:08<00:00,  S.S1s]

Writing modal shards: 1009 171 [00:04<00:00, 4.05s5]

Writing mossl shards: 1009 /1 [00:08<00:00. 8 18=W]

Trainoutput(global_step—486@, training loss—2.418l6S9e1lS639422, metrics—{ traln_runtime’: £21.521, 'train_samples_per_second': 39.@,
“train_steps_per_second’': =2.85, ‘total flos": 213423619481S560.8, °train_loss': 0.4181689018629438, ‘epoch’: 5.@1

Anexo 4. Entrenamiento del modelo RoBERTa durante cinco épocas en Google Colab. Elaboracion propia.
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REPORTE DE CLASIFICACION

€ [ From sklearn.metrics import classification _report
emotion_labels = [“WERGIEMZA™, “IRARITASILIDAD™.
IRAT, TaAMS

T INSEGURTDAD™ 5
“DEPRESIGMN™. - TEDAD™ 1

print{classification_report(
_Erue,
¥_pred,
target_names—emotion_labels,
zero_division—e

3>
- - precision recall Fl-score support
wERGUENZA e.7s e.71 @73 saw
IRRITABILIDAD e.7= e.7e e.7a ===
- GURIDAD e sz e 7= a@.ca cas
DEFPRESTGN e. =0 a a3 @ =1 ss=
TR e.rs e .s= e.es s7=
ANSIEDAD e.s2z pe— 2.57 ===
micro awve e.7a o7z 2.7 FEEY]
macro awe e .Fa e Fe e 72 sa1zs
weighted awvg e.7a e 7= P sa1zs
samples ave e.7e e.ve e.67 21335

Anexo 5. Reporte de clasificacion por indicador lingiiistico obtenido mediante el modelo RoBERTa.

Elaboracion propia

[Entrenar

| trainer.train() |

07:10, Epoch 5/5]

Epoch Training Loss walidation Loss Accuracy F1 precision Recall

1 0635019 0539112 0238598 0720383  0.751905 0891397

2 0.490005 0509371 0252619 0737108 0734953 0739248

5 0.445675 0515013 0275416 0746735 0746735 0746735

4 0372221 0524702 0279113 0742450  0.754491 0730755

s 0.330265 0532222 0282810 0744152 0750369 0738038
writing model snards: 100+ I 1 [00-00<00:00.  1.53its]
Wiiting model shards: 100% N 1 [90:00<09:00.  1.6Tits]
Witng mosel snards: 1005 N 1 (0:03<00:00.  3.208M]
writing model snards: 100% [ 1 (00-04<00:00. 433
Writing model snards: 100 It [CO-0S<00:00. 58S

Trainoutput(global_step=4e6@, training_loss=e

“train_samples_per_second’: 75.456,
‘train_steps_per_second': 5.442,

-4447@53918697564, metrics={ train_runtime’: 323.3885,
¢ B.4247053218697564, "epoch’: 5.83)

‘total flos': le74s552s524378242.8, 'train_loss

Anexo 6. Entrenamiento del modelo DistilBERT durante cinco épocas en Google Colab. Elaboracion propia.

REPORTE E CLASFICAC I M

-— From sSklearm- = amport classification report

emotion_ _labels — [wERcUEm=ar

S AR TS,
—DerRE=TSe

~IERITABTL TDS0 .,
—EEa,  eses T EDwes

primticlassificaticn_reportd
E S
P ed.
Tarzet_ _mames_emoticn labels.
zero_diwisiomn—
>

Precision

- wa oS =aw
IRRITABSTIL EDAD =TS @l = ===
Ee EcuUR TDeD el Te = sas
FREST G == P Ssa
= . T = Te s7=

ArsSTEDSD ===+ P=par=—
i oo awe =T =L T aa=s
macro awe - = == a1==
weighted =we - e e e
samples ave =T 2.7 e——

Anexo 7. Reporte de clasificacion por indicador lingiiistico obtenido mediante el modelo DistilBERT.

Elaboracion propia.

Anexo 3. Implementacion de flan-t5 mediante Few-Shot Learning

cs ~ i Jx -
A =} |

1

2 Cuando me pidieron leer en voz alta, bajé la mirada y deseé que nadie notara mi nerviosismo verglienza

3 [Cualquier inte cion pequefia hace que responda de manera cortante. irritabili

4 Aungue me preparé, sigo pensando que los demas haran el trabajo mejor que yo. inseguridad

5 |[Desde hace dias toda me parece ¥ ya no encuentro interés en lo que antes disfrutaba

6 |Alrecordar la discusion siento que padria golpear la mesa de la rabia ira

7 [Antes de dormir imagino todos los problemas que podrian ocurrir mafana

8 Cuando debo exponer, temo equi arme y quisiera esconderme para que nadie me mire. vergtenza, ansiedad
© [Perdi la paciencia con una pregunta sencilla y contesté con mucha dureza. L ira

10 Siento que nunca seré suficiente y cada dia me cuesta mas levantarme. inseguridad,

11 [Reviso mi trabajo muchas veces porque temo que un error confirme que no soy capaxz. inseguridad, ansiedad
12 Después de explotar con todos me gquedo vy sin ganas de hablar. depresion, ira

13 Esta tarde ordené los libros por tamafio y limpié el escritorio. ninguna

14 El bus llegd a tiempo y pude comprar pan antes de volver a casa. ninguna

15
16

17

18
19
20

i los_prompt Desarrollo Pruebas +

Anexo 8. Organizacion de los conjuntos utilizados para la implementacion de FLAN-TS mediante Few-Shot

Learning. Elaboracion propia.
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- LB. Demostraciones Few-Shot por etiqueta T 4 S m

' | @ ["ax_pemos_roszTivas-z
MAK_DEMOS_NEGAT TWAS=2

def seleccionar_demostraciones(etiqueta):
po: _prompt[df_prompt[ rasgos_lista’].apply(lambda
neg=df_prompt [df_prompt [ “rasgos_lista®].apply( lambda
demos-pd.concat ([pos,neg], IEnore_index-True)
return demos.sample(frac=i,random_state=SEED).reset_Li p=Truey if 1 31 else demos

etigueta in x)1.head(MAX_DEMOS_POSITIVAS)
etiqueta not in x)].head(MAX_DEMOS_MEGATIVAS)

Ffor e in ETIQUETAS:
PrAnTCTAR L . upperi))
dimplayd enes(el ([ 'c ios', ‘Rosgos’ 11}

WERSUENZA

Comentarios Rasgos
0 Cuando debo exponer, temo equivocanme y quisie  vergienza, ansiedad
1 Aunque me preparé, Sigo pensando que los demas. . inseguridad
2 Cuando Me PIdISron leer &n voz alla, bajé 1a m... verguenza
3 Cualguier Interrupcion pequeiia hace que respon irritabilidac
IRRITABILIDAD

comentarios Rasgos
o Perdi la paciencia con una pregunta sencilla v iritabilidad,
1 Aungue me prepand, sigo pensando que los deméas. inseguridad
2 Cualquier interrupcitn pequefia hace que respon initabilidad
3 Cuanda me pidieron leer en voz alla, bajé la m. vergiienza
INSEGURIDAD

comentarios masgos
o Siento que nunca seré suficients ¥ cada dia me . inseguridad, depresion
a Cualguier i i fia hace que itabilidacd

2 Aungue me prepard, sigo pensando que los demdas. inseguridad

3 Cuando Me PIdIeron leer en voz alta, bajé 1a m. verguenza

Anexo 9. Seleccion de demostraciones Few-Shot utilizadas para la clasificacion de los indicadores

lingiiisticos. Elaboracion propia.

12. Ajustar umbrales por etiqueta con Desarrollo

€ [deF vector_real(a¥,etigueta
return mp.array([int(etiqueta in r) for r in dF['rasges_lista']])

def buscar_umbral optimo{y_real,probs):
me Jor=(e.58, -1}
For W in Np.srangs(e.18,8.51,8.85):
F1oF1_scare(y_real, (probss—u) .astype(int),zero_division-a)
if Fismejor[1]: mejor-(floatu),f1)
Feturn mejor

UMBRALES=(
res-[]
for e in ETIQUETAS:
y=vector_real(resultades_desarrollo,e)
DroDS-resultados_cesarrollol ' prob e}’ 1.To_numoy (Float)
U, FL=DUSCAr_uUMbral opTiMolY.probs)
UMBRALES [ 1-u
res.append({ ETiqueta’ e, Umbral-
df_umbralesspd.DataFrame{res)
display(df_umbrales.style. fcl mat({'Umbral®: '{:.2F}",'F1 Desarrclloc
Print(UMBRALES: * 4 UMBRALES)

u,"Fl Desarrollo” :fi, 'Fositivos reales:Int{y.sum{)}})

L:-4F17222

Ftiqueta Umbral Fi Desarrollo Positives reales

0 wverguenza 020 ©.5000 s
1 iritabiidad o020 0.4000 F
2 inaeguridad 0.15 ©.3030 T
3 depresitn o320 0.4288 ]
a ira o0 ©.2000 s
s ansiedad 015 0.3226 a
UMBRALES: {'werg AN . ‘irritabilidad’: @ . guridad’: @.1 . ‘depresicn': @.2eeees

Anexo 10. Ajuste de los umbrales de decision por indicador mediante el conjunto de Desarrollo. Elaboracion

propza

imt("Fl macro presenciasausencia:”,f'imejor_global("F1 macro”l:.<F37)
ey (R bl Eaabal . sart valass [ e lancoa Ao et ey . Fa e e ], amcendingralse) - head 16} - Sty ie  Format({
- gomentarics con algun resgo: e
Comentarics sim rasmos:

F1 macro presenciasausencia: @.7F1S9
Umbral Balanced Accuracy Fl macro Precision presencia Recall presencia

° o1s o.T2s0 oTi1ss o.s077 o.7o00
10 o.zo o.Toss o.se70 o.s000 o.ses7
= oaa o.6667 06667 o.7ass o0.7333
a1z ozz o.6s83 o.s186 o.s23s 0.assT
ET oz o.6500 o.s198 o.7ass o.s000
EEY oz3 o.6500 0.5842 o.as71 0.4000
T oar o.sz2s0 o.828a o.essT o.s000
14 aza o_so00 0.5248 o.s182 0.3000
s o1s o.s817 o.sa64 o.6579 o.s3a3
s os o_see7 o.s559 o.sa10 o.a333

Anexo 11. Seleccion del umbral global de abstencion mediante el conjunto de Desarrollo.

R LersUs EumLuEGLS. | imo LeUss_ SsullEwus s g
s Rasgos Prediccion
.
1 Mo te humillo, solo fe muestro lo que eres. vergiienza, inritabilidad ninguna
2 Te voy a borrar esa sonisa de la cara irritabilidad, insegundad, ira. ninguna
siedad
= Merida tierra de Anarquia los "molercs™ de nueve haciendo de las suyas en el Municipio G e
Libertador... Otro afie mas el meridefio es marginade y pisades sus derechos por esios "fur...
. Es increible que hasta con mis amigas me termino quedando sola. ¥a no soporto que me irritabili 2 i6n, ira,
ignoren. depresién, ira, ansiedad ansiedad
5 Te haré papilla. imitabilidad, ira ninguna
¢ Sefumaron la luna de miel de 100 dias en 20 dias de [} al irritabifidad
pueblo argentine, lo van a hacer llegar agetado e irascible al inicio del cicle lec. frrital = minguna
. - ; . z &n, ira,
7 Me encemré en el bafio duranie horas solo para evitar enfrentar lo que pasaba afusra. ==
8 va weon g me diga g me kiere mandar a 1a chucha si anda ma distants kKonmigo ninguna
9 Tengo muche trabajo, por 5o no voy a tu salida. pero en realidad quiero itaibil ninguna
an  Es que esiaba clare que en las fiestas DEMI y BAUTI se evitan tedo el rato entre o fimido que
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Anexo 12. Evaluacion final de FLAN-TS sobre 120 comentarios independientes del conjunto de Pruebas.

Elaboracion propia.

Anexo 4. Interfaz de la aplicacion desarrollada

« > o @ localhast #5017 a o @

los al neuroticismo

0.3019 0.7555 0.7690 0.7622

Anexo 13. Interfaz principal de la aplicacion desarrollada para la deteccion de indicadores lingiiisticos

asociados al neuroticismo. Elaboracion propia.
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  Precisión =   T P  T P + F P


  Recall =   T P  T P + F N


  F 1 = 2 ×   Precision × Recall  Precisión + Recall


  Hamming Loss =  1  N × L   ∑  i = 1  N    ∑  j = 1  L  I  (   y  i j ≠     y ^  i j )


    y  i j


      y ^  i j
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