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1 Resumen  

SISTEMA AUTOMÁTICO DE CLASIFICACIÓN DE LA POLARIDAD DE 

OPINIONES DE PELÍCULAS DE LARGOMETRAJE 

El crecimiento del big data en el internet es una de las áreas de oportunidad que las 

empresas buscan aprovechar para poder obtener una retroalimentación de los 

usuarios quienes prefieren dejar una opinión o reseña a realizar una encuesta, es 

por ello por lo que los últimos años el reto para las compañías es analizar esa 

información para obtener datos específicos que les brinden una ventaja frente a sus 

competidores, para lo cual el aprendizaje automático representa una herramienta 

sumamente útil. En este trabajo de tesis se desarrolló un sistema que contiene 5 

modelos de aprendizaje: naive bayes (NB), máquinas de soporte vectorial (MSV), 

k-vecinos más cercanos(K-VC), regresión logística (RL) y bosque aleatorio (BA), los 

cuales son sometidos a procesos sin y con etapas de pre-procesamiento para poder 

determinar las mejores opciones para cada uno. El resultado sorprende por el alto 

grado de exactitud que se tiene, siendo NB el mejor, logrando un 97.5% de 

exactitud. Con solo 400 opiniones y se descubrió que es mejor no tener pre-

procesamiento para obtener un mejor rendimiento, es de destacar en la búsqueda 

del estado del arte no se encontró un modelo que pudiera alcanzar una exactitud 

del 97.5%. Con los demás modelos se logró tener incrementos del 12% en exactitud 

y precisión con eliminación de acentos y eliminación de palabras de paro para 

máquinas de soporte vectorial, incremento del 14% para la exactitud y precisión 

usando eliminación de palabras de paro para bosque aleatorio, en K-Vecinos más 

cercano se logró un incremento del 8% con eliminación de palabras de paro y 

regresión logística logró alcanzar una exactitud del 0.925 con eliminación de 

acentos y eliminación de palabras de paro.  
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2 Introducción  

Actualmente la industria del entretenimiento es uno de los negocios con mayor 

volumen de ingresos generados a nivel mundial [1], provocando tener una situación 

social favorable que beneficia este medio desde la llegada de la pandemia, la cual 

marcó un antes y después para la sociedad mundial [2], generando un cambio en la 

interacción de los públicos al ser aislados, momento donde se aumentó el número 

de clientes de las plataformas de “streaming”, lo cual se define como la distribución 

digital de archivos a través de la difusión continua por una red informática [3]. Esto 

ha llevado a la creación de sociedades en la red, donde cada persona publica su 

opinión sobre si le gusta o no el producto, esto sumado a diferentes canales de 

información, como: redes sociales, canales dedicados, blogs, sitios web de reseñas 

de películas y series (por ejemplo: Rotten Tomatoes, Internet Movie Database, 

Filmaffinity, etc.) provocó la creación de enormes cantidades de opiniones sobre un 

producto o servicio, la explotación de estos datos requiere de herramientas del área 

de inteligencia artificial, tales que puedan extraerles información [1], [4], [5]. 

La importancia de esta tendencia puede observarse en el informe de “Global Digital 
Trends” que indica que el número de usuarios en el planeta para abril del 2023 fue 

de aproximadamente 5,180 millones de usuarios, lo que representa un 64.6% de la 

población mundial. Además, los usuarios pasan en promedio de 6 horas con 35 

minutos en internet, y de estos el porcentaje de usuarios con edades entre 16 a los 

64 años que desean ver algo por medio de “streaming” en TV es del 90.1% [6]. 

A lo largo de los años se ha establecido el alto grado de causalidad que 

desempeñan las reseñas y los comentarios en línea sobre el resultado de una 

película. Frecuentemente, las opiniones tienen una gran influencia debido a que las 

personas deciden que producto consumir tomando en consideración las 

evaluaciones y opiniones de una tercera persona [7]. Para el caso de productos 

como películas, se genera una gran cantidad de datos de forma de “electronic word 
of mouth” (eWOM) que se refiere a la forma de definir un intercambio de información 
no comercial escrita. Una de las tareas que en años recientes se ha vuelto popular 

es el análisis de sentimientos [8], el cual involucra varias áreas como son: el 

procesamiento del lenguaje natural, el uso de minería de texto y el aprendizaje 

automático. La actividad de analizar el texto de opiniones o reseñas se realiza con 

el objetivo de identificar la emoción detrás de la opinión (a favor, en contra, positivo, 

negativo, etc.). En este sentido, algunos autores definen como minería de opiniones, 

al proceso de identificar la emoción a partir de miles de comentarios de manera 
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automática [9]. La revisión de sentimientos es una de las áreas de mayor 

crecimiento por su interés y un potencial de crecimiento considerable. Con la 

apertura del internet y la tecnología actual, se ha incrementado la disponibilidad de 

datos de gran volumen, debido a que cada persona puede publicar su opinión de 

manera rápida en la red [10]. Cada vez es más común que, los usuarios emitan 

opiniones tanto en blogs, como en redes sociales lo que hace necesario el desarrollo 

de nuevas metodologías que permitan acceder, organizar e interpretar esta 

información. Esto se transforma en un reto para la gestión de los datos masivos en 

la red, lo cual nos lleva a buscar maneras de comprender la sociedad a través del 

análisis de los datos [11]. 

Los datos prometen ser un cambio importante para las estrategias empresariales, 

siendo esto un nuevo factor a considerar en la implementación de sistemas de 

tomas de decisiones basadas en datos. Pero si nos adentramos un paso más allá, 

viéndolo desde un lado más humano, nos permite analizar los datos con base a los 

sentimientos que aportan y así inferir la emoción de los usuarios sienten al opinar 

de algo real, lo cual nos lleva a buscar maneras de comprender la sociedad a través 

del análisis de los datos [11]. 

El análisis de opiniones es un tema que cada día va tomando más peso debido al 

creciente uso de las redes sociales, las sociedades en la red y los públicos, que 

producen y reproducen sus capacidades de creación de contenido, participan de 

manera activa en las discusiones de temas: sociales, políticos, deportivos, 

entretenimiento y servicios [4]. 

En la actualidad muchos trabajos científicos están enfocados en la extracción de las 

emociones de las personas a partir del análisis de sus opiniones de la red, 

centrándose en un análisis de sentimiento como metodología basada en la minería 

de textos sobre el “big data” [2], [12]. El disponer de una fuente tan rica de 

información representa oportunidades para los interesados, pero también es un 

tema complejo, porque requiere de un análisis y una confiabilidad que brinden las 

herramientas dedicadas a solucionar de manera precisa la extracción de las 

opiniones [1]. 

El análisis de sentimientos va encaminado a un método automático de clasificación 

de grandes conjuntos de datos en forma de texto en dos categorías, positivas y 

negativas. La extracción de información de utilidad para las empresas se encuentra 

de manera no estructurada, es decir, en forma de opinión [13]. Esto es utilizado por 

algunas organizaciones para el análisis de su imagen. Existen también otros tipos 
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de aplicaciones como son: opiniones sobre deportes, turismo, política, educación, 

salud, finanzas, automóviles y la valoración de películas [14]. 

 

2.1 Aplicaciones del análisis de sentimientos 

2.1.1 Salud mental 

En las áreas de salud, un ejemplo es el de Aguilera, et al [15] en el cual hacen uso 

de una base de datos de eRisk, y usa el análisis de sentimientos con la finalidad de 

detectar los desórdenes mentales como anorexia y depresión en redes sociales, los 

autores realizan la normalización de datos para el preprocesamiento y utilizan los 

clasificadores de one-class classification (OCC) y K-Vecinos más cercanos para el 

procesamiento. En otros campos de investigación donde se ha realizado el análisis 

de sentimientos, se pueden mencionar, como ejemplo: el de Arango Pastrana, et al 

[16] donde se presenta el análisis de sentimientos aplicado a comentarios sobre el 

tema del aislamiento que existió en la época de la pandemia, con la finalidad de 

identificar los temas y palabras más frecuentes utilizados en este contexto. 

2.1.2 Ciencias sociales 

En el área de ciencias sociales se pueden encontrar diversos trabajos, por ejemplo, 

en el trabajo de Oztürk, et al [17] se presenta una propuesta para la clasificación de 

opiniones que tienen usuarios de Twitter sobre los refugiados sirios en dos idiomas, 

con la finalidad de tener una cantidad considerable de comentarios. En dicho 

trabajo, normalizaron los datos para el preprocesamiento y desarrollaron un léxico 

que otorgaba puntuación a los comentarios de acuerdo con el tipo de sentimiento al 

que pertenecía cada comentario. 

2.1.3 Películas 

Las opiniones que valoran películas tienen un gran impacto en su éxito comercial, 

debido a la gran influencia que tienen en terceras personas. Esto porque muchas 

personas generalmente toman en consideración la evaluación y las opiniones, 

externadas por otras personas, al momento de decidir si consumen o no cierto 

producto [7]. 

Determinar con precisión si un comentario es positivo o negativo es una tarea 

compleja. Además, se debe de considerar que puede llegar a necesitarse clasificar 

cientos de miles o millones de comentarios acerca de una película. Para esta tarea 
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se desarrollan clasificadores computacionales que, para su implementación, se 

requiere emplear técnicas de Inteligencia Artificial. Algunos de los más usados son 

los algoritmos supervisados, los cuales se entrenan con un conjunto de datos que 

esta etiquetado manualmente, por expertos, categorizando la polaridad de los 

comentarios (en positivo o negativo). Entre los algoritmos supervisados más 

populares, se pueden mencionar: la regresión logística (RL), las máquinas de 

soporte vectorial (MSV), el método de Naïve Bayes (NB), el de K-vecinos más 

cercanos (K-VC) y bosque aleatorio (BA). 

Considerando lo anterior, el presente trabajo pretende utilizar los algoritmos más 

utilizados en la metodología dónde se propone llevar a consideran 2 posibles 

caminos, el primero que incluye un preprocesamiento y un segundo camino que se 

considera nuestro “baseline” o punto de partida, que son datos en crudo sin realizar 
preprocesamiento, ambos lados pasaran por la creación de una bolsa de palabra la 

cual será analizada en los escenarios de clasificación, los cuales tiene como objetivo 

determinar cómo se llevaran a cabo los experimentos e indicar la cantidades que se 

usaran para entrenar a los modelos de aprendizaje automático (k- vecinos más 

cercanos , regresión logística, Naïve-Bayes, máquinas de soporte vectorial y bosque 

aleatorio), estos modelos con la configuración establecidas en el escenario de 

clasificación pasaran por medio de sus fórmulas estadísticas para poder aprender 

de los conjuntos de datos, y así para poder predecir datos, estas nuevas 

predicciones serán las que serán evaluadas en la puntuación, esto nos sirve para 

evaluar una perspectiva sobre el rendimiento de nuestro modelo y nos ofrezcan una 

visión integral de su eficacia. 

Los resultados principales de este estudio se reflejan en la creación de un sistema 

capaz de clasificar correctamente las categorías de una opinión como positiva o 

negativa con una exactitud del 97.5%. Además, el sistema tiene una precisión del 

97.78% en la predicción de opiniones positivas, lo que significa que hay una 

probabilidad muy baja de clasificar erróneamente una opinión negativa como 

positiva. En otras palabras, si el sistema predice una opinión como positiva, es muy 

probable que sea realmente positiva.  

Este equilibrio en la determinación del proceso se refleja en un índice de precisión 

del 97.78%. Por lo tanto, este sistema se destaca no solo por su alta métrica de 

precisión, sino también por su exactitud, recall y F1-score, todas superiores al 97%. 

Esto lo convierte en uno de los mejores sistemas de clasificación disponibles de la 

actualidad. 
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2.2 Estado del Arte 

Para las empresas proveedoras de productos y servicios, así como para las figuras 

públicas (artistas y políticos, entre otros) es muy importante conocer la opinión de 

los usuarios y de la ciudadanía en general. En este sentido se han desarrollado un 

gran número de trabajos encaminados a aportar a la solución de este problema, el 

cual involucra varias áreas como son: el procesamiento del lenguaje natural, el uso 

de minería web y el aprendizaje automático. Estos procesos son complejos debido 

a varios factores, como pueden ser la falta de estructuración de los datos. Por 

ejemplo, Pérez Abelleira, et al [18] estiman que entre el 80% y el 90% de la 

información existente en las organizaciones está en forma no estructurada. Para 

que esta información sea útil, es necesario procesarla y almacenarla con una forma 

estructurada bien definida, con la finalidad de poder analizar su contenido y de una 

manera eficiente poder encontrar información de utilidad que de otra forma 

seguramente sería desconocida [19], [20]. En el caso de opiniones se trata de 

identificar patrones, tendencias y asociaciones de palabras utilizadas en las 

opiniones emitidas empleando algoritmos especializados [21]. La actividad de 

analizar el texto de opiniones o reseñas se trabaja con el objetivo de identificar la 

emoción detrás de la opinión (a favor, en contra, positiva, negativa, etc.). En este 

sentido, Shah, et al [9] definen como minería de opiniones al proceso de identificar 

la emoción a partir de miles de comentarios de manera automática. Ahora, cuando 

el número de opiniones es muy grande se requiere de herramientas automáticas 

que realicen esta tarea de manera eficiente. En el ámbito de la clasificación 

automática de opiniones, se han implementado diversos métodos con el objetivo de 

incrementar la precisión. Estos métodos combinan técnicas de Aprendizaje 

Automático (Machine Learning, ML) con enfoques supervisados y no supervisados, 

aprendizaje profundo, y el uso de diccionarios léxicos [22]. 

En particular para la industria cinematográfica se emplean procesos de 

automatización para determinar la polaridad (positiva o negativa) de miles de 

reseñas individuales. Esto es de gran importancia en la actualidad debido a que 

puede ayudar a predecir el éxito de una película. Al proceso de automatización de 

extraer sentimientos expresados en un texto se le conoce como Análisis de 

Sentimientos (AS, o en inglés SA), mientras que la decisión de la polaridad está 

relacionada con la Clasificación de Sentimientos (CS, o en inglés SC). Uno de los 

objetivos de los estudios en el dominio del análisis de opiniones de las reseñas de 

películas es aumentar la precisión de la clasificación de opiniones en función de los 

datos de entrada, principalmente en forma de texto [23]. Es importante destacar que 



 

7 

la elección del método o la combinación de métodos a utilizar dependerán en gran 

medida del tipo de datos disponibles y del contexto específico de la tarea de 

clasificación de opiniones. 

Uno de los primeros trabajos que podemos encontrar dentro del aprendizaje 

automático es en el uso para el análisis de opiniones en las reseñas de películas de 

largo metraje en el reportado por Pang, et al [24] para el cual emplearon un conjunto 

de datos de 1400 reseñas de películas de Hollywood extraídas del IMBD. Este es 

un popular sitio web de base de datos de películas de los Estados Unidos América 

y uno de los principales sitios web con contenido acerca de reseñas de películas, 

de hecho, es el más consultado para reseñas y calificaciones por parte de los 

usuarios. De acuerdo con los autores, empleando máquinas de vectores de soporte 

con uni-gramas, lograron alcanzar una precisión del 86%. Posteriormente, Pang et 

al, en el 2004 [22] mejoraron el método aplicando cortes mínimos y haciendo uso 

del conjunto de datos de reseñas de películas de Cornell, que es un conjunto de 

datos de 1400 reseñas de películas de Hollywood de IMDB.  

En otro estudio relacionado al aprendizaje automático, es el de Rui, et al. [25] 

reportan haber usado máquinas de vectores de soporte para alcanzar una 

clasificación de críticas positivas y negativas de películas con una precisión del 

82.9%, superando el 81% obtenido con Naïve Bayes. En este trabajo los autores 

emplearon el conjunto de datos de críticas de películas de IMDB que consta de 752 

críticas negativas y 1301 positivas. 

Por otra parte, Martín-Valdivia et al [26] presentaron un modelo para el análisis de 

sentimientos que combina las características del aprendizaje supervisado y no 

supervisado, creando el modelo Metaclasificador. Posteriormente, compararon los 

resultados obtenidos con los diferentes análisis en diferentes idiomas para 

determinar cuál obtiene mejores resultados. En este estudio realizan la 

normalización de datos como preprocesamiento, y para el procesamiento hacen uso 

del léxico SentiWordNet y emplean los métodos de aprendizaje automático: 

máquinas de soporte vectorial y Naïve Bayes. Además, utilizaron las métricas de 

exactitud (valores correctamente clasificados), recall (que tan seguros son los 

positivos clasificados), precisión (verdaderos positivos frente a positivo predichos) y 

F1 (comparación de rendimiento entre precisión y recall), donde obtuvieron 0.8697, 

0.8693, 0.8704, 0.8698, respectivamente para evaluar el método, estos valores se 

consideran promedio debido a que varios estudios han logrado alcanzar esas 

métricas. Para su estudio emplearon el conjunto de datos llamado MuchoCine. 
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Por su parte, So Kim, et al [27] presentaron la propuesta de emplear métodos 

alternativos de aprendizaje supervisado, incluidos métodos de probabilidad 

condicional de palabras o polaridad y un método basado en la frecuencia. Al 

aplicarlos al conjunto de datos de reseñas de películas de IMDB, que incluía 80,000 

reseñas de películas, descubrieron que los léxicos que usan probabilidad 

condicional de palabras muestran una mayor precisión con respecto a los que no la 

usan.  

Además, se han explorado técnicas de aprendizaje profundo, como las redes 

neuronales convolucionales, para el propósito de mejorar la exactitud. Por ejemplo, 

en el estudio de Ay Karakus et al [28], se reportó que emplearon varios modelos de 

aprendizaje profundo para resolver un problema de clasificación de sentimientos 

binarios. En dicho caso usaron reseñas de películas en idioma turco, del sitio web 

www.beyazperde.com, para entrenar y probar los modelos de aprendizaje profundo. 

El conjunto de datos completo consta de 44,617 registros, incluidas revisiones 

positivas y negativas. Se utilizaron únicamente 4000 muestras del conjunto de datos 

para probar los modelos. Además, los autores emplearon dos modelos principales 

de aprendizaje profundo: Convolutional Neural Network (CNN) y Long short-term 

memory (LSTM). Asimismo, para el acoplamiento de las palabras se aplicó el 

algoritmo word2vec, con un modelo skip-gram. De esta manera, los resultados 

experimentales demostraron que el uso de la incrustación de palabras con redes 

neuronales profundas produce mejoras de rendimiento en términos de tiempo de 

ejecución y precisión. 

En otro trabajo relevante para el tema es el realizado por de Duan, et al [29] donde 

propusieron emplear un modelo de red de tensores neuronales recursivos (RNTN) 

para identificar oraciones como positivas o negativas mediante el uso de árboles de 

análisis sintáctico completamente etiquetados. En este trabajo usaron un conjunto 

de datos de 11,855 reseñas de películas. De esta manera empleando RNTN 

lograron obtener una exactitud del 80.7% en la predicción del sentimiento en todas 

las frases y tomar parte de la negación en diferentes sentimientos y alcanzar una 

mayor precisión que con los modelos anteriores. 

2.3 Large movie review dataset 

El conjunto de datos llamado “Large movie review dataset” fue elaborado por los 

investigadores Andrew L. Maas, Raymond E. Daly, Peter T. Pham, Dan Huang, 

Andrew Y. Ng, y Christopher Potts, en 2011. Este dataset contiene un total de 50 
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mil opiniones, esto permite el análisis de sentimientos por medio de métodos de 

aprendizaje tanto supervisados como no supervisado. Esto en principio se debe 

porque para el aprendizaje supervisado se requiere datos etiquetados, es decir, 

categorizados en negativos y positivos, y el hecho de tener para ambas categorías 

50% y 50% permite un equilibrio a la hora de procesar la información, y para los no 

supervisados contiene los suficientes datos para poder entrenar a los modelos por 

medio de sus características es por ello que en varios de los trabajos reportados en 

la literatura donde se ha utilizado el dataset “Large movie review dataset” 
generalmente se busca la clasificación a través de diferentes métodos. Por ejemplo, 

uno de los trabajos pioneros es el de Kumar, et al [30] que por medio de diccionarios 

léxicos combinados con estadística para la selección de los mejores léxicos busca 

clasificar las opiniones usando algoritmos como Naive Bayes, Máxima Entropía y 

máquinas de soporte vectorial. De acuerdo con los autores, la mejor exactitud 

(89.993%) la obtuvieron usando con el método de Máxima Entropía. En otro 

interesante trabajo, Timmaraju, et al [31] reportan el uso de redes neuronales 

recursivas y máquinas de soporte vectorial para la clasificación de opiniones, 

manteniendo las asociaciones semánticas entre los términos de las palabras, 

logrando obtener un máximo de exactitud con máquinas de soporte vectorial (MSV) 

del 86.453%. Por su parte, Ali, et al. [32] reportan que abordaron el problema de la 

clasificación de sentimientos, usando el dataset “large movie review dataset,” a 

través de arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN), con lo que 

lograron una exactitud del 87.7%, además de investigar por medio de un perceptrón 

multicapa (MLP) con el cual obtuvieron 86.74% de exactitud en su análisis de nivel 

de oración y una arquitectura hibrida de CNN con memoria de corto plazo (LSTM) 

con la que lograron un 89.2% de exactitud. Finalmente, Manek, et. al. [33] en su 

artículo, proponen el método de selección de características basado en el índice de 

Gin (índice que mide la impureza) con el clasificador máquina de soporte vectorial 

para la clasificación de sentimientos para un gran conjunto de datos de reseñas de 

películas. Los resultados muestran que su método del Índice de Gini tiene un mejor 

rendimiento de clasificación en términos de menor tasa de error y exactitud, 

logrando alcanzar un 94.96% de exactitud en su experimentación. 

 

2.4 Justificación del proyecto de tesis 

La clasificación de polaridad de opiniones es un tema de gran relevancia en 

particular, para la industria cinematográfica es de relevancia para poder predecir en 
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función de las opiniones vertidas por usuarios a través de “internet” el éxito de las 
películas. Sin embargo, este proceso es sumamente complejo de implementar, por 

lo que diversos grupos de investigación a nivel mundial están buscando formas de 

mejorar los sistemas de clasificación de polaridad de opiniones. Por lo que en el 

presente trabajo se propone implementar un sistema, basado en la utilización de 

diferentes técnicas de inteligencia artificial, que permita clasificar la polaridad de 

opiniones de películas de largo metraje. Para su implementación se consideran dos 

escenarios: con y sin etapa de preprocesamiento. Esta distinción consideramos 

permitirá comparar la precisión de los resultados y la complejidad de la 

implementación de los métodos. De esta manera se considera que se puede 

implementar un sistema de clasificación de polaridad de opiniones que sea más 

simple que algunos de los métodos convencionales y que además sea capaz de 

hacer la clasificación con una exactitud mayor al 90%. 

 

2.5 Preguntas de investigación 

• ¿Es indispensable emplear etapas de pre-procesamiento en la 

implementación de un sistema de clasificación automática de opiniones de 

largo metraje de manera eficiente? 

• ¿Es posible diseñar una nueva metodología, basada en diferentes técnicas 

de inteligencia artificial, que permita obtener resultados altamente 

competitivos o superiores a los reportados en la literatura? 

2.6 Hipótesis 

“Se considera que al implementar un sistema, basado en la utilización de diferentes 

técnicas de inteligencia artificial, es posible realizar la clasificación automática de 

sentimientos de las opiniones de películas de largo metraje en dos categorías 

(positiva y negativa) con una precisión igual o superior a la reportada por métodos 

similares reportados en la literatura, con el fin de obtener una retroalimentación por 

parte de los usuarios tomando en cuenta las palabras más relevantes de cada 

categoría para poder analizar y evaluar diferentes tomas de decisión del éxito o 

fracaso de las películas.” 
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2.7 Objetivos 

2.7.1 Objetivo General 

• Implementar un sistema basado en técnicas de la inteligencia artificial para 

identificar automáticamente la categoría positiva/negativa de las opiniones 

de películas de largo metraje. 

2.7.2 Objetivo Específico  

• Desarrollar un sistema basado en técnicas de inteligencia artificial para la 

identificación de la categoría en opiniones con una exactitud superior al 90%. 

• Identificar las técnicas de preprocesamiento y procesamiento que permitan 

obtener mejores resultados en la identificación del sentimiento en opiniones 

de películas de largo metraje. 
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3 Marco Teórico  

3.1 ¿Qué es la Inteligencia Artificial? 

Durante miles de años se ha tratado de entender o asimilar la inteligencia, la forma 

en las que pensamos y razonamos en corto y largo plazo, este proceso ha sido vital 

y ha marcado la diferencia en el desarrollo de la sociedad, este conocimiento de 

aprendizaje se ha combinado con el poder las computadoras, tratando de simular o 

lograr la misma compresión de aprendizaje que un humano, en estas se intenta unir 

lo mejor de dos entes, la agilidad de la computación y la inteligencia humana. Es así 

como nace la inteligencia artificial, con el objetivo de lograr que las computadoras 

realicen tareas que el ser humano realiza de mejor forma, por medio de entidades 

o sistemas inteligentes [34], por lo tanto, en la búsqueda de poder definir qué es la 

inteligencia artificial nos retornamos a las palabras de Charniak y Mc Dermott, 1985, 

el cual nos indica que la inteligencia artificial es:  

“El estudio de las facultades mentales mediante el uso de modelos 

computacionales” 

Esta afirmación se alinea, con el sistema que se pretende crear y con los modelos 

de aprendizaje que se hacen uso hoy en día, aun así, existen quienes considerar 

primordial poner a pruebas las máquinas para evaluar si realmente las respuestas 

que nos indican se podrían asemejar a un humano, o al aprendizaje de uno, es por 

ello por lo que en 1950 surge la Prueba de Turing con el objetivo de no poder 

distinguir un humano de una máquina. 

La Prueba de Turing, propuesta por Alan Turing en 1950, se diseñó para 

proporcionar una definición operacional y satisfactoria de inteligencia. Esta prueba 

consiste en diferencias entre entidades inteligentes indiscutibles y seres humanos, 

el proceso por el cual pasa el computador es una serie de preguntas que deberá 

responder cuando un humano le pregunte, este computador no podrá ser visible y 

al mismo tiempo un humano le hará preguntas sin poder ver a su entrevistado, el 

computador supera la prueba si un evaluador humano no es capaz de distinguir si 

las respuestas son de una persona o no. 

Hoy por hoy, se discute si una computadora que supera la prueba es realmente 

inteligente, debido a que debería poseer las siguientes capacidades: 
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• Procesamiento de lenguaje natural que permita comunicarse 

satisfactoriamente. 

• Representación del conocimiento para almacenar lo que se conoce o 

siente. 

• Razonamiento automático para utilizar la información almacenada para 

responder preguntas y extraer nuevas conclusiones. 

• Aprendizaje automático para adaptarse a nuevas circunstancias y para 

detectar y extrapolar patrones [35]. 

 

3.2 Aprendizaje Automático 

Aprendizaje automático (machine learning), es una subdivisión de la inteligencia 

artificial que permite que los algoritmos detecten patrones recurrentes en un grupo 

de datos, es considerado como un análisis aumentado que pertenece al subconjunto 

de la IA. Al encontrar estos patrones los algoritmos aprenden y mejoran los modelos, 

las predicciones estadísticas o cualquier tarea específica [36]. Los algoritmos de 

aprendizaje automático son programas informáticos que se dice que aprenden de 

la experiencia relativa a un conjunto de tareas. Realiza estas tareas con un nivel de 

precisión que mejora con la experiencia. Es necesario entrenar algoritmos de 

aprendizaje automático con datos de entrenamiento para obtener el nivel de 

precisión deseado. Una vez entrenados, estos algoritmos generan conocimientos 

potentes que pueden utilizarse para predecir resultados futuros. Se concentra en el 

diseño y desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a las computadoras 

“aprender” [34]. 

Se define el término aprender como la habilidad de adquirir nuevo conocimiento, 

desarrollar habilidades para analizar y evaluar problemas a través de métodos y 

técnicas, así como también por medio de la experiencia propia; siendo un requisito 

que el resultado del aprendizaje sea entendible para un ser humano. Este proceso 

se puede expresar en 4 pasos: 

1) Adquirir nuevo conocimiento. 

2) Desarrollar habilidades motoras y cognoscitivas por medio de instrucción o 

práctica. 

3) Organización de nuevo conocimiento dentro de representaciones generales. 

4) Descubrimiento de nuevos factores y teorías a partir de la observación y 

experimentación 
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Esta forma de procesar información se puede manejar de manera lógica con 

notación matemática para crear maquinas que razonen y propongan un modelo de 

solución [37]. De esta forma las aspiraciones por lograr que una computadora 

interactúe con el humano, como si fuera otro humano, se define como aprendizaje 

de máquina (machine learning).  

En resumen, el aprendizaje automático es un tipo de técnica de inteligencia artificial 

que se puede utilizar para descubrir automáticamente información útil de conjuntos 

masivos de datos [38], también conocido como análisis aumentado, se considera 

un subconjunto de la IA. Está estrechamente relacionado con la estadística 

computacional y con la estadística en términos de métodos, pero el objetivo 

subyacente es diferente. Se utilizan técnicas estadísticas descriptivas para hacer 

inferencias sobre poblaciones (o un conjunto de datos), mientras que los algoritmos 

de aprendizaje automático encuentran patrones predictivos generales [39]. 

 

3.3 Tipos de aprendizaje de máquina 

El aprendizaje de maquina (machine learning) se clasifica como: 1) supervisado y 

2) no supervisado [36]. 

3.3.1 Aprendizaje Supervisado 

El aprendizaje supervisado, es cuando entrenamos un algoritmo de Machine 

Learning dándole las preguntas (características) y las respuestas (etiquetas). Así en 

un futuro el algoritmo pueda hacer una predicción conociendo las características 

[40]. Constituye un algoritmo de aprendizaje basado en ejemplos donde el nuevo 

conocimiento es inducido a partir de una serie de ejemplos y contraejemplos. es 

decir, este tipo de aprendizaje se basa en un conjunto de datos de entrenamiento 

etiquetados, lo que significa que cada muestra de datos del conjunto de 

entrenamiento tiene una etiqueta que indica la respuesta correcta que previamente 

un experto del tema categorizo manualmente cada característica y produce una 

función que establece una correspondencia entre las entradas y las salidas 

deseadas del sistema. Un ejemplo de este tipo de algoritmo es el problema de 

clasificación y regresión, el primero se espera que el algoritmo nos indique a que 

grupo pertenece la característica mientras que el segundo el algoritmo nos regresa 

un valor numérico, un ejemplo de cada uno es el siguiente: para clasificar el sistema 

de aprendizaje trata de etiquetar (clasificar) una serie de datos, a partir del 
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conocimiento que aprendió del conjunto de entrenamiento donde se le indicaba que 

tipo de dato corresponde a cada categoría, mientras que el otro algoritmo tiene el 

precio de diferentes casas, pequeñas, grandes, en el campo, en la ciudad, etc. y por 

medio de un gráfico de dispersión, puede predecir el precio correcto de una casa en 

consulta [34], [40]. 

 

3.3.2 Aprendizaje no supervisado 

El aprendizaje no supervisado, es el que no tiene información sobre las categorías 

de ejemplo, ni conjunto de entrenamiento que lo ayuden a distinguir clases o 

categorías. Constituye un tipo de aprendizaje donde el sistema de aprendizaje 

analiza una serie de entidades y determina que algunas entidades tienen 

características comunes, por lo que pueden ser agrupadas formando un concepto y 

a partir de estos conceptos aprende nuevos. Un ejemplo de este tipo de algoritmo 

es el problema de clasificación que desempeñan las redes neuronales artificiales 

[34]. 

 

3.4 Minería de datos 

La minería de datos se refiere a la extracción de información valiosa que puede ser 

representada en una forma de conocimiento estructurado y comprensible, como 

gráficos y patrones. Las técnicas de minería de datos persiguen el descubrimiento 

automático del conocimiento contenido en la información almacenada de modo 

ordenado en grandes bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir 

patrones, perfiles y tendencias a través del análisis de los datos utilizando 

tecnologías de reconocimiento de patrones, redes neuronales, lógica difusa, 

algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de análisis de datos [41].  

Esta medida ha provocado que los negocios mundiales se hagan más competitivos, 

dando a los datos cada vez más importancia y convirtiendo la información en algo 

vital y estratégica para la toma de decisiones. En tal sentido, las empresas han 

venido evolucionando y han querido agregarle valor a la gran cantidad de 

información que tienen almacenada en sus bases de datos. Para ello, se han 

interesado en automatizar los procesos y poder así descubrir información valiosa, 

que de otra manera seguiría siendo subutilizada o simplemente desperdiciada. Con 

la gran velocidad a la cual ha venido evolucionando la tecnología, las empresas de 
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hoy disponen de herramientas de software y hardware cada vez más sofisticadas 

que posibilitan el almacenamiento de grandes cantidades de información y el 

análisis de esta. El avance tecnológico, sumado a la aparición de mercados cada 

vez más competidos, sugiere a las empresas el mejoramiento continuo de sus 

esquemas de administración y toma de decisiones, explotando una de las más 

grandes fuentes de competitividad; la información [42]. Es por ello por lo que el 

principal enfoque de las compañías es desarrollar sistemas de información, con el 

fin de dar soporte a los procesos básicos de la organización (ventas, producción, 

personal...). Una vez satisfecha la necesidad de tener un soporte informático para 

los procesos básicos de la organización (sistemas de información para la gestión), 

las organizaciones exigen nuevas prestaciones de los sistemas de información 

(sistemas de información para la toma de decisiones) para aprovechar la 

información de las opiniones que generan sus productos, buscando encontrar una 

plusvalía o ventaja competitiva, generando la extracción de las de opiniones y dando 

lugar a la minería de opiniones [43].  

 

3.4.1 Minería de opiniones 

La minería de opiniones, también conocida como análisis de sentimientos, se ocupa 

de la extracción, identificación y caracterización de las opiniones expresadas en un 

texto. Esta rama de la minería de datos ha ganado importancia debido al crecimiento 

exponencial de los datos generados por los usuarios en diversas plataformas en 

línea, como las redes sociales y los sitios de reseñas [43], [44]. 

La evolución de la extracción de información ha sido un proceso fascinante que se 

ha desarrollado a lo largo de más de tres décadas. Esta disciplina, que comenzó 

con la simple extracción de información de textos, ha evolucionado hasta convertirse 

en lo que hoy conocemos como minería de opiniones. En la década de 1990, la 

Message Understanding Conference (MUC) declaró que la “Extracción de 

Información” (IE) era una técnica automática para desarrollar una representación 

bien definida de la información recopilada a partir de documentos de texto. La 

extracción de información de textos, artículos de noticias y redes sociales implica 

principalmente el uso del procesamiento del lenguaje natural (PLN) [45].  

Con el avance de la Web y la disponibilidad de Internet, se ha prestado considerable 

atención a los documentos Web, ya que sirven como un medio innovador para 

divulgar experiencias individuales en forma de reseñas, opiniones, blogs, 

comentarios o retroalimentaciones. Estos son en sí mismo "medios generados por 
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el consumidor". Las redes sociales se han convertido en una necesidad social de 

comunicación de la sociedad actual [46]. Hasta hace unos cuantos años, la gente 

tendía a vender productos mediante la publicación de anuncios y se recababan las 

opiniones realizando: encuestas, grupos focales, consultores, tomando en cuenta 

las opiniones de amigos y familiares, estas herramientas tenían la desventaja que 

usualmente la retroalimentación podía llevar cierto tiempo y a los usuarios no les 

llamaba la atención responder o participar en las retroalimentaciones, considerando 

más fácil calificar un producto o dejar una reseña [45]. Iniciando la extracción por 

medio de técnica como la IE que realizaba relativamente fuertes análisis de 

subjetividad o análisis de sentimiento utilizando diversas técnicas estadísticas y de 

PNL [44], creando un efecto en los usuarios de la Web que buscan reseñas en línea 

para tomar decisiones sobre ciertos productos de su interés debido a la fácil 

disponibilidad de crear y ver reseñas en línea, siendo ahora la fuente principal de 

mejora de la calidad de los servicios por medio de la opinión de los usuarios. 

La creciente popularidad de los sitios de compras en línea, las redes sociales y otros 

sitios de interacción de reseñas ha hecho que millones de usuarios publiquen 

opiniones en la World Wide Web (WWW). Cada vez que una persona compra un 

producto, puede recopilar información directamente en la Web. Durante las 

elecciones políticas, las decisiones de votación se pueden tomar de manera similar. 

Las investigaciones de mercado se pueden realizar mediante la extracción de 

información en Internet para recopilar conocimientos e interés de los clientes. Todos 

estos factores apuntan a centrarse de manera más inclusiva en la minería de 

opiniones. Esto ha llevado a generar interés en las tecnologías y en la investigación 

para extraer, clasificar y resumir automáticamente opiniones a partir de documentos 

web y, por lo tanto, ha llevado al desarrollo de sistemas que extraen opiniones [44], 

[47]. 

Muchos investigadores han aplicado algoritmos de aprendizaje automático 

supervisados/no supervisados bien conocidos para clasificar y agrupar datos con el 

fin de determinar el sentir de las personas. Es ahora cuando surge la necesidad de 

desarrollar un sistema que pueda proporcionar a los usuarios este tipo de reseñas 

de manera resumidas, entonces la sociedad puede beneficiarse de varias maneras: 

• Reduce los esfuerzos y el tiempo que las personas dedican a buscar reseñas 

confiables.  

• Las personas pueden ver las opiniones según las características que les 

interesan. 
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A partir de este punto el análisis de opiniones viene de la búsqueda de la información 

que permite a las organizaciones identifique que características de sus productos y 

servicios son las que más les gusta y no les gusta. Considerando una visión más 

amplia, la minería de opiniones y el análisis de sentimientos van de la mano y 

representan el mismo campo de estudio [47]. 

 

3.5 Diccionarios léxicos 

Los diccionarios léxicos son bases de datos léxicas y con etiquetas que permiten 

identificar las partes de la oración (sujeto, verbo, sustantivo), para posteriormente 

poder hacer la clasificación del sentimiento asociado, su uso se asocia 

principalmente en la clasificación de opiniones especialmente cuando se dispone 

de una texto grande y diverso. 

Existen diferentes enfoques de la clasificación de opiniones, entre las que se 

encuentran el uso de léxicos de opiniones (se refiere a un conjunto de palabras y 

frases que se utilizan para expresar opiniones, sentimientos o juicios de valor). 

Existen léxicos (conjuntos de palabras que una persona usa cotidianamente) ya 

construidos, pero también se pueden crear específicamente para que nos 

proporcionen una puntuación en la orientación de opiniones [48]. Este enfoque tiene 

la ventaja de evitar el arduo paso de etiquetar (marca que se usa para identificar, 

clasificar o valorar un objeto) los léxicos de los datos de entrenamiento (valores 

asociados a una etiqueta). Sin embargo, estas técnicas se basan en recursos 

léxicos externos (es decir, en el campo de la lexicografía digital, un recurso léxico 

es un recurso lingüístico que consta de datos sobre los lexemas [un conjunto de 

formas tomadas por una sola] del léxico [catálogo de palabras de un idioma] de uno 

o más idiomas) que se ocupan de asignar palabras a una puntuación de opinión 

categórica (p.e. positiva, negativa, neutral, entre otros) o numérica, que utiliza el 

algoritmo para obtener la opinión general que transmite el texto [49]. Por ejemplo, 

palabras como “excelente”, “malo”, “mejor”, “peor” son parte de un léxico de 
opiniones porque expresan juicios de valor. En resumen, un léxico de opiniones es 

una herramienta que nos permite entender mejor cómo las personas expresan sus 

opiniones y sentimientos a través del lenguaje. Por lo tanto, la eficacia de todo el 

enfoque depende en gran medida del recurso léxico empleado. Actualmente, 

existen varios léxicos de sentimientos genéricos entre los que destacan: 

SentiWordNet [50], MPQA Subjectivity Lexicon [51], Linguistic Inquiry and Word 
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Count (LIWC) [52], SentiStrength [53], SentiWords [54], Affective standards for 

English Word (ANEW)[55] y General Inquirer [56]. Estos se han utilizado reciente y 

popularmente en tareas de análisis de sentimientos. Por otra parte, los léxicos se 

pueden crear manual o automáticamente, por ejemplo, usando palabras semilla 

para expandir la lista de palabras [57], [58], [59]. Asimismo, la mayoría de los 

estudios utilizan el concepto de PMI (Pointwise Mutual Information) para crear un 

léxico a partir de un conjunto de palabras semilla.  

 

3.6 Análisis de Sentimientos 

Tradicionalmente la computación afectiva ha estudiado el problema del análisis de 

sentimientos con el fin de analizar la opinión y el sentimiento de las personas hacia 

entidades, como productos, servicios, entre otros [60]. Este dominio se ha 

estudiado, en gran medida, debido a la gran cantidad de aplicaciones del mundo 

real en las que es importante descubrir la opinión de las personas. Considerando 

que hay una gran cantidad de datos generados en diferentes dominios, que 

expresan información específica de una entidad (producto), y que son necesarios 

de analizar para conocer el impacto del producto en los usuarios potenciales. Estos 

comentarios son de gran importancia para los procesos de aprendizaje de una 

persona, debido a que un sentimiento (negativa o positiva) de una entidad puede 

influir en el estado emocional de los usuarios, y decidir si adquirir o no el servicio 

que se ofrece, dando asi que una entidad puede promover estados afectivos durante 

el proceso de aprendizaje de las personas, jugando un papel clave en la motivación, 

y la forma de promover entidades, que provoca que se pueda analizar en otros 

contextos los diferentes sentimientos de una entidad [47]. 

Ahora bien, el análisis de sentimientos es el encargado de clasificar un documento 

de diferentes contextos de aplicación (productos, películas, deportes, culturales, 

etc.) en función de la orientación semántica de la opinión que expresa el autor, 

mediante enfoques semánticos (diccionarios de términos), aprendizaje de máquina 

(por ejemplo: máquinas de soporte vectorial, Naïve Bayes, aprendizaje profundo, 

etc.). En este contexto, la determinación de polaridad de una opinión es valorada 

como positiva, neutra o negativa acerca de un producto, servicio, organización, 

persona o sobre cualquier tipo de ente sobre el que es posible expresar de manera 

escrita una opinión. Un enfoque típico para el análisis de sentimientos de los 
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documentos es utilizar las frecuencias de palabras positivas y negativas, para 

determinar si un documento es predominantemente positivo o negativo 

En el ámbito de la computación según Liu B. [61] las opiniones pueden describirse 

como una "quíntupla" formada por cinco conceptos: 

✓ el objeto sobre el que se basa la opinión, 

✓ la característica del objeto a la que se hace referencia, 

✓ el sentimiento sobre esta característica, 

✓ el opinador 

✓ el momento en el tiempo en el que se hace la opinión.  

De conseguir estas "quíntuplas" en el análisis de un texto habríamos conseguido 

pasar de una información sin estructura inicial a una estructurada por la cual nuestro 

sistema PLN podría actuar. Ejemplos relacionados con las opiniones de películas 

se muestran en la Figura 1.  

 

Figura 1. Ejemplo de una quíntupla en un análisis de Alcalde, 2021. 

 

Los sistemas PLN y concretamente los dedicados a análisis de sentimiento tienen 

que considerar también el tipo de texto a analizar. Según un caso u otro el sistema 

tendrá que ajustar su procesado [47], [62]. Básicamente, se tienen tres tipos 

posibles de orígenes de información a analizar: 

i. Documentos. La tarea en este nivel es clasificar si un documento de opinión 

completo expresa un sentimiento positivo o negativo. Por ejemplo, dada una 

reseña de un producto, el sistema determina si la reseña expresa una opinión 

general positiva o negativa sobre el producto. Esta tarea se conoce 

comúnmente como clasificación de sentimiento/nivel de documento. Este 

nivel de análisis supone que cada documento expresa opiniones sobre una 

sola entidad (por ejemplo, un solo producto), es un caso en el cual se ha de 

realizar todo un proceso de desglose y clasificación de conceptos (en inglés 

document-level sentiment classification). Por lo tanto, no es aplicable a 

documentos que evalúan o comparan múltiples entidades.  
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ii. Frases. Nivel de oración: la tarea en este nivel va a las oraciones y determina 

si cada oración expresó una opinión positiva, negativa o neutral. Neutral 

generalmente significa no tener opinión. Este nivel de análisis está 

estrechamente relacionado con la clasificación de la subjetividad, que 

distingue oraciones objetivas, que expresan información fáctica, y las 

oraciones subjetivas, que expresan puntos de vista y opiniones subjetivos. 

Sin embargo, se debe tener en cuenta que la subjetividad no es equivalente 

al sentimiento, ya que muchas oraciones objetivas pueden implicar 

opiniones, por ejemplo, "Compramos el auto el mes pasado y el limpia 

parabrisas se cayó". Los investigadores también han analizado las cláusulas, 

pero el nivel de las cláusulas aún no es suficiente (por ejemplo, "A Apple le 

está yendo muy bien en esta pésima economía"). Este tipo de análisis se 

centraría sobre todo en los aspectos de subjetividad y objetividad por las 

cuales se puede expresar una opinión. 

 

iii. Entidades/aspecto: Tanto el análisis a nivel de documento como el de 

oración no descubren exactamente qué le gustó y qué no le gustó a la gente. 

El nivel de aspecto realiza un análisis más detallado. El nivel de aspecto 

anteriormente se llamaba nivel de característica y hace una extracción y 

resumen de opiniones basado en características, en lugar de observar 

construcciones del lenguaje (documentos, párrafos, oraciones, cláusulas o 

frases). Por lo que se dice que el nivel de aspecto observa directamente la 

opinión misma. 

 

Darnos cuenta de la importancia de los objetivos de opinión también nos ayuda a 

comprender mejor el problema del análisis de sentimientos. Por ejemplo, aunque la 

frase "Aunque el servicio no es tan bueno, todavía me encanta este restaurante". 

tiene claramente un tono positivo, no podemos decir que esta frase sea enteramente 

positiva. De hecho, la frase es positiva sobre el restaurante (enfatizada), pero 

negativa sobre su servicio (no enfatizada). En muchas aplicaciones, los objetivos de 

opinión se describen por entidades y/o sus diferentes aspectos. Por lo tanto, el 

objetivo de este nivel de análisis es descubrir sentimientos sobre las entidades y/o 

sus aspectos. Por ejemplo, la frase "La calidad de la llamada del iPhone es buena, 

pero la duración de la batería es corta" evalúa dos aspectos: la calidad de la llamada 

y la duración de la batería de un iPhone (entidad). El sentimiento sobre la calidad 

de las llamadas del iPhone es positivo, pero el sentimiento sobre la duración de la 
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batería es negativo. La calidad de las llamadas y la duración de la batería del iPhone 

son los objetivos de opinión. A partir de este nivel de análisis se puede producir un 

resumen estructurado de opiniones sobre entidades y sus aspectos, que convierte 

texto no estructurado en datos estructurados y puede utilizarse para todo tipo de 

análisis cualitativos y cuantitativos [43]. 

 

3.7 Orientación semántica 

La orientación semántica se refiere a asignar un significado a un significante 

(palabra) que ha sido establecido arbitrariamente para denominar un elemento o 

concepto. Llamadas también palabras de sentimiento, o de opinión, o palabras que 

contienen opinión, estas pueden referirse tanto a palabras individuales como a 

frases. Las palabras de opinión positiva se usan para expresar estados deseados 

mientras que las palabras de sentimiento negativo se usan para expresar cualidades 

o estados no deseados. Algunos ejemplos de palabras de sentimiento positivo son: 

hermoso, maravilloso, bueno, y asombroso. Ejemplos de palabras de opinión 

negativas son: malo, pobre y terrible [44], [62]. 

 

3.8 Modelos de aprendizaje automático.  

El conocimiento extraído en forma de relaciones, patrones o reglas inferidos de los 

datos y (previamente) desconocidos, o en forma de una descripción más concisa 

(es decir, su resumen) se denomina modelo [63]. 

 

3.8.1 Naïve Bayes 

El algoritmo Naïve Bayes (NB) es un clasificador probabilístico basado en el 

teorema de Bayes con una suposición de independencia entre los predictores 

pertenece a los métodos de aprendizaje supervisado, donde por medio de varios 

datos de entrenamiento los cuales poseen una clasificación predecir de una 

colección de datos sin etiquetar a que categoría pertenecen [64], [65].  

El clasificador Naïve Bayes es un método basado en el teorema de Bayes. Es uno 

de los clasificadores más usados debido a la independencia de cada condición, 
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además de que el modelo se puede implementar con grandes volúmenes de datos 

[66]. La base del teorema utiliza la fórmula de Bayes, definida por la Ecuación (1): P(C|X) = 𝑃(𝐶)∗𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝑋)        (1) 

donde  𝑋  significa los atributos, 𝐶 las clases, 𝑃(𝐶|𝑋) la probabilidad de que sea 𝐶 

dado 𝑋, 𝑃(𝑋|𝐶)probabilidad de que sea 𝑋 dado 𝐶, 𝑃(𝐶)probabilidad de que sea 𝐶 y 

finalmente 𝑃(𝑋) probabilidad de que sea 𝑋 [65]. 

Este proceso se puede entender mejor con un ejemplo: se imagina que se tiene un 

conjunto de correos electrónicos y quieres clasificarlos en “spam” o “no spam”, en 

la Figura 2 se puede mostrar un conjunto de datos, en el cual tenemos 2 categorías, 

una de “spam”, la cual contiene 4 datos etiquetados y una de “no spam” que contiene 
7 elementos también etiquetados.  

 

Figura 2. Ejemplo de conjunto de datos para Naive Bayes 

 

Ahora que tenemos nuestro conjunto de datos, debemos analizar las palabras que 

contiene en este caso hipotético diremos que estos correos solo tienen 3 palabras; 

“oferta”, “amigo” y “gratis” como se muestra en la Tabla 1, estas palabras nos 

ayudaran a determinar la probabilidad de que si un elemento tiene estas palabras 

podamos saber que categoría es, con base a las veces que aparece esa palabra en 

una categoría. 
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Tabla 1. Ejemplo de datos con etiqueta para Naive Bayes 

Mensaje Contenido Etiqueta Contenido Etiqueta 

1 Amigo No spam Oferta Gratis Spam 

2 Amigo No spam Gratis Oferta Spam 

3 Amigo No spam Gratis Gratis Spam 

4 Amigo No spam Oferta Spam 

5 Oferta No spam   

6 Oferta No spam   

7 Gratis No spam   

 

Tomando en cuenta la ecuación 1, podemos ver que requerimos de 3 elementos: 

1. 𝑃(𝑋|𝐶)probabilidad de que sea 𝑋 dado 𝐶. 

2. 𝑃(𝐶)probabilidad de que sea 𝐶. 

3. 𝑃(𝑋) probabilidad de que sea 𝑋. 

Para poder entender mejor estas probabilidades, iniciamos con el primer elemento P(𝑋|𝐶)  la probabilidad de que sea 𝐶 , en esta probabilidad requerimos de 2 

elementos, una clase llamada C y el atributo, simplificándolo a nuestro ejemplo, C 

es la categoría, es decir, “Spam” (S) y “No spam” (N), los marcaremos con un color 
como se mostró en la Figura 2, el S tendrá color rojo y el N pasara a ser azul, 

entonces al remplazar estas variables por las categorías nos quedaría P(N|X) la 

probabilidad de que sea “N” es decir “No spam”, dado el atributo, este atributo son 

las palabras que buscamos “oferta”, “amigo” y “gratis”, entonces remplazamos por 

cada una de estas palabras para cada categoría es decir debemos tener 6 

probabilidades, 3 probabilidades de que la palabra sea “No spam” y otras 3 para 
“Spam”, en la Figura 3 se puede ver estas 6 probabilidades por categoría, pero 

ahora requerimos de un elemento más, sacar la probabilidad de esta condición, para 

esto debemos saber cuántas veces se repite la palabra en el conjunto de datos por 

categoría, esto nos recrea un histograma, que es un gráfico que representa la 

frecuencia, en este caso la frecuencia de palabras por categoría, recordando un 

poco cómo sacar esta condición, se realiza a partir de 
𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑐𝑒𝑑𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑎 , 

dando el resultado de la Figura 3. 
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Figura 3. Ejemplo con histograma y probabilidades 

Después, nos hace falta conocer la 𝑃(𝐶) la probabilidad de que sea una categoría 

u otra, esto se hace obteniendo la probabilidad de cada clase, es decir sacar la 

probabilidad de que sea “spam” y “no spam”, recordando probabilidad, la fórmula 

para obtener este resultado se realiza en la siguiente ecuación: 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑐𝑒𝑑𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 , como se puede observar en la Figura 4, se calculan estas 

probabilidades para poder sacar el 2 elemento. 
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Figura 4. Ejemplo de probabilidad para cada conjunto 

Para calcular el 3 elemento se requiere aplicar una suma de probabilidades, debido 

a que se encuentra en 2 categorías, debemos sacar la probabilidad del atributo (la 

palabra) y sumar la probabilidad condicional de ambas categorías dado que sean 

spam y no spam, como se aprecia en la Figura 5, para tener nuestros 3 elementos 

y poder sustituir en la Ecuación 1, esto es aplicando el teorema, pero para la 

clasificación se hace uso de otro método. 

 

Figura 5. Probabilidad de X en el ejemplo. 

Finalmente remplazamos los elementos, en la Figura 6 se puede ver un ejemplo de 

este proceso con la palabra oferta, en esta figura se representa que es probable 

que la palabra oferta sea clasificada como “no spam”. 
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Figura 6. Sustitución de los valores en ecuación 

 

Para la clasificación de nuevos correos electrónicos, si se recibe un nuevo correo 

electrónico y se quiere clasificar como “spam” o “no spam”, se puede aplicar el 

teorema de Bayes. Para cada clase (es decir, “spam” y “no spam”), se multiplica la 

probabilidad de esa clase por las probabilidades condicionales de cada palabra en 

el correo electrónico dado esa clase. La clase con el valor más alto es la clase 

asignada al correo electrónico, como se muestra en el siguiente Figura 7. En este 

caso se clasificaría como “no spam” porque la categoría con mayor valor es la de 
“no spam” pero aquí ocurre un error y es debido a que la probabilidad de que sea 
amigo en spam tiene valor de 0 esto a la larga puede provocar una mala clasificación 

y para evitar este error se agrega un valor a cada histograma para poder tener mayor 

certeza Figura 8. 

 

 

Figura 7. Ejemplo para determinar categoría de un nuevo mensaje 
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Figura 8. Histograma con adición de un elemento para mejor clasificación  

 

Este proceso solo cambia para la probabilidad de las palabras nuestra probabilidad 

de “spam” y “no spam” se queda igual, ahora el valor del nuevo correo es Figura 9. 

Por lo que, el nuevo correo si pertenece a la categoría de “no spam”. 

 

Figura 9. Ejemplo con histograma cambiado para determinar categoría de nuevo mensaje 

 

3.8.2 Regresión Logística 

La Regresión Logística (RL) es un algoritmo de análisis y utilizado para la 

clasificación, es utilizado cuando el objetivo es describir la relación entre una 

variable respuesta categórica, y un conjunto de variables explicativas que pueden 

ser categóricas o cuantitativas, para poder estimar que cierto evento ocurra teniendo 

en cuenta las demás variables [67], [68]. 
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Su modelado está en función de 𝜋(𝑥), donde podemos obtener resultados de 0 a 1, 

siendo 0 la representación de un 0% probable de que un evento ocurra en el estudio 

y 1 significa que es 100% probable de que suceda. Esto se puede expresar por 

medio de la Ecuación (2) [67], [68]: 

      𝑃(𝑦 = 1|𝑋) =  𝜋(𝑥) =  𝑒𝑔(𝑥)1+𝑒𝑔(𝑥)     (2) 

donde 𝑔(𝑥) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝           (3) 

 

donde β0 es la constante del modelo o termino independiente, p el número de 

covariables, βi los coeficientes de las covariables, y xi las covariables que forman 

parte del modelo. 

Si alguna de las variables independientes es una variable discreta con k niveles se 

debe incluir en el modelo como un conjunto de k-1 “variables de diseño” o “variables 
dummy”. El cociente de las probabilidades correspondientes a los dos niveles de la 
variable respuesta se denomina odds y su expresión está definida por la Ecuación. 

(4): 

 
𝑃(𝑦=1 |𝑋)1−𝑃(𝑦=1 |𝑋) = 𝑒𝛽0+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽𝑝𝑥𝑝     (4) 

 

Al aplicar el logaritmo natural, se obtiene el modelo de regresión logística, 

expresado por la Ecuación (5) [67]: ln [ 𝑃(𝑦=1 |𝑋)1−𝑃(𝑦=1 |𝑋)] = ln(𝑒𝛽0+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽𝑝𝑥𝑝) ⇒ ln [ 𝑃(𝑦=1 |𝑋)1−𝑃(𝑦=1 |𝑋)] = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝       (5) 

 

Para ilustrar, de una manera más efectiva el método de regresión logística, 

consideremos el siguiente escenario: Supongamos que un educador desea predecir 

la probabilidad de que un estudiante apruebe un examen basándose en la cantidad 

de horas dedicadas al estudio. En este contexto, “suspender” se consideraría como 
un resultado de «fracaso», mientras que “aprobar” se consideraría como un 
resultado de «éxito». La variable independiente en este caso sería el número de 

horas que un estudiante ha dedicado al estudio. 
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El primer paso sería la recopilación de datos. Se necesitaría recoger información 

sobre los estudiantes, incluyendo si aprobaron o suspendieron el examen y cuántas 

horas dedicaron al estudio para el examen. Posteriormente, se utilizarían estos 

datos para ajustar un modelo de regresión logística. Esto proporcionaría una 

ecuación que se podría utilizar para predecir la probabilidad de aprobar el examen 

en función de las horas de estudio. La ecuación de la regresión logística podría 

verse así: 

ln [ 𝑝(𝑋)1 − 𝑝(𝑋)] = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 

Donde: 𝑝(𝑋) es la probabilidad de aprobar el examen. 𝛽0 + 𝛽1𝑥 son los coeficientes de la regresión que se aprenden a partir de los datos. 𝑥 es el número de horas de estudio. 

Por ejemplo, si 𝛽0=−2 y 𝛽1=0.5, entonces la ecuación sería: 

ln [ 𝑝(𝑋)1 − 𝑝(𝑋)] = − 2 + 0.5𝑥 

Esto significa que, por cada hora adicional de estudio, el logaritmo de las 

probabilidades de aprobar el examen aumenta en 0.5. 

Finalmente, con la ecuación obtenida, se podría predecir la probabilidad de que un 

estudiante apruebe el examen en función de cuántas horas ha estudiado. Por 

ejemplo, si un estudiante ha estudiado 4 horas, se podría sustituir 𝑥  =4 en la 

ecuación para obtener la probabilidad de aprobar el examen, en el (Figura 10) se 

puede observar el resultado de la regresión considerando diferente número de horas 

de estudio. 
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Figura 10. Ejemplo de gráfico de regresión logística  

3.8.3 Máquinas de soporte vectorial 

Las máquinas de suporte vectorial (MSV) es un algoritmo de aprendizaje 

supervisado que se puede utilizar tanto para fines de clasificación como de 

regresión. La idea de una máquina de soporte vectorial es generar un hiperplano 

que permita separar una clase de otra maximizando la distancia entre los puntos de 

diferentes clases y una función separadora [64]. 

Una MSV no lineal usa varias funciones kernels para estimar el margen, que es la 

distancia desde el punto más próximo de una clase a la función separadora. Los 

kernels pueden estar descritos por diferentes funciones, como por ejemplo una 

recta, un polinomio, una función de base radial o una sigmoidal. El principal objetivo 

de estas funciones es maximizar el margen entre los hiperplanos. 

La Ecuación (6) permite aproximar 𝑦𝑡 a través de la función: 𝑦𝑡 = 𝑏 + ∑ 𝑤𝑑𝑘(𝑥𝑇, 𝑥𝑑)𝐷𝑑=𝑖                (6) 

donde 𝑥𝑇 son los regresores o las variables que representan el problema,  𝐷 es el 

número de ejemplos representativos con los que cuenta la base de datos, 𝑏  es una 

constante y 𝑤𝑑 son los factores de ponderación de la función de núcleo 𝑘(𝑥𝑇, 𝑥𝑑). 
De esta forma, una MSV es la combinación lineal de la imagen de 𝑥𝑇 en un espacio 

de características no lineal definido por los puntos 𝑥𝑑 y la función de transformación 

no lineal 𝑘(𝑥𝑇, 𝑥𝑑) [69]. 

Para entenderlo de manera intuitiva, consideremos un ejemplo sencillo. Suponga 

que se está conformando un equipo de ciclismo y se deben seleccionar los 
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corredores, los cuales pueden pertenecer a una de dos categorías: escalador 

(especialista en la montaña) o embalador (especialista en las llegadas con terreno 

plano). La asignación de la categoría a la que pertenece cada ciclista puede tomarse 

con base en diferentes criterios o características. Por ejemplo, el peso y la potencia 

que desarrolla el ciclista en cada pedalazo. En dos dimensiones, se puede trazar 

una línea que divida a estos dos grupos, por ejemplo, en la Figura 11 se puede ver 

con mayor claridad este caso hipotético de manera visual. 

 

Figura 11. Ejemplo de un gráfico por categorías  

Si además del peso y la potencia incluimos la capacidad pulmonar, entonces 

tendremos una distribución de puntos en tres dimensiones (es decir, tres 

características), y en este caso tendremos un plano que separa una categoría de 

otra. En todos los casos, idealmente tendremos una frontera de decisión que 

permite determinar la categoría a la que pertenece cada ciclista. Esta frontera de 

decisión es lo que las SVM buscan maximizar, entendiendo el margen como la 

distancia más corta entre la frontera de decisión y cualquiera de las muestras. 

 

3.8.4 Método de K-Vecinos más cercanos 

El método de K-vecinos más cercanos (en ingles K-nearst neighbour, KNN, o K-VC) 

es un algoritmo utilizado para la clasificación, reconocimiento de patrones y 

consistencias de los datos, es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Este 
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algoritmo requiere de un conjunto de datos de entramiento para poder generar un 

modelo de clasificación. En este algoritmo, trazamos cada observación de datos 

como un punto en un espacio n-dimensional (donde n es el número de 

características que tiene), los vecinos de estos puntos se derivan de un objeto 

conocido en el espacio dimensional intentando agrupar los objetos similares lo más 

cerca posible entre sí. [70], [71]. K-NN agrupa en un plano dimensional los puntos 

de todos los casos de clasificación etiquetados y a partir de ahí, ayuda a clasificar 

nuevos casos con la medida de similitud. Para calcular la distancia entre puntos se 

usa la formula euclidiana de K-NN Ecuación (7) [72] 𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑ (𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)2𝑛𝑖=1       (7) 

Un ejemplo de esto lo podemos observar en la Figura 12, en esta contiene dos 

grupos de círculos, que previamente se conocía su categoría, y agregamos un punto 

que será conocido como k, este k contara los vecinos que tiene para identificar que 

categoría pertenece él, en este caso se observa que tenemos 4 círculos amarillos, 

mientras solo tenemos 2 azules, esta votación determina que el pertenece a la 

categoría de color amarillo, entonces ahora k pasa a ser amarillo, esto proceso se 

repite con los datos desconocidos y así predecimos los datos. 

 

Figura 12. Ejemplo de K-vecinos más cercanos  
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3.8.5 Bosque Aleatorio 

El algoritmo del bosque aleatorio (BA) o bosque de árboles de decisión se entrena 

en múltiples árboles de decisión impulsados por subconjuntos de datos ligeramente 

diferentes, se denomina simplemente como una colección de árboles y cada árbol 

es diferente entre sí. Construye múltiples árboles de decisión, utilizando divisiones 

binarias en variables predictoras para determinar las predicciones de resultados. El 

bosque aleatorio es parte de los métodos de conjuntos familiares que toman el árbol 

de decisión como un predictor individual, son basado en los métodos de embolsado, 

aleatorización de salidas y subespacio aleatorio que excusan el impulso. Los 

Árboles de decisión (AD) fueron propuestos formalmente en 2001 por Leo Breiman 

y Adèle Cutler, forman parte de las técnicas de aprendizaje automático. Este 

algoritmo combina los conceptos de subespacios aleatorios y "embolsado", es un 

algoritmo de aprendizaje supervisado, se utiliza en problemas de regresión y 

clasificación.[73], [74], [75]. El objetivo del árbol de decisión es crear dividir los datos 

en pequeños subconjuntos de tal manera que cada subconjunto tenga una clase 

dominante, ya sea clase0 o clase1. 

Los árboles de decisión se utilizan predominantemente en la comunidad 

empresarial para trabajar en tipos de problemas de segmentación de clientes. La 

mayoría de los equipos de marketing de diversos sectores verticales ejecutan sus 

campañas de marketing sólo después de dividir a los clientes en subconjuntos 

lógicos, ya que una talla única no sirve para todos. Los equipos de marketing deben 

ejecutar estrategias de marketing más personalizadas para cada uno de los 

segmentos de clientes para obtener los mejores resultados y el retorno de la 

inversión de una campaña. Por ejemplo, si estamos ejecutando una campaña de 

servicio de mensajería corta (SMS) para los teléfonos móviles de nuestros clientes 

para vender un producto en particular, enviar el mismo contenido de SMS a toda la 

población puede no ser una buena idea. Puede haber una variedad de clientes en 

los datos; algunos de ellos pueden ser hombres, otras mujeres, algunos estudiantes, 

algunos profesionales en activo y algunos de ellos pueden incluso ser personas 

jubiladas. Los árboles de decisión son los más utilizados para trabajar con este tipo 

de problemas empresariales de segmentación de clientes. [39] 

Debido a que el bosque aleatorio es la agrupación de varios árboles de decisión, es 

decir, en un bosque aleatorio se podrían encontrar 10 árboles de decisión esto con 

el fin de minimizar los errores. En este caso se pondrá un ejemplo del 

funcionamiento de un árbol de decisión, para entender la idea que se aplica para 

varios árboles. En el contexto de la toma de decisiones gerenciales, se presenta un 
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escenario hipotético en el que un gerente de una fábrica de camisetas se enfrenta 

a la decisión de adquirir una o dos máquinas de estampado. Cada máquina tiene 

un costo de $100,000 y tiene la capacidad de producir 1,000 camisetas al día. La 

decisión se complica por la incertidumbre en torno a la demanda futura. Si el gerente 

opta por comprar solo una máquina y la demanda supera su capacidad de 

producción, se enfrentará a la pérdida de ventas. Sin embargo, si decide adquirir 

dos máquinas y la demanda es menor que la capacidad de producción combinada 

se enfrentará a la ineficiencia de tener una máquina ociosa. 

Para ayudar en la toma de decisiones, el gerente puede emplear un árbol de 

decisiones. El nodo de decisión inicial en este árbol sería la elección entre comprar 

una o dos máquinas. A partir de este nodo, se ramificarían dos posibles caminos. 

Cada camino, a su vez, tendría nodos de probabilidad adicionales que representan 

los posibles escenarios de demanda: alta o baja, como se puede observar Figura 

13. 

El árbol de decisiones permite al gerente visualizar las posibles consecuencias de 

cada decisión y, por lo tanto, tomar una decisión más informada. Aunque este es un 

ejemplo simplificado, ilustra el valor de los árboles de decisiones como herramienta 

para la toma de decisiones bajo incertidumbre. 

 

Figura 13. Ejemplo de un árbol de decisión  
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4 Metodología 

 

Figura 14. Diseño de algoritmo de procesamiento. 

En la Figura 14 se muestra el esquema que se llevó a cabo para realizar el proceso 

de creación del sistema clasificador, con el fin de lograr tener una exactitud superior 
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o igual a lo reportado en el estado del arte. Se inicia con la entrada de datos, que 

son un conjunto de valores de las variables del dataset, las cuales se seleccionan 

como entradas. Posteriormente, generamos conjuntos de datos a trabajar que 

entraran en un ciclo para evaluar por cantidades los cambios que generan, si el ciclo 

apenas inicia, el siguiente paso será, generar nuestros tokens para poder trabajar 

con los datos. Después, se consideran 2 posibles caminos, en el primero se 

implementa una etapa de preprocesamiento y en el segundo camino se consideran 

los datos en crudo sin realizar preprocesamiento, a los cuales denominamos 

“baseline” o punto de partida. A la salida de cualquiera de los dos caminos, se 

procede a la creación de una bolsa de palabra la cual será analizada en los 

escenarios de clasificación, los cuales tiene como objetivo determinar cómo se 

llevaran a cabo los experimentos y que cantidades se usaran para entrenar a los 

modelos de aprendizaje automático (k- vecinos más cercanos , regresión logística, 

Naïve-Bayes, máquinas de soporte vectorial y bosque aleatorio), estos modelos con 

la configuración establecidas en el escenario de clasificación pasaran por medio de 

sus fórmulas estadísticas para poder aprender de los conjuntos de datos para poder 

predecir datos, estas nuevas predicciones serán las que serán evaluadas en la 

desempeño del sistema, esto nos sirve para evaluar una perspectiva sobre el 

rendimiento de nuestro modelo y nos ofrezcan una visión integral de su eficacia, 

finalmente una vez evaluado pasaremos a mostrar nuevos datos al sistema para 

predecir su categoría. En las siguientes subsecciones se describirán con mayor 

profundidad cada uno de los pasos de la metodología para entender mejor el 

proceso y los datos que se usaron para este trabajo, iniciando con la entrada de 

datos. 

 

4.1 Entrada de datos 

En esta sección, se selecciona el “dataset” con el que se trabajará, para este caso 

es “large movie review dataset” el cual contiene 50 mil opiniones, dividido en 2 

secciones positivos y negativos, este tipo de datos se utiliza para el aprendizaje 

supervisado, debido a que se encuentra etiquetado por expertos en el área [76]. Un 

ejemplo de una entrada de datos se puede observar en la Figura 15 donde entra 

una opinion positiva y negativa, pasa por un proceso para que al final nos prediga 

que categoría pertenecen. 
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Figura 15. Ejemplo de entrada de datos con salida esperada. 

 

4.2 Selección de datos 

En esta sección nos sirve para generar conjuntos de datos de opiniones 

balanceadas por ciclo para poder observar y medir la cantidad de opiniones con las 

que se puede percibir cambios que afecten el desempeño de los algoritmos solo 

con el hecho de cambiar la cantidad de opiniones. 

 

4.3 Tokenizar 

La tokenización de texto consiste en segmentar el texto en oraciones y palabras 

especificando las unidades lingüísticas básicas: palabras, números y puntuaciones, 

estas son normalmente separadas por espacios en blanco, al producto se le 

denomina token [2], [77]. Un ejemplo de esto se puede apreciar Figura 16, en el cual 

tenemos una opinión hipotética acerca de la película de Avatar, esta opinión es la 

de algún usuario que se encuentra comentando en IMDb, el proceso de tokenizar 

provoca que este párrafo sea separado en palabras, y estas palabras se encuentran 

ahora en un espacio guardado, esto lo podemos conocer como vector, el término 

“vector” se utiliza porque esta representación tiene muchas propiedades 
matemáticas útiles que provienen del álgebra lineal. 
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Figura 16. Ejemplo de tokenización 

 

Es por ello por lo que, se empieza a trabajar con vectores de características, porque 

ahora tendrán un lugar específico dentro de nuestra representación, como se 

muestra en la Figura 17 con la cual podremos trabajar de manera matemática y así 

poder identificar los elementos de la opinión. 

 

Figura 17. Ejemplo de vector de carácter 

 

4.4 Preprocesamiento 

El preprocesamiento puede implementarse para lograr diferentes fines y 

acondicionar de cierta manera la información, por ejemplo: se pueden eliminar las 

palabras de paro, números y acentos; también se puede realizar una transformación 

de las palabras a minúsculas, para reducir la dimensionalidad del vector de 

características, este proceso se realizará en los diferentes escenarios que 

presentaremos. 

Una de las etapas iniciales en el preprocesamiento es la eliminación del “ruido”, el 
cual consiste en eliminar caracteres que interfieran en el análisis del texto. Algunos 

de los elementos que más comúnmente se eliminan son los siguientes: 

• Links HTML. 
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• Marcas de HTML (“tags”). 
• Expresiones entre corchetes. 

• Caracteres no ASCII. 

• Nombres de usuario de Twitter. 

• Espacios en blanco. 

• Caracteres especiales como “\”, “[”, “]”, etc. [62] 

 

4.4.1 Normalización  

La normalización sirve para que los tokens tengan un formato similar, con el fin de 

eliminar características que a su vez permitan reducir las dimensiones de las 

matrices con las que se trabajará. En la Figura 18, se presenta un ejemplo de cómo 

se vería un conjunto sin normalizar, que, aunque sean las mismas palabras para 

una computadora sería completamente distintas y las tomaría como diferentes. 

Consecuentemente, el analizar estas palabras “semejantes” tendrá un costo 

computacional más costoso y complejo, es por eso por lo que se aplican técnicas 

para normalizar los datos. Existen diferentes tipos de normalización, por ejemplo: 

eliminación de palabras de paro, quitar acentos, lematización, transformación de 

palabras a minúsculas, entre otros, para este estudio se tomó en cuenta solo 4 

procesos: eliminación de palabras de paro, quitar acentos, lematización y 

transformación de palabras a minúsculas.  

 

Figura 18. Ejemplo sin normalizar 

 

4.4.2 Eliminación de acentos 

En este proceso se elimina la puntuación de los acentos debido a que los métodos 

de aprendizaje marcan como diferente token las palabras con y sin acento, por 
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ejemplo “información” a “información” son palabras diferentes. Esto implica que se 

crean vectores y matrices de dimensiones más grandes. 

 

4.4.3 Lematización 

Algunas palabras pueden estar expresadas en diferentes tiempos de conjugación 

de los verbos (pasado, futuro, presente, etc.), o formas como si está en plural o 

singular pasan a una su forma verbal base, por lo que para simplificar su análisis se 

usa el proceso de lematización con el cual se convierten estas palabras en su forma 

base. Para esto se utiliza un vocabulario y un análisis morfológico (estructura de la 

palabra) de las palabras para devolver la forma básica o de diccionario de la palabra 

[64]. 

 

4.4.4 Eliminación de mayúsculas 

En este proceso se cambian todas las letras a minúsculas (lowercase), porque para 

los métodos de clasificación no es lo mismo la palabra “comer” que “COMER” o que 
“Comer”, estas palabras son tratadas como si fueran totalmente distintas, sin ningún 

tipo de relación entre ellas. Por lo que puede resultar útil homogenizar las palabras 

y usar únicamente minúsculas para vincularlas únicamente con un significado, sin 

tener en cuenta la forma de cada uno de sus caracteres [78]. 

 

4.4.5 Eliminación de palabras de paro  

Existe un conjunto de palabras que, aunque son necesarias para construir oraciones 

con sentido, carecen de información que ayude a determinar la polaridad de los 

textos en los que se encuentran, estas son llamadas las palabras de paro o “stop 
words” [78] son palabras del lenguaje que no poseen riqueza semántica, y solo 

agregan complejidad al análisis debido a que aumentan el tamaño de las matrices 

[64]. Las palabras con las que se trabajó se encuentran en el Apéndice A, esto 

ayuda mucho en los procesos porque al disminuir un vector de características de 

100 a 50, provoca más rapidez de procesos y mayor fluidez al cargar la información, 

debido a que al recolectar los vectores se forma una matriz que puede quedar como 

Figura 19. 
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Figura 19. Reducción de matriz 

En la Figura 20 se muestra el resultado después de realizar las etapas de 

preprocesamiento, en el cual tomando como ejemplo la opinión de avatar, se pudo 

reducir de 16 a 12, aunque esto a primera vista se considere poco, es una gran 

diferencia para el sistema debido a que por cada experimento que se realice con 

estos pasos realizara un trabajo con una dimensión de 12×N siendo N la cantidad 

de documentos, si solo fuera 1 sería de 12×1 pero si son 200 documentos se tendría 

una matriz de 12×200, esto implica una gran reducción de tamaño porque en 

algebra lineal no es lo mismo trabajar con una matriz de dimensión de 16×200 que 

con una de 12×200. 

 

Figura 20. Ejemplo de normalización 

 

4.5 Bolsa de palabras 

La creación de una bolsa de palabras es una técnica de vectorización que pretende 

generar una representación de valores numéricos que indican el número de 

ocurrencias de palabras (o grupos de palabras) en un texto. Se denomina “bag” 
(bolsa) porque no hay ninguna ordenación u organización de las palabras utilizadas 

[62]. 

Se inicia al efectuar la evaluación de la relevancia de un término en un documento 

a través de la métrica conocida como frecuencia del término (tf, term-frecuency). 

Para llevar a cabo este proceso, se requiere la creación de una matriz documento-

término (dtm), en la cual las filas representan las ocurrencias del término en un texto 
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determinado, mientras que las columnas representan las palabras presentes en 

dicho texto. Esta matriz se emplea con el propósito de identificar y extraer las 

palabras que poseen una relevancia superior en el contexto analizado [79]. 

 

4.6 Escenario de clasificación 

En el escenario de clasificación, se implementó un método de muestreo aleatorio 

basado en dos parámetros. El primer parámetro es el porcentaje del total de datos 

que se utilizarán como datos de prueba. El segundo parámetro es el porcentaje de 

datos que se utilizarán para entrenar al algoritmo, el cual se tiene como fin tener 

equiprobabilidad, es decir que, utilizan métodos que buscan que todos los sujetos 

de una población tengan la misma probabilidad de aparecer y formar parte de la 

muestra [80]. En este sentido, para este proyecto usaremos un 80% de los datos 

para entrenamiento y el restante 20% se utilizará para el conjunto de prueba. 

 

4.7 Modelos del aprendizaje automático. 

En el proceso de aprendizaje automático, la selección del modelo de entrenamiento 

es un paso crucial. Los métodos que se han seleccionado para este estudio son 

Naïve Bayes, K-vecinos más cercanos, Bosque Aleatorio, Regresión logística y 

Máquinas de soporte vectorial. Cada método tiene sus fortalezas y debilidades, y la 

elección dependerá de la naturaleza de los datos y del problema que se esté 

abordando, en este caso, la clasificación de texto. 

 

4.8 Evaluación del Desempeño del Sistema  

Una herramienta útil para analizar el desempeño de un sistema es la matriz de 

confusión, la cual permite visualizar mediante una tabla de contingencia la 

distribución de errores cometidos por un clasificador. La matriz de confusión para el 

caso de dos clases tiene la siguiente apariencia, como se puede apreciar en la 

Figura 21 [81].  
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Figura 21. Ejemplo de matriz de confusión 

 

La evaluación del desempeño de la clasificación de los sistemas implementados se 

realizará utilizando métricas obtenidas de la matriz de confusión como lo son la 

precisión, la exactitud, el recall (también conocido como sensibilidad) y el f1-score. 

Cada una de estas métricas proporciona la evaluación desde una perspectiva única 

sobre el rendimiento de nuestro modelo y, en conjunto, pueden ofrecer una visión 

integral de su eficacia. 

A continuación, se describen las métricas que se emplearan en el presente trabajo 

de tesis. La exactitud (𝐸) se define como la proporción de predicciones que el 

modelo realiza correctamente comparada con el número total de elementos 

presentados. Se puede expresar con la Ecuación (8). [64], [77]:  𝐸 =  (𝑇𝑃+𝑇𝑁)(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)    (8) 

donde 𝑇𝑃, 𝑇𝑁 , 𝐹𝑃 y 𝐹𝑁 representan los verdaderos positivos (true positive), los 

verdaderos negativos (true negative), los falsos positivos (false positive) y los falsos 

negativos (false negative), respectivamente. 

El recall (𝑅 ) es el número de observaciones en el conjunto de prueba que el 

clasificador ha etiquetado correctamente (𝑇𝑃) del total de registros en el conjunto 

de prueba que están etiquetadas para una clase particular (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) y se puede 

expresar con la Ecuación (9) [82]: 𝑅 =  𝑇𝑃𝑇𝑃+𝐹𝑁     (9) 
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La precisión (𝑃) se define como la relación entre las muestras positivas clasificadas 

correctamente  (𝑇𝑃) y el número total de muestras pronosticadas como positivas (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃), esto se puede representar por medio de la ecuación (10) [83]: 𝑃 =  𝑇𝑃𝑇𝑃+𝐹𝑃     (10) 

 

El 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 se define como el promedio armónico entre el recall y la precisión. Es 

utilizado cuando no se puede elegir entre precisión y recall, por lo que gestiona un 

equilibrio entre ambas métricas, esta métrica se puede expresar con la ecuación 

(11) [83], [84]: 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2𝑃𝑅𝑃+𝑅     (11) 

 

4.9 Predicción 

Este punto sirve para evaluar las opiniones completamente nuevas, es decir, datos 

que el sistema no ha evaluado y poder determinar a qué categoría pertenecen 

(positiva o negativa).  
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5 Implementación del Clasificador 

5.1 Conjunto de datos 

Partiendo de las 50,000 opiniones en inglés que contiene el dataset, utilizamos la 

carpeta de datos de entrenamiento (train) para poder entrenar al sistema. Esta 

carpeta de entrenamiento posee 25,000 opiniones, ordenadas del 0 hasta 12499 en 

cada categoría (positiva y negativa). 

(https://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/) [76]. 

Un ejemplo de las opiniones que contiene el dataset se muestra en la Figura 22, el 

cual en la parte superior tiene un identificador, en este caso se puede observar un 

“1” ,es decir, que es la opinión uno y seguido de un valor separado por un guion 

bajo que nos indica la puntuación, en el ejemplo, se puede observar un “1” este 

valor es dentro de la escala de 1 a 10, por lo que 1 es lo más bajo posible sacar, 

esto nos indica qué, esta opinión fue etiquetada como negativa y se puede leer que 

es una crítica de la película “Stanley e Iris” de 1990, esta crítica fue extraída del sitio 
web IMBd, y por ende podemos encontrarla en ese sitio. 

 

Figura 22. Ejemplo de opinión negativa 

 

En otro ejemplo podemos observar la opinión de otro usuario en la Figura 23, 

etiquetada como positiva, este proceso se puede saber rápidamente porque cómo 

se explicó con anterioridad, al observar el número que se encuentra seguido del 

guion bajo se muestra el “9” significado que tiene nueve de puntuación, en esta 

opinión hablan de la serie de TV “Bromwell High” del 2005. 
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Figura 23. Ejemplo de opinión positiva 

Estos ejemplos nos sirven para entender el contenido de cada documento guardado 

en el dataset, y saber qué tipo de información se trabaja, al hacer un análisis de 

opinión, nos centramos en la expresión en general por entidad (por película) y se 

analizan las palabras que se usan para luego poder predecir nuevas. 

 

5.2 Configuración  

Las configuraciones que se realizaron en un inicio para analizar qué métodos 

estaban generando mejores resultados son los siguientes pasos: 

Primer paso en el proceso de evaluación se determinó que el número de ciclos de 

información que se llevaran a cabo sería de 10 ciclos. Posteriormente, es imperativo 

establecer un punto de partida (baseline), en este es esencial mantener una 

condición específica para poder realizar una medición efectiva de los 5 modelos de 

aprendizaje automático propuestos, en donde los datos no han sufrido ninguna 

alteración. De esta manera, se puede establecer si existe una mejora en las 

métricas de precisión, exactitud, recall y f1-score, este procedimiento permite 

evaluar de forma objetiva y precisa los modelos en cuestión.  

El proceso de evaluación de 10 ciclos nos sirve para medir el impacto que genera 

introducir diferentes cantidades de opiniones, para así poder determinar con qué 

cantidad es mejor trabajar, para cada etapa y modelo. 

Después es importante mantener la cantidad de ciclos para poder hacer una 

comparativa donde el cambio solo evalúe el tipo de pre-procesamiento para cada 
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modelo, esto con el fin de obtener la configuración idónea de cantidad de opiniones 

adecuada con o sin pre-procesamiento. 

 

5.2.1 Punto de partida (baseline)  

Tendremos la evaluación de nuestro baseline contra los 4 tipos de 

preprocesamiento por separado. Después realizamos la combinación de 

preprocesamiento para evaluar cuál configuración es mejor, las combinaciones de 

preprocesamiento realizadas son: eliminación de acentos y eliminación de 

mayúsculas, eliminación de acentos y eliminación de palabras de paro, eliminación 

de mayúsculas y eliminación de palabras de paro, por último, evaluamos la 

combinación de 3 preprocesamientos en la que consistía la siguiente combinación: 

eliminación de acentos, eliminación de palabras de paro y eliminación de 

mayúsculas. 

 

5.3 Proceso 

En esta sección se explicará por pasos el proceso que realiza el sistema 

clasificador, con un ejemplo sencillo, debido a que la cantidad de datos que se 

maneja son muy grandes y no se logra apreciar el proceso de manera sencilla. 

 

5.3.1 Proceso de la entrada de datos a creación de bolsa de palabras 

Suponiendo que tenemos un conjunto de datos de 3 documentos, que contienen la 

siguiente información en la Figura 24.  

 

Figura 24. Ejemplo de documento 

 

El primer paso es tokenizar, este proceso lo realizamos con la función llamada 

CountVectorizer() de la librería sklearn como se muestra en la Figura 25. Función 
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de tokenizaciónFigura 25, en este paso lo único que logramos es separar en 

palabras las oraciones. Con esta función se le puede indicar qué tipo de 

preprocesamiento se desea realizar, para lo cual solo se agregan los argumentos 

correspondientes. Para la prueba de baseline no se requiere preprocesamiento por 

lo no se pasa ningún argumento en la función. 

 

Figura 25. Función de tokenización 

Ahora procedemos a realizar la transformación de nuestras palabras en datos que 

la computadora puede entender para trabajar con ellos, por lo que transformamos 

los datos en números por el método de matriz documento-termino, para crear una 

matriz en dónde se encuentren las palabras por documento. Para ejecutar este 

proceso se emplea la función fit_transform() (Figura 26). 

 

Figura 26. Código para crear matriz documento término. 

 

Para que quede con mayor claridad el proceso de documento-termino lo que se 

realiza es representar en las filas las ocurrencias del término en un texto 

determinado, mientras que las columnas representan las palabras presentes en 

dicho texto, es decir si tenemos agrupadas todas las palabras únicas de los 3 

documentos tendríamos un vector así: ['documento' 'el' 'es' 'este' 'primer' 'segundo' 

'tercer'], en este orden se contará cuántas veces aparece por cada documento, 

entonces si tenemos en el primer documento: 'Este es el primer documento.', la 

palabra “documento” tiene una palabra igual en el texto por lo tanto se suma 1, si 

consideramos que los documentos son las filas de una matriz: tendríamos que en 

el espacio (0,0) sería igual 1, o viéndolo desde la perspectiva de que solo es un 

vector sería en el espacio (0) igual a 1, este proceso sigue por cada palabra en cada 

documento generando una matriz de 7×3, como se puede observar en la Figura 27, 

estos datos son nuestra bolsa de palabras con los cuales ya podemos trabajar. 
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Figura 27. Ejemplo de bolsa de trabajo 

Una forma de representar estos datos, para tener mejor entendimiento, es como se 

presenta en la Figura 28, donde se puede apreciar la representación gráfica y la 

idea del proceso de la matriz documento-término, donde las filas son los 

documentos y las columnas los atributos. 

 

Figura 28. Ejemplo de bolsa de manera gráfica 

 

5.3.2 Análisis de sentimiento 

Después de tener este proceso, generamos nuestro escenario de clasificación en el 

cual debemos definir cuántos datos se usarán para entrenar y cuántos, para prueba, 

en este proceso solo trabajamos con el documento, pero como nuestro objetivo es 

definir si una opinión es negativa o positiva, nuestros datos deben estar etiquetados 
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para poder predecir nuevas opiniones, por ello ahora nuestros datos son los 

siguientes Figura 29, tenemos 5 opiniones y 5 etiquetas. 

 

Figura 29. Conjuntos de datos de análisis 

Ahora nuestra bolsa de palabras queda del tamaño 33X5 Figura 30,31. 

 

Figura 30. Ejemplo de bolsa de palabras para análisis de sentimiento 

 

Figura 31. Ejemplo gráfico de bolsa de palabras para el análisis de sentimientos 
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El siguiente paso es definir el porcentaje de entrenamiento y prueba, para este caso 

usaremos 80% entrenamiento y 20% prueba, en la Figura 32 se observa la función 

que realiza este proceso, donde se indica el tamaño y los datos. 

 

Figura 32. Código para separar datos en prueba y entrenamiento. 

 

Ahora que tenemos nuestros datos separados, pasamos esos datos a entrenar los 

modelos de aprendizaje automático, en este caso solo usaremos Naive Bayes como 

ejemplo, sin embargo, el proceso es el mismo para los cinco métodos de 

aprendizaje en el código solo cambian los argumentos que se indican cada método. 

Para el método de Naive Bayes se usa ComplementNB() como se muestra en la 

Figura 33, el parámetro que se pasa en este caso es Alpha, que es un parámetro 

de suavizado de aditivos, en este caso  se pasa 0.1 por defecto, es importante este 

parámetro porque ayuda a manejar los casos en los que un valor característico o 

clase no se observó en los datos de entrenamiento, lo que podria llevar a una 

probabilidad calculada de 0.  

 

Figura 33. Inicialización y entrenamiento de clasificación. 

 

Después evaluamos el clasificador con las métricas que nos interesan, en este 

ejemplo se muestra la evaluación de la exactitud (Figura 34). 

 

Figura 34. Ejemplo de Exactitud 
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Para este ejemplo, el resultado fue excelente, como se puede observar en la Figura 

35, debido a que el 100% de los documentos analizado fue correctamente 

etiquetado. En este punto es importante hacer notar que, normalmente cuando se 

logra un 100% de precisión el método tiende a presentar un sobre entrenamiento y 

que en la práctica realmente no podrá clasificar con un 100% de éxito de los casos 

que se le presenten. En el caso particular el ejemplo que se está presentado posee 

una pequeña cantidad de datos, por lo que es muy fácil determinar cada etiqueta 

por la falta de ejemplos. 

 

Figura 35. Exactitud del ejemplo. 

 

5.3.3 Predicción 

Este proceso consiste en predecir la clase de una opinión no etiquetada, por 

ejemplo, en la Figura 36 se muestra una opinión nueva, que no ha sido considerada 

en el entrenamiento del clasificador, sin etiqueta de la categoría o clase de salida. 

 

Figura 36. Ejemplo de opinión sin etiqueta. 

 

Para realizar una predicción los datos del nuevo documento deben de vectorizarse, 

y posteriormente su resultado se presenta al clasificador entrenado para que haga 

la predicción de a qué clase corresponde los datos del documento. En la Figura 37, 

se muestra el documento transformado a un vector de características, que entra el 

sistema a ser evaluado y el resultado se muestra en la Figura 38 donde se puede 

apreciar que el clasificador etiquetó correctamente la opinión, este proceso se debe 

hacer para cada nueva opinión que ingrese. 
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Figura 37. Código para predecir. 

 

 

Figura 38. Resultado del sistema. 

 

5.4 Resultados del Baseline 

En conclusión, en este proceso evaluamos nuestros resultados contra nuestro punto 

de partida para medir nuestro impacto, consideramos que este proceso sirve para 

identificar los aspectos más importantes de cada preprocesamiento. 

 

5.4.1 Punto de partida 

El primer paso para poder medir el impacto es saber cuánto se obtuvo, primero 

analizaremos los datos de la métrica de la exactitud que es de las más usadas en 

el estado del arte, debido a que nos indica “las predicciones que el modelo realiza 

correctamente en comparación con el número total de artículos” en la Tabla 2, 

podemos ver que los mejores resultados y destaca el clasificador NB obteniendo un 

máximo de 0.975, es decir, un 97.5% de que sus predicciones correctas ante nuevos 

documentos sean correctas. Este dato fue superior a lo esperado, e inclusive es 

ligeramente superior al 94.96% reportado en el trabajo de Manek et al. 2017. Para 

las demás métricas NB continúa siendo el mejor modelo con una puntuación del 

97.8%, seguido de RL, MSV, y dependiendo de la métrica BA o K-VC. 
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Tabla 2. Punto de partida con métricas  

 

 

  

Método Máx. de E Máx. de P Máx. de R Máx. de F1-score 

BA 0.735 0.837 0.687 0.739 
K-VC 0.619 0.652 0.719 0.663 

MSV 0.77 0.926 0.803 0.776 

NB 
0.975 0.978 0.978 0.978 

RL 0.903 0.929 0.914 0.903 
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6 Resultados 

Una vez que se conocen las métricas de referencia o baseline obtenidas al analizar 

los datos, sin ningún pre-procesamiento, con diferentes clasificadores, se procedió 

a repetir el proceso, pero considerando diferentes tipos de pre-procesamiento para 

determinar si inducen una mejora en el desempeño de los clasificadores. 

 

6.1 Exactitud considerando diferentes tipos de pre-
procesamiento. 

A continuación, procedemos a analizar nuestros demás escenarios, comparando la 

misma métrica en espera de poder determinar si puede existir una mejora, en la 

Tabla 3 se muestra los resultados del preprocesamiento: eliminación de acentos, 

eliminación de palabras de paro, eliminación de mayúsculas y lematizado, y 

combinaciones de estos. El mejor proceso obtuvo 0.963 siendo menor al de nuestro 

punto de partida con 0.975, teniendo un decremento del 1.2% pero aun siendo 

superior al estado del arte pero al eliminar las palabras de paro baja aún más 

teniendo un 95% y siendo inferior por 2.5% de hecho 4 procesos de pre-

procesamiento mantienen este resultado cuando se agrega este tipo, mientras que 

para RL el incluir el eliminación de acentos con eliminación de palabras de paro 

incrementa su exactitud a 92.5% siendo un 2.2% respecto a  punto de partida, para 

MSV el incluir el proceso de eliminación de palabras de paro implica un incremento 

del 12% con eliminación de acentos y eliminación mayúsculas, mientras que con los 

demás tiene incrementos del 3.8% al 11.8%, con K-VC su incremento es del 1.7% 

al 3.1% y finalmente con BA el incremento va del 1.5% al 9%, siendo el ultimo el 

que contiene la eliminación de palabras de paro. Esto nos comprueba que el mejor 

resultado de todos lo encontramos en el baseline con NB. (en el apéndice B, se 

podrá encontrar todos los resultados). Significado de abreviaturas: Exactitud (E), 

Precisión (P), Recall (R), Cantidad de Opiniones (CA), Punto de Partida (PP), 

Lematización (Le), Eliminación de acentos (EA), Eliminación Mayúsculas (EM), 

Eliminación de palabras de paro (EP). 
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Tabla 3. Exactitud de los 4 tipos de pre-procesamiento  

 

 

Figura 39. Gráfica de Exactitud para todos los tipos de procesos. 

 

Método  EA EA y EM EA y EP EA, EM y EP EM EM y EP EP Le 

BA 0.750 0.750 0.825 0.825 0.750 0.825 0.825 0.750 
K-VC 0.636 0.636 0.650 0.650 0.636 0.650 0.650 0.636 
MSV 0.808 0.808 0.890 0.890 0.808 0.888 0.888 0.808 
NB 0.963 0.963 0.950 0.950 0.963 0.950 0.950 0.963 

RL 0.892 0.892 0.925 0.925 0.892 0.908 0.908 0.892 
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6.2 Precisión considerando diferentes tipos de pre-
procesamiento 

Al aplicar los preprocesamientos para la precisión vemos en la Tabla 4 que 

mantienen una precisión alta, en eliminación de acentos, eliminación mayúsculas, 

lematizado y la combinación de eliminación de acentos con eliminación de 

mayúsculas la mantienen en 97.7 y con eliminación de palabras de paro del 95.6 

con el método de NB, siendo inferior por 0.1% y 2.2% respectivamente para el punto 

de partida, para BA tiene una disminución del 1.6% para eliminación de acento y la 

combinación con eliminación de mayúsculas mientras que para combinación de EA-

AP y EA,EM con EP, sube un 2.4%, con LE y EM sube 3.2% y se ve un increíble 

incremento con  EM y EP, y EP siendo del 13.3%, con RL su aumento solo fue 

cuando usamos técnicas con EP, que aumenta un 0.9%, con MSV todos disminuyen 

entre un 2.1% al 4.1%, finalmente con K-VC tiene un incremento del 8.1% cuando 

tiene EP mientras que con los demás aumenta un 0.8%.  

Tabla 4. Precisión alcanzada considerando diferentes tipos pre-procesamiento 

 
EA EA y EM EA y EP EA, EM y EP EM EM y EP EP Le 

BA 0.821 0.821 0.861 0.861 0.869 0.970 0.970 0.869 

K-VC 0.660 0.660 0.733 0.733 0.660 0.733 0.733 0.660 

MSV 0.885 0.885 0.905 0.905 0.885 0.905 0.905 0.885 

NB 0.977 0.977 0.956 0.956 0.977 0.956 0.956 0.977 

RL 0.897 0.897 0.938 0.938 0.903 0.938 0.938 0.903 
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Figura 40. Gráfica de precisión para todos los tipos de procesos. 

 

6.3 Recall considerando diferentes tipos de pre-
procesamiento 

En el contexto del análisis de sentimientos, un "recall" del 100% significa que se ha 

identificado correctamente todas las instancias de una determinada clase. Por 

ejemplo, si estamos clasificando los comentarios de los usuarios en "positivos" y 

"negativos", un "recall" del 100% para la clase "positiva" significaría que todos los 

comentarios positivos se han identificado correctamente como tales. Sin embargo, 

esto no garantiza que no haya habido errores en la clasificación de los comentarios 

negativos como positivos. En otras palabras, el "recall" se centra en la exhaustividad 

de la identificación correcta de una clase, pero no necesariamente en la precisión 

de esa identificación. En este caso MSV obtuvo el 100% para todos los tipos de pre-
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procesamiento, teniendo un incremento del 19.7% respecto a su punto de partida, 

pero este no fue el mayor incremento en BA con combinaciones se logró tener un 

incremento del 25.43% cuando se hace uso de las combinaciones de EA y EP, y 

EA, EM y EP, lo que significa que el contener EA y EP para este modelo es muy 

beneficioso, en NB disminuyo con un 2.2%, con K-VC su incremento fue del 0.83% 

al 4.58% y finalmente el RL su incremento fue de 0.39% al 2.03%. 

 

Tabla 5. Recall obtenido al aplicar tipos de pre-procesamiento 

 
EA EA y EM EA y EP EA, EM y EP EM EM y EP EP Le 

BA 0.721 0.721 0.941 0.941 0.824 0.820 0.820 0.824 

K-VC 0.727 0.727 0.765 0.765 0.727 0.765 0.765 0.727 

MSV 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

NB 0.956 0.956 0.956 0.956 0.956 0.956 0.956 0.956 

RL 0.918 0.918 0.934 0.934 0.918 0.934 0.934 0.918 

 

 

Figura 41. Gráfica de recall para todos los tipos de procesos. 
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6.4 F1-score considerando diferentes tipos de pre-
procesamiento 

En este caso el mejor resultado se muestra en la Tabla 6 es de NB con 96.6% que 

empata con los procesos de preprocesamiento: eliminación de mayúsculas, 

eliminación  de acentos y lematizando, es decir que incluir estos procesos solo 

disminuye un poco en comparación al punto de partida y podemos observar que al 

combinar los preprocesamientos tenemos una reducción mayor respecto a lo 

individual y al punto de partida, el no incluir palabras de paro baja la armonía en 

1.15% pero el tener un 95% es aún un resultado muy favorecedor, mientras que RL 

tiende a estar entre −0.16% al 0.93%, el incremento más significativo lo vemos con 

MSV logrando un 11.55% cuando se realiza la eliminación de palabras de paro, 

también sucede este incremento para eso mismas técnicas con BA logrando un 

incremento del 8.11% y una pequeña mejora en K-VC cuándo se usa cualquier tipo 

de pre-procesamiento logrando un 1.01%. 

Tabla 6. F1-score obtenidos al aplicar diferentes tipos de pre-procesamiento 

 
EA EA y EM EA y EP EA, EM y EP EM EM y EP EP Le 

BA 0.746 0.746 0.821 0.821 0.737 0.821 0.821 0.737 

K-VC 0.673 0.673 0.668 0.668 0.673 0.668 0.668 0.673 

MSV 0.810 0.810 0.891 0.891 0.810 0.889 0.889 0.810 

NB 0.966 0.966 0.956 0.956 0.966 0.956 0.956 0.966 

RL 0.901 0.901 0.912 0.912 0.901 0.912 0.912 0.901 
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Figura 42. Gráfica de f1-score para todos los tipos de procesos. 

6.5 Resultado final 

En conclusión, los mejor resultado obtenido se observa en la Tabla 7, el principal 

destacado es NB  en su estado base el cual utilizan solo 400 opiniones, además de, 

que para todas las métricas es el mejor, para interpretar los datos de la Tabla 7 nos 

arrojan que tenemos un modelo que predice correctamente las opiniones positivas 

y negativas para cada caso, y la probabilidad de que falle es muy baja, y no es 

necesario entrenar de más al modelo porque entre más datos se den disminuye su 

exactitud. Además de que este modelo garantiza una predicción del 97.5% sean 

correctos, otro de los efectos observados es mejor solo utilizar los datos sin pre-

procesamiento, porque al utilizar etapas de pre-procesamiento puede reducir sus 

métricas, no en todos los casos, pero la mejor configuración es o utilizar solo nuestro 

baseline o usar uno de los 3 tipos de preprocesamiento como: eliminación  de 

acentos o eliminación  de mayúsculas o lematizar, para tener un resultado 
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equiparable al punto de salida, mientras que para RL es mejor utilizar pre-

procesamiento, específicamente eliminación de acentos con eliminación de 

palabras de paro, logrando un 0.925 de exactitud, mientras que para K-VC y BA, el 

eliminar palabras de paro genera incrementos en estos. 

Tabla 7. Mejor resultado con métricas 

Método Exactitud Precisión Recall F1 No. 
Opiniones 

Prueba Tipo 

NB 0.975 0.978 0.978 0.978 400 2 PP 

RL 0.925 0.938 0.882 0.909 200 41 EA y EP 

K-VC 0.650 0.565 0.765 0.650 200 31 EP 

BA 0.825 0.970 0.711 0.821 400 32 EP 

MSV 0.890 0.874 0.909 0.891 2000 50 EA y EP 
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7 Conclusiones 

Los métodos de aprendizaje automático para la clasificación, como Naïve Bayes, K-

vecinos más cercanos, bosque aleatorio, regresión logística y máquinas de soporte 

vectorial, son técnicas computacionales que se utilizan para predecir la categoría o 

clase de una entidad dada, basándose en un conjunto de características o atributos. 

Estos modelos se entrenan con un conjunto de datos de entrenamiento y luego se 

prueban con un conjunto de datos de prueba para evaluar su rendimiento. Las 

métricas de rendimiento, como son la precisión, la exactitud, el recall y el f1-score, 

se utilizan para cuantificar la eficacia del modelo en la clasificación correcta de las 

entidades. 

En el presente trabajo se presentó una propuesta de un sistema capaz de clasificar 

automáticamente los sentimientos expresados en las opiniones de películas de 

largometraje. Dicho sistema está basado en técnicas de inteligencia artificial y ha 

demostrado clasificar los sentimientos con una precisión superior a la reportada por 

métodos similares en la literatura existente. En particular, con el modelo de 

aprendizaje Naive Bayes se logró obtener el mejor resultado de este sistema fue del 

97.5% de exactitud, usando solo 400 opiniones, pero este modelo es considerado 

robusto debido a que, en precisión, recall y f1-score obtuvo; 0.978, mientras que 

con K-VC y RL usando solo 200 opiniones registran los mejores resultados cuando 

se usa EP y EA con EP, respectivamente, RL logro alcanzar una exactitud del 0.925, 

precisión del 0.938, recall del 0.882 y finalmente f1-score del 0.909, estos resultados 

son muy buenos porque 3 de 4 están arriba del 90%, significando una garantía mejor 

al clasificar, en K-VC se logró un incremento del 8% respecto a su punto de partida 

en exactitud, 6.5% en precisión, 5.9% en recall y f1-score 6.5%, con BA un 

incremento del 14% para la exactitud y precisión, un 15% para recall y 12% para f1-

score, finalmente con MSV se incrementó un 12% en exactitud y precisión, un 11% 

para el recall y finalmente en f1-score 11.5%. Estos resultados destacan el potencial 

y la eficacia de las técnicas de inteligencia artificial en la clasificación automática de 

sentimientos, es de destacar que con este análisis se descubrió que tipos de pre-

procesamiento le combine a cada modelo y nos mostró que para casos como NB 

no es indispensable utilizar etapas de pre-procesamiento en la implementación de 

un sistema de clasificación automática de opiniones de largo metraje, mientras que 

para los 4 restantes consideramos útil utilizar de estas técnicas de pre-

procesamiento, esto demuestra que es posible diseñar metodologías que hagan uso 

de diferentes técnicas de inteligencia artificial, y que puedan competir contra los 
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reportados en la literatura, la metodología planteada supera a los reportados por la 

literatura demostrando que el seleccionar correctamente un método de aprendizaje 

nos puede garantizar una superioridad al clasificar opiniones y que el implementar 

etapas de preprocesamiento puede o no beneficiar en ciertas circunstancias su uso, 

el análisis de este proyecto nos indica que Naïve Bayes es por mucho el mejor para 

el análisis de opiniones y que el usarlo nos garantiza un alto rendimiento de 

predicción y certeza al etiquetar positivamente o negativamente las opiniones. 

Finalmente, se propone trabajos a futuro sobre este sistema que podria lograr ser 

un sistema inteligente que por medio de la identificación de polaridad en las 

opiniones públicas sobre las películas se pueda crear un sistema de recomendación 

y ser útil no solo para hacer recomendaciones de películas, sino también para 

identificar tendencias cinematográficas en las redes sociales. Proporcionará un 

desglose detallado de las opiniones positivas y negativas, ofreciendo así una visión 

clara de la percepción pública para identificar tendencias en la red. 

Como información adicional, este proyecto se realizó en un equipo personal, usando 

el lenguaje de programación de pyhton con una GUI de Anaconda, librerías de 

sklearn, pandas, nltk. En la parte de hardware el equipo cuenta con un procesador 

i7-10750H CPU @ 2.60GHz y 2.59 GHz, 16GB de RAM, y un sistema operativo 

Windows 10 de 64bits.  
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Apéndice A 

Lista de palabras de paro utilizado en el sistema, dando un total de 317 palabras: 

• why 

• both 

• throughout 

• they 

• found 

• me 

• couldn’t 
• through 

• each 

• seemed 

• already 

• nine 

• done 

• which 

• behind 

• here 

• in 

• so 

• has 

• whatever 

• full 

• always 

• them 

• under 

• whenever 

• such 

• its 

• made 

• their 

• whole 

• thereafter 

• against 

• interest 

• into 

• but 

• what 

• third 

• he 

• rather 

• between 

• latterly 

• are 

• fire 

• become 

• back 

• us 

• hundred 

• another 

• detail 

• call 

• however 

• re 

• together 

• most 

• may 

• very 

• should 

• whereafter 

• without 

• these 

• moreover 

• whence 

• seems 

• also 

• above 

• per 

• thin 

• nobody 
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• or 

• where 
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• towards 
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• everyone 
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Apéndice B 

Significado de abreviaturas: Exactitud (E), Precisión (P), Recall (R), Cantidad de 

Opiniones (CA), Punto de Partida (PP), Lematización (Le), Eliminación de acentos 

(EA), Eliminación Mayúsculas (EM), Eliminación de palabras de paro (EP). 

Todos los resultados: 

Metodo E P R F1-score CO Ciclo Tipo 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 1 PP 

RL 0.78 0.83 0.59 0.69 200 1 PP 

K-VC 0.58 0.50 0.71 0.59 200 1 PP 

BA 0.58 0.50 0.41 0.45 200 1 PP 

MSV 0.45 0.42 0.76 0.54 200 1 PP 

NB 0.98 0.98 0.98 0.98 400 2 PP 

RL 0.89 0.93 0.87 0.90 400 2 PP 

MSV 0.73 0.93 0.56 0.69 400 2 PP 

BA 0.69 0.83 0.56 0.67 400 2 PP 

K-VC 0.58 0.61 0.69 0.65 400 2 PP 

NB 0.93 0.92 0.93 0.93 600 3 PP 

RL 0.85 0.85 0.85 0.85 600 3 PP 

BA 0.73 0.84 0.59 0.69 600 3 PP 

MSV 0.64 0.69 0.54 0.61 600 3 PP 

K-VC 0.58 0.58 0.64 0.61 600 3 PP 

NB 0.91 0.94 0.89 0.91 800 4 PP 

RL 0.89 0.92 0.88 0.90 800 4 PP 

BA 0.73 0.80 0.69 0.74 800 4 PP 

MSV 0.66 0.77 0.55 0.64 800 4 PP 

K-VC 0.62 0.65 0.67 0.66 800 4 PP 

NB 0.90 0.91 0.88 0.90 1000 5 PP 

RL 0.81 0.80 0.85 0.82 1000 5 PP 

MSV 0.72 0.74 0.69 0.72 1000 5 PP 

BA 0.69 0.75 0.59 0.66 1000 5 PP 

K-VC 0.61 0.61 0.68 0.65 1000 5 PP 

NB 0.90 0.92 0.85 0.89 1200 6 PP 

RL 0.81 0.80 0.81 0.80 1200 6 PP 

MSV 0.73 0.70 0.76 0.73 1200 6 PP 

BA 0.72 0.72 0.67 0.69 1200 6 PP 

K-VC 0.59 0.56 0.68 0.61 1200 6 PP 

NB 0.91 0.95 0.89 0.92 1400 7 PP 

RL 0.88 0.89 0.88 0.88 1400 7 PP 

MSV 0.71 0.76 0.71 0.73 1400 7 PP 

BA 0.69 0.80 0.58 0.67 1400 7 PP 

K-VC 0.60 0.61 0.72 0.66 1400 7 PP 
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NB 0.91 0.90 0.90 0.90 1600 8 PP 

RL 0.86 0.86 0.85 0.85 1600 8 PP 

MSV 0.71 0.67 0.78 0.72 1600 8 PP 

BA 0.71 0.72 0.66 0.68 1600 8 PP 

K-VC 0.57 0.54 0.67 0.60 1600 8 PP 

NB 0.92 0.92 0.93 0.92 1800 9 PP 

RL 0.85 0.85 0.85 0.85 1800 9 PP 

MSV 0.74 0.73 0.80 0.76 1800 9 PP 

BA 0.69 0.74 0.60 0.66 1800 9 PP 

K-VC 0.58 0.57 0.67 0.61 1800 9 PP 

NB 0.91 0.91 0.90 0.91 2000 10 PP 

RL 0.90 0.89 0.91 0.90 2000 10 PP 

MSV 0.77 0.75 0.80 0.78 2000 10 PP 

BA 0.74 0.76 0.69 0.72 2000 10 PP 

K-VC 0.56 0.55 0.67 0.60 2000 10 PP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 11 EM 

RL 0.80 0.85 0.65 0.73 200 11 EM 

BA 0.75 0.67 0.82 0.74 200 11 EM 

K-VC 0.60 0.53 0.47 0.50 200 11 EM 

MSV 0.50 0.46 1.00 0.63 200 11 EM 

NB 0.96 0.98 0.96 0.97 400 12 EM 

RL 0.89 0.89 0.91 0.90 400 12 EM 

BA 0.74 0.85 0.64 0.73 400 12 EM 

MSV 0.69 0.88 0.51 0.65 400 12 EM 

K-VC 0.51 0.57 0.53 0.55 400 12 EM 

NB 0.91 0.90 0.92 0.91 600 13 EM 

RL 0.89 0.88 0.92 0.90 600 13 EM 

BA 0.74 0.77 0.70 0.74 600 13 EM 

MSV 0.71 0.75 0.64 0.69 600 13 EM 

K-VC 0.62 0.64 0.57 0.60 600 13 EM 

NB 0.91 0.94 0.90 0.92 800 14 EM 

RL 0.85 0.88 0.84 0.86 800 14 EM 

BA 0.73 0.87 0.60 0.71 800 14 EM 

MSV 0.70 0.82 0.60 0.69 800 14 EM 

K-VC 0.59 0.64 0.60 0.62 800 14 EM 

NB 0.89 0.89 0.90 0.90 1000 15 EM 

RL 0.84 0.84 0.85 0.84 1000 15 EM 

MSV 0.76 0.76 0.78 0.77 1000 15 EM 

BA 0.73 0.80 0.63 0.71 1000 15 EM 

K-VC 0.56 0.57 0.58 0.57 1000 15 EM 

NB 0.90 0.92 0.86 0.89 1200 16 EM 

RL 0.83 0.83 0.82 0.82 1200 16 EM 

MSV 0.74 0.69 0.81 0.74 1200 16 EM 

BA 0.70 0.72 0.61 0.66 1200 16 EM 

K-VC 0.63 0.59 0.68 0.63 1200 16 EM 
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NB 0.93 0.96 0.90 0.93 1400 17 EM 

RL 0.87 0.90 0.86 0.88 1400 17 EM 

MSV 0.75 0.80 0.73 0.76 1400 17 EM 

BA 0.69 0.80 0.56 0.66 1400 17 EM 

K-VC 0.64 0.66 0.69 0.67 1400 17 EM 

NB 0.92 0.93 0.90 0.91 1600 18 EM 

RL 0.86 0.85 0.86 0.85 1600 18 EM 

MSV 0.76 0.72 0.81 0.76 1600 18 EM 

BA 0.71 0.74 0.61 0.67 1600 18 EM 

K-VC 0.61 0.59 0.67 0.62 1600 18 EM 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 19 EM 

RL 0.86 0.87 0.86 0.87 1800 19 EM 

MSV 0.78 0.76 0.81 0.79 1800 19 EM 

BA 0.74 0.77 0.69 0.73 1800 19 EM 

K-VC 0.59 0.57 0.73 0.64 1800 19 EM 

NB 0.92 0.92 0.92 0.92 2000 20 EM 

RL 0.89 0.88 0.89 0.88 2000 20 EM 

MSV 0.81 0.79 0.83 0.81 2000 20 EM 

BA 0.73 0.76 0.65 0.70 2000 20 EM 

K-VC 0.63 0.61 0.73 0.66 2000 20 EM 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 21 EA 

RL 0.80 0.85 0.65 0.73 200 21 EA 

BA 0.65 0.58 0.65 0.61 200 21 EA 

K-VC 0.60 0.53 0.47 0.50 200 21 EA 

MSV 0.50 0.46 1.00 0.63 200 21 EA 

NB 0.96 0.98 0.96 0.97 400 22 EA 

RL 0.89 0.89 0.91 0.90 400 22 EA 

BA 0.69 0.79 0.60 0.68 400 22 EA 

MSV 0.69 0.88 0.51 0.65 400 22 EA 

K-VC 0.51 0.57 0.53 0.55 400 22 EA 

NB 0.91 0.90 0.92 0.91 600 23 EA 

RL 0.89 0.88 0.92 0.90 600 23 EA 

BA 0.72 0.75 0.66 0.70 600 23 EA 

MSV 0.71 0.75 0.64 0.69 600 23 EA 

K-VC 0.62 0.64 0.57 0.60 600 23 EA 

NB 0.92 0.94 0.91 0.93 800 24 EA 

RL 0.85 0.88 0.84 0.86 800 24 EA 

MSV 0.70 0.82 0.60 0.69 800 24 EA 

BA 0.67 0.82 0.52 0.63 800 24 EA 

K-VC 0.59 0.64 0.60 0.62 800 24 EA 

NB 0.89 0.89 0.90 0.90 1000 25 EA 

RL 0.84 0.84 0.85 0.84 1000 25 EA 

MSV 0.76 0.76 0.78 0.77 1000 25 EA 

BA 0.69 0.77 0.58 0.66 1000 25 EA 

K-VC 0.56 0.57 0.58 0.57 1000 25 EA 
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NB 0.90 0.92 0.86 0.89 1200 26 EA 

RL 0.84 0.83 0.82 0.83 1200 26 EA 

MSV 0.74 0.69 0.81 0.74 1200 26 EA 

BA 0.74 0.77 0.63 0.70 1200 26 EA 

K-VC 0.63 0.59 0.68 0.63 1200 26 EA 

NB 0.93 0.96 0.90 0.93 1400 27 EA 

RL 0.87 0.90 0.86 0.88 1400 27 EA 

MSV 0.75 0.80 0.73 0.76 1400 27 EA 

BA 0.68 0.80 0.56 0.66 1400 27 EA 

K-VC 0.64 0.66 0.69 0.67 1400 27 EA 

NB 0.92 0.93 0.90 0.91 1600 28 EA 

RL 0.86 0.85 0.86 0.85 1600 28 EA 

MSV 0.76 0.72 0.81 0.76 1600 28 EA 

BA 0.73 0.74 0.69 0.72 1600 28 EA 

K-VC 0.61 0.59 0.67 0.62 1600 28 EA 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 29 EA 

RL 0.86 0.87 0.86 0.87 1800 29 EA 

MSV 0.78 0.76 0.81 0.79 1800 29 EA 

BA 0.75 0.77 0.72 0.75 1800 29 EA 

K-VC 0.59 0.57 0.73 0.64 1800 29 EA 

NB 0.92 0.92 0.92 0.92 2000 30 EA 

RL 0.89 0.88 0.89 0.88 2000 30 EA 

MSV 0.81 0.79 0.83 0.81 2000 30 EA 

BA 0.73 0.78 0.65 0.71 2000 30 EA 

K-VC 0.63 0.61 0.73 0.66 2000 30 EA 

RL 0.90 0.88 0.88 0.88 200 31 EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 31 EP 

BA 0.70 0.65 0.65 0.65 200 31 EP 

K-VC 0.65 0.57 0.76 0.65 200 31 EP 

MSV 0.63 0.53 1.00 0.69 200 31 EP 

NB 0.95 0.96 0.96 0.96 400 32 EP 

RL 0.85 0.87 0.87 0.87 400 32 EP 

MSV 0.85 0.88 0.84 0.86 400 32 EP 

BA 0.83 0.97 0.71 0.82 400 32 EP 

K-VC 0.56 0.62 0.58 0.60 400 32 EP 

NB 0.93 0.92 0.93 0.93 600 33 EP 

RL 0.91 0.89 0.93 0.91 600 33 EP 

MSV 0.83 0.84 0.80 0.82 600 33 EP 

BA 0.81 0.81 0.82 0.81 600 33 EP 

K-VC 0.52 0.53 0.49 0.51 600 33 EP 

NB 0.93 0.94 0.93 0.94 800 34 EP 

RL 0.89 0.94 0.85 0.89 800 34 EP 

MSV 0.82 0.91 0.75 0.82 800 34 EP 

BA 0.76 0.89 0.65 0.75 800 34 EP 

K-VC 0.53 0.58 0.52 0.55 800 34 EP 
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NB 0.92 0.92 0.93 0.92 1000 35 EP 

RL 0.89 0.86 0.92 0.89 1000 35 EP 

MSV 0.81 0.78 0.88 0.83 1000 35 EP 

BA 0.72 0.78 0.63 0.70 1000 35 EP 

K-VC 0.56 0.61 0.40 0.49 1000 35 EP 

NB 0.91 0.93 0.89 0.91 1200 36 EP 

RL 0.88 0.87 0.89 0.88 1200 36 EP 

MSV 0.83 0.79 0.88 0.83 1200 36 EP 

BA 0.70 0.73 0.60 0.66 1200 36 EP 

K-VC 0.63 0.61 0.60 0.60 1200 36 EP 

NB 0.93 0.95 0.93 0.94 1400 37 EP 

RL 0.90 0.91 0.91 0.91 1400 37 EP 

MSV 0.86 0.90 0.84 0.87 1400 37 EP 

BA 0.78 0.85 0.73 0.79 1400 37 EP 

K-VC 0.60 0.73 0.41 0.53 1400 37 EP 

NB 0.92 0.92 0.91 0.92 1600 38 EP 

RL 0.89 0.86 0.91 0.89 1600 38 EP 

MSV 0.85 0.82 0.88 0.85 1600 38 EP 

BA 0.77 0.80 0.69 0.74 1600 38 EP 

K-VC 0.65 0.68 0.53 0.59 1600 38 EP 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 39 EP 

RL 0.88 0.86 0.91 0.89 1800 39 EP 

MSV 0.85 0.83 0.89 0.86 1800 39 EP 

BA 0.76 0.77 0.75 0.76 1800 39 EP 

K-VC 0.61 0.60 0.70 0.65 1800 39 EP 

NB 0.92 0.91 0.92 0.92 2000 40 EP 

RL 0.91 0.89 0.92 0.91 2000 40 EP 

MSV 0.89 0.87 0.91 0.89 2000 40 EP 

BA 0.75 0.75 0.75 0.75 2000 40 EP 

K-VC 0.64 0.61 0.74 0.67 2000 40 EP 

RL 0.93 0.94 0.88 0.91 200 41 EA y EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 41 EA y EP 

BA 0.83 0.73 0.94 0.82 200 41 EA y EP 

K-VC 0.65 0.57 0.76 0.65 200 41 EA y EP 

MSV 0.63 0.53 1.00 0.69 200 41 EA y EP 

NB 0.95 0.96 0.96 0.96 400 42 EA y EP 

RL 0.86 0.89 0.87 0.88 400 42 EA y EP 

MSV 0.85 0.88 0.84 0.86 400 42 EA y EP 

BA 0.79 0.85 0.76 0.80 400 42 EA y EP 

K-VC 0.56 0.62 0.58 0.60 400 42 EA y EP 

NB 0.93 0.92 0.93 0.93 600 43 EA y EP 

RL 0.91 0.89 0.93 0.91 600 43 EA y EP 

MSV 0.83 0.84 0.80 0.82 600 43 EA y EP 

BA 0.77 0.82 0.69 0.75 600 43 EA y EP 

K-VC 0.52 0.53 0.49 0.51 600 43 EA y EP 
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NB 0.93 0.94 0.93 0.94 800 44 EA y EP 

RL 0.89 0.94 0.85 0.89 800 44 EA y EP 

MSV 0.82 0.91 0.75 0.82 800 44 EA y EP 

BA 0.76 0.84 0.70 0.76 800 44 EA y EP 

K-VC 0.53 0.58 0.52 0.55 800 44 EA y EP 

NB 0.92 0.92 0.93 0.92 1000 45 EA y EP 

RL 0.89 0.86 0.92 0.89 1000 45 EA y EP 

MSV 0.81 0.78 0.88 0.83 1000 45 EA y EP 

BA 0.76 0.80 0.72 0.76 1000 45 EA y EP 

K-VC 0.56 0.61 0.40 0.49 1000 45 EA y EP 

NB 0.91 0.93 0.89 0.91 1200 46 EA y EP 

RL 0.88 0.87 0.89 0.88 1200 46 EA y EP 

MSV 0.83 0.79 0.88 0.83 1200 46 EA y EP 

BA 0.75 0.77 0.67 0.71 1200 46 EA y EP 

K-VC 0.63 0.61 0.60 0.60 1200 46 EA y EP 

NB 0.93 0.95 0.93 0.94 1400 47 EA y EP 

RL 0.90 0.91 0.91 0.91 1400 47 EA y EP 

MSV 0.86 0.90 0.84 0.87 1400 47 EA y EP 

BA 0.77 0.86 0.69 0.76 1400 47 EA y EP 

K-VC 0.60 0.73 0.41 0.53 1400 47 EA y EP 

NB 0.92 0.92 0.91 0.92 1600 48 EA y EP 

RL 0.89 0.86 0.91 0.89 1600 48 EA y EP 

MSV 0.85 0.82 0.88 0.85 1600 48 EA y EP 

BA 0.76 0.80 0.66 0.72 1600 48 EA y EP 

K-VC 0.65 0.68 0.53 0.59 1600 48 EA y EP 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 49 EA y EP 

RL 0.88 0.87 0.91 0.89 1800 49 EA y EP 

MSV 0.85 0.83 0.89 0.86 1800 49 EA y EP 

BA 0.74 0.79 0.66 0.72 1800 49 EA y EP 

K-VC 0.61 0.60 0.70 0.65 1800 49 EA y EP 

NB 0.92 0.91 0.92 0.92 2000 50 EA y EP 

RL 0.91 0.89 0.92 0.91 2000 50 EA y EP 

MSV 0.89 0.87 0.91 0.89 2000 50 EA y EP 

BA 0.76 0.81 0.68 0.74 2000 50 EA y EP 

K-VC 0.64 0.61 0.74 0.67 2000 50 EA y EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 51 EA y EM 

RL 0.80 0.85 0.65 0.73 200 51 EA y EM 

BA 0.65 0.58 0.65 0.61 200 51 EA y EM 

K-VC 0.60 0.53 0.47 0.50 200 51 EA y EM 

MSV 0.50 0.46 1.00 0.63 200 51 EA y EM 

NB 0.96 0.98 0.96 0.97 400 52 EA y EM 

RL 0.89 0.89 0.91 0.90 400 52 EA y EM 

BA 0.69 0.79 0.60 0.68 400 52 EA y EM 

MSV 0.69 0.88 0.51 0.65 400 52 EA y EM 

K-VC 0.51 0.57 0.53 0.55 400 52 EA y EM 
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NB 0.91 0.90 0.92 0.91 600 53 EA y EM 

RL 0.89 0.88 0.92 0.90 600 53 EA y EM 

BA 0.72 0.75 0.66 0.70 600 53 EA y EM 

MSV 0.71 0.75 0.64 0.69 600 53 EA y EM 

K-VC 0.62 0.64 0.57 0.60 600 53 EA y EM 

NB 0.92 0.94 0.91 0.93 800 54 EA y EM 

RL 0.85 0.88 0.84 0.86 800 54 EA y EM 

MSV 0.70 0.82 0.60 0.69 800 54 EA y EM 

BA 0.67 0.82 0.52 0.63 800 54 EA y EM 

K-VC 0.59 0.64 0.60 0.62 800 54 EA y EM 

NB 0.89 0.89 0.90 0.90 1000 55 EA y EM 

RL 0.84 0.84 0.85 0.84 1000 55 EA y EM 

MSV 0.76 0.76 0.78 0.77 1000 55 EA y EM 

BA 0.69 0.77 0.58 0.66 1000 55 EA y EM 

K-VC 0.56 0.57 0.58 0.57 1000 55 EA y EM 

NB 0.90 0.92 0.86 0.89 1200 56 EA y EM 

RL 0.84 0.83 0.82 0.83 1200 56 EA y EM 

MSV 0.74 0.69 0.81 0.74 1200 56 EA y EM 

BA 0.74 0.77 0.63 0.70 1200 56 EA y EM 

K-VC 0.63 0.59 0.68 0.63 1200 56 EA y EM 

NB 0.93 0.96 0.90 0.93 1400 57 EA y EM 

RL 0.87 0.90 0.86 0.88 1400 57 EA y EM 

MSV 0.75 0.80 0.73 0.76 1400 57 EA y EM 

BA 0.68 0.80 0.56 0.66 1400 57 EA y EM 

K-VC 0.64 0.66 0.69 0.67 1400 57 EA y EM 

NB 0.92 0.93 0.90 0.91 1600 58 EA y EM 

RL 0.86 0.85 0.86 0.85 1600 58 EA y EM 

MSV 0.76 0.72 0.81 0.76 1600 58 EA y EM 

BA 0.73 0.74 0.69 0.72 1600 58 EA y EM 

K-VC 0.61 0.59 0.67 0.62 1600 58 EA y EM 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 59 EA y EM 

RL 0.86 0.87 0.86 0.87 1800 59 EA y EM 

MSV 0.78 0.76 0.81 0.79 1800 59 EA y EM 

BA 0.75 0.77 0.72 0.75 1800 59 EA y EM 

K-VC 0.59 0.57 0.73 0.64 1800 59 EA y EM 

NB 0.92 0.92 0.92 0.92 2000 60 EA y EM 

RL 0.89 0.88 0.89 0.88 2000 60 EA y EM 

MSV 0.81 0.79 0.83 0.81 2000 60 EA y EM 

BA 0.73 0.78 0.65 0.71 2000 60 EA y EM 

K-VC 0.63 0.61 0.73 0.66 2000 60 EA y EM 

RL 0.90 0.88 0.88 0.88 200 61 EM y EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 61 EM y EP 

BA 0.70 0.65 0.65 0.65 200 61 EM y EP 

K-VC 0.65 0.57 0.76 0.65 200 61 EM y EP 

MSV 0.63 0.53 1.00 0.69 200 61 EM y EP 



 

91 

NB 0.95 0.96 0.96 0.96 400 62 EM y EP 

RL 0.85 0.87 0.87 0.87 400 62 EM y EP 

MSV 0.85 0.88 0.84 0.86 400 62 EM y EP 

BA 0.83 0.97 0.71 0.82 400 62 EM y EP 

K-VC 0.56 0.62 0.58 0.60 400 62 EM y EP 

NB 0.93 0.92 0.93 0.93 600 63 EM y EP 

RL 0.91 0.89 0.93 0.91 600 63 EM y EP 

MSV 0.83 0.84 0.80 0.82 600 63 EM y EP 

BA 0.81 0.81 0.82 0.81 600 63 EM y EP 

K-VC 0.52 0.53 0.49 0.51 600 63 EM y EP 

NB 0.93 0.94 0.93 0.94 800 64 EM y EP 

RL 0.89 0.94 0.85 0.89 800 64 EM y EP 

MSV 0.82 0.91 0.75 0.82 800 64 EM y EP 

BA 0.76 0.89 0.65 0.75 800 64 EM y EP 

K-VC 0.53 0.58 0.52 0.55 800 64 EM y EP 

NB 0.92 0.92 0.93 0.92 1000 65 EM y EP 

RL 0.89 0.86 0.92 0.89 1000 65 EM y EP 

MSV 0.81 0.78 0.88 0.83 1000 65 EM y EP 

BA 0.72 0.78 0.63 0.70 1000 65 EM y EP 

K-VC 0.56 0.61 0.40 0.49 1000 65 EM y EP 

NB 0.91 0.93 0.89 0.91 1200 66 EM y EP 

RL 0.88 0.87 0.89 0.88 1200 66 EM y EP 

MSV 0.83 0.79 0.88 0.83 1200 66 EM y EP 

BA 0.70 0.73 0.60 0.66 1200 66 EM y EP 

K-VC 0.63 0.61 0.60 0.60 1200 66 EM y EP 

NB 0.93 0.95 0.93 0.94 1400 67 EM y EP 

RL 0.90 0.91 0.91 0.91 1400 67 EM y EP 

MSV 0.86 0.90 0.84 0.87 1400 67 EM y EP 

BA 0.78 0.85 0.73 0.79 1400 67 EM y EP 

K-VC 0.60 0.73 0.41 0.53 1400 67 EM y EP 

NB 0.92 0.92 0.91 0.92 1600 68 EM y EP 

RL 0.89 0.86 0.91 0.89 1600 68 EM y EP 

MSV 0.85 0.82 0.88 0.85 1600 68 EM y EP 

BA 0.77 0.80 0.69 0.74 1600 68 EM y EP 

K-VC 0.65 0.68 0.53 0.59 1600 68 EM y EP 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 69 EM y EP 

RL 0.88 0.86 0.91 0.89 1800 69 EM y EP 

MSV 0.85 0.83 0.89 0.86 1800 69 EM y EP 

BA 0.76 0.77 0.75 0.76 1800 69 EM y EP 

K-VC 0.61 0.60 0.70 0.65 1800 69 EM y EP 

NB 0.92 0.91 0.92 0.92 2000 70 EM y EP 

RL 0.91 0.89 0.92 0.91 2000 70 EM y EP 

MSV 0.89 0.87 0.91 0.89 2000 70 EM y EP 

BA 0.75 0.75 0.75 0.75 2000 70 EM y EP 

K-VC 0.64 0.61 0.74 0.67 2000 70 EM y EP 
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RL 0.93 0.94 0.88 0.91 200 71 EA, EM y EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 71 EA, EM y EP 

BA 0.83 0.73 0.94 0.82 200 71 EA, EM y EP 

K-VC 0.65 0.57 0.76 0.65 200 71 EA, EM y EP 

MSV 0.63 0.53 1.00 0.69 200 71 EA, EM y EP 

NB 0.95 0.96 0.96 0.96 400 72 EA, EM y EP 

RL 0.86 0.89 0.87 0.88 400 72 EA, EM y EP 

MSV 0.85 0.88 0.84 0.86 400 72 EA, EM y EP 

BA 0.79 0.85 0.76 0.80 400 72 EA, EM y EP 

K-VC 0.56 0.62 0.58 0.60 400 72 EA, EM y EP 

NB 0.93 0.92 0.93 0.93 600 73 EA, EM y EP 

RL 0.91 0.89 0.93 0.91 600 73 EA, EM y EP 

MSV 0.83 0.84 0.80 0.82 600 73 EA, EM y EP 

BA 0.77 0.82 0.69 0.75 600 73 EA, EM y EP 

K-VC 0.52 0.53 0.49 0.51 600 73 EA, EM y EP 

NB 0.93 0.94 0.93 0.94 800 74 EA, EM y EP 

RL 0.89 0.94 0.85 0.89 800 74 EA, EM y EP 

MSV 0.82 0.91 0.75 0.82 800 74 EA, EM y EP 

BA 0.76 0.84 0.70 0.76 800 74 EA, EM y EP 

K-VC 0.53 0.58 0.52 0.55 800 74 EA, EM y EP 

NB 0.92 0.92 0.93 0.92 1000 75 EA, EM y EP 

RL 0.89 0.86 0.92 0.89 1000 75 EA, EM y EP 

MSV 0.81 0.78 0.88 0.83 1000 75 EA, EM y EP 

BA 0.76 0.80 0.72 0.76 1000 75 EA, EM y EP 

K-VC 0.56 0.61 0.40 0.49 1000 75 EA, EM y EP 

NB 0.91 0.93 0.89 0.91 1200 76 EA, EM y EP 

RL 0.88 0.87 0.89 0.88 1200 76 EA, EM y EP 

MSV 0.83 0.79 0.88 0.83 1200 76 EA, EM y EP 

BA 0.75 0.77 0.67 0.71 1200 76 EA, EM y EP 

K-VC 0.63 0.61 0.60 0.60 1200 76 EA, EM y EP 

NB 0.93 0.95 0.93 0.94 1400 77 EA, EM y EP 

RL 0.90 0.91 0.91 0.91 1400 77 EA, EM y EP 

MSV 0.86 0.90 0.84 0.87 1400 77 EA, EM y EP 

BA 0.77 0.86 0.69 0.76 1400 77 EA, EM y EP 

K-VC 0.60 0.73 0.41 0.53 1400 77 EA, EM y EP 

NB 0.92 0.92 0.91 0.92 1600 78 EA, EM y EP 

RL 0.89 0.86 0.91 0.89 1600 78 EA, EM y EP 

MSV 0.85 0.82 0.88 0.85 1600 78 EA, EM y EP 

BA 0.76 0.80 0.66 0.72 1600 78 EA, EM y EP 

K-VC 0.65 0.68 0.53 0.59 1600 78 EA, EM y EP 

NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 79 EA, EM y EP 

RL 0.88 0.87 0.91 0.89 1800 79 EA, EM y EP 

MSV 0.85 0.83 0.89 0.86 1800 79 EA, EM y EP 

BA 0.74 0.79 0.66 0.72 1800 79 EA, EM y EP 

K-VC 0.61 0.60 0.70 0.65 1800 79 EA, EM y EP 
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NB 0.92 0.91 0.92 0.92 2000 80 EA, EM y EP 

RL 0.91 0.89 0.92 0.91 2000 80 EA, EM y EP 

MSV 0.89 0.87 0.91 0.89 2000 80 EA, EM y EP 

BA 0.76 0.81 0.68 0.74 2000 80 EA, EM y EP 

K-VC 0.64 0.61 0.74 0.67 2000 80 EA, EM y EP 

NB 0.88 0.88 0.82 0.85 200 81 Le 

RL 0.80 0.85 0.65 0.73 200 81 Le 

BA 0.75 0.67 0.82 0.74 200 81 Le 

K-VC 0.60 0.53 0.47 0.50 200 81 Le 

MSV 0.50 0.46 1.00 0.63 200 81 Le 

NB 0.96 0.98 0.96 0.97 400 82 Le 

RL 0.89 0.89 0.91 0.90 400 82 Le 

BA 0.74 0.85 0.64 0.73 400 82 Le 

MSV 0.69 0.88 0.51 0.65 400 82 Le 

K-VC 0.51 0.57 0.53 0.55 400 82 Le 

NB 0.91 0.90 0.92 0.91 600 83 Le 

RL 0.89 0.88 0.92 0.90 600 83 Le 

BA 0.74 0.77 0.70 0.74 600 83 Le 

MSV 0.71 0.75 0.64 0.69 600 83 Le 

K-VC 0.62 0.64 0.57 0.60 600 83 Le 

NB 0.91 0.94 0.90 0.92 800 84 Le 

RL 0.85 0.88 0.84 0.86 800 84 Le 

BA 0.73 0.87 0.60 0.71 800 84 Le 

MSV 0.70 0.82 0.60 0.69 800 84 Le 

K-VC 0.59 0.64 0.60 0.62 800 84 Le 

NB 0.89 0.89 0.90 0.90 1000 85 Le 

RL 0.84 0.84 0.85 0.84 1000 85 Le 

MSV 0.76 0.76 0.78 0.77 1000 85 Le 

BA 0.73 0.80 0.63 0.71 1000 85 Le 

K-VC 0.56 0.57 0.58 0.57 1000 85 Le 

NB 0.90 0.92 0.86 0.89 1200 86 Le 

RL 0.83 0.83 0.82 0.82 1200 86 Le 

MSV 0.74 0.69 0.81 0.74 1200 86 Le 

BA 0.70 0.72 0.61 0.66 1200 86 Le 

K-VC 0.63 0.59 0.68 0.63 1200 86 Le 

NB 0.93 0.96 0.90 0.93 1400 87 Le 

RL 0.87 0.90 0.86 0.88 1400 87 Le 

MSV 0.75 0.80 0.73 0.76 1400 87 Le 

BA 0.69 0.80 0.56 0.66 1400 87 Le 

K-VC 0.64 0.66 0.69 0.67 1400 87 Le 

NB 0.92 0.93 0.90 0.91 1600 88 Le 

RL 0.86 0.85 0.86 0.85 1600 88 Le 

MSV 0.76 0.72 0.81 0.76 1600 88 Le 

BA 0.71 0.74 0.61 0.67 1600 88 Le 

K-VC 0.61 0.59 0.67 0.62 1600 88 Le 
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NB 0.92 0.93 0.92 0.92 1800 89 Le 

RL 0.86 0.87 0.86 0.87 1800 89 Le 

MSV 0.78 0.76 0.81 0.79 1800 89 Le 

BA 0.74 0.77 0.69 0.73 1800 89 Le 

K-VC 0.59 0.57 0.73 0.64 1800 89 Le 

NB 0.92 0.92 0.92 0.92 2000 90 Le 

RL 0.89 0.88 0.89 0.88 2000 90 Le 

MSV 0.81 0.79 0.83 0.81 2000 90 Le 

BA 0.73 0.76 0.65 0.70 2000 90 Le 

K-VC 0.63 0.61 0.73 0.66 2000 90 Le 

 


