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Resumen 

            El presente proyecto tiene como propósito desarrollar un componente de 
análisis de sentimientos de las noticias en X seleccionadas por las verificadoras de 
hechos en Ecuador, utilizando Procesamiento de Lenguaje Natural, que sirva de aporte 
a una investigación a nivel macro que busca ayudar al fact-ckecker a realizar el proceso 
de verificación de noticias. Para realizarlo, se emplearon técnicas de recoección de 
datos como la entrevista, técnicas de análisis de sentimientos y modelos de aprendizaje 
automático. En su implementación, se utilizó la base de datos en la nube MongoDB 
Atlas para obtener los datos requeridos, el lenguaje de programación Python utilizando 
el cuaderno colaborativo Google Colaboratory y el modelo preentrenado de BERT en 
español como base para entrenar un modelo que pueda realizar predicciones de 
sentimientos y emociones. Además, se emplearon métricas para evaluar el rendimiento 
del modelo entrenado. Estas herramientas mencionadas contribuyeron para que se 
cumplan los objetivos propuestos. 
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Abstract 
 

The purpose of this project is to develop a sentiment analysis component of X 
news selected by fact-checkers in Ecuador, using Natural Language Processing, which 
serves as a contribution to a macro-level research that seeks to help the fact-checker 
to perform the news verification process. To do so, data collection techniques such as 
interviews, sentiment analysis techniques and machine learning models were used. In 
its implementation, the cloud database MongoDB Atlas was used to obtain the required 
data, the Python programming language using the Google Colab collaborative 
notebook, and the pre-trained BERT model in Spanish as the basis for training a model 
that can perform sentiment and emotion predictions. In addition, metrics were used to 
evaluate the performance of the trained model. These tools contributed to the 
achievement of the proposed objectives. 
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Introducción 

En la actualidad la mayor parte de la sociedad se aferra al consumo de Internet de tal 

manera que ha incrementado el uso de esta gran red. Kemp (2023) indica en su informe insignia 

Digital 2023 que “En los últimos meses ha existido un gran cambio en el número global de 

usuarios de Internet”. Adicionalmente, se menciona que el número de usuarios de internet en el 

mundo alcanzó los 5160 millones de personas, lo que representa al 64,4% de la población 

mundial (Galeano, 2023). 

Es importante recalcar que los internautas tienden a pasar más tiempo en las redes 

sociales más que en cualquier otro sitio web (Naso et al., 2012). Por lo tanto, se puede indicar 

que las redes sociales son llamativas para los usuarios, por lo consecuente se conectan por 

bastante tiempo a estas aplicaciones, lo cual puede traer consigo ventajas y desventajas. De 

hecho, los usuarios de redes sociales dedican al día una media de dos horas y veinticinco 

minutos y se prevé que para 2024 el porcentaje de internautas a nivel mundial con perfil en redes 

sociales supere el 82 por ciento. (Piñero, 2021, p.317) 

Las redes sociales son medios que permiten la difusión masiva, ya que tienen un gran 

alcance e impacto en la sociedad moderna, adicionalmente, pueden ser utilizadas tanto por 

personas naturales como por empresas, por lo que permiten lograr una comunicación interactiva 

y dinámica (Hütt Herrera, 2012). Al ser medios de propagación masiva, el usuario tiene la libertad 

de compartir cualquier tipo de contenido, como consecuencia en muchas ocasiones se puede 

proliferar información errónea, desactualizada o que no es del agrado de los usuarios. 

Según Gleick (2011) el aumento impresionante que han tenido los contenidos de 

información en Internet repercute en la posibilidad de entenderlos, contrastarlos y sobre todo de 

comprobar si es información verídica. De esta forma al navegar en estas plataformas de índole 

social, los usuarios encuentran distintos tipos de información, visualizando noticias engañosas o 
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falsas conocidas también como fake news. Las noticias falsas existen desde tiempos 

inmemorables; sin embargo, su nivel de impacto y trascendencia es en la actualidad desmedido 

por varios factores, uno de ellos es el alcance y uso que se le da a la tecnología y la amplificación 

de los contenidos de las redes sociales. (Cusot & Palacios, 2019). Por esta razón, se ha buscado 

garantizar que los textos informativos estén comprobados para que las personas que naveguen 

en Internet, especialmente en redes sociales no sean víctimas de fake news. Actualmente, a nivel 

mundial existen varias entidades que están autorizadas y certificadas por la International Fact-

Checking Network (IFCN) para comprobar la veracidad de una noticia y Ecuador no se queda 

atrás, también cuenta con verificadores de hechos como Ecuador Chequea y Ecuador Verifica. 

El presente estudio es parte de una investigación a nivel macro que busca ayudar al fact-

ckecker a realizar el proceso de verificación de noticias, aportando con el desarrollo de un 

componente que realice el análisis de sentimientos en las noticias de X que son seleccionadas 

por las verificadoras acreditadas en Ecuador y los comentarios de los usuarios en estas noticias 

(Capuano et al., 2023). Se considera importante realizar este componente porque las noticias 

falsas son creadas para intervenir en las emociones que pueden tener los usuarios, generar 

miedo, incertidumbre, infamar y desequilibrar (Santamaria, 2017), esto es posible porque se hace 

uso de la emocionalidad como herramienta para conseguir interés por parte de los internautas 

en este tipo de contenido (Ecuador Chequea, 2018).  

El análisis de sentimientos constituye una herramienta fundamental para comprender 

cómo las emociones influyen en la difusión y aceptación de las noticias, especialmente aquellas 

de carácter desinformativo. La identificación temprana de patrones emocionales puede aportar 

información relevante para los procesos de verificación, al permitir detectar contenidos 

potencialmente manipuladores o diseñados para generar impacto emocional en la audiencia. En 

este sentido, el desarrollo de un modelo basado en técnicas de PLN y en el uso de modelos 

preentrenados como BERT en español representa una contribución significativa al 
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fortalecimiento de las estrategias tecnológicas aplicadas al combate de la desinformación en el 

contexto ecuatoriano. 

Métodos y Materiales 

El modelo propuesto se basa en el modelo preentrenado de BERT en español de la 

librería Transformers de Hugging Face y PyTorch (Priya, 2023), en este modelo se propone 

identificar y etiquetar sentimientos en negativos y positivos, y etiquetar emociones como alegría, 

esperanza, tristeza, enfado y miedo (Romero Moreno et al., 2020). Como se muestra en la Figura 

1, para proceder con el entrenamiento del modelo propuesto, se ha creado un subconjunto del 

conjunto de datos “df_nuevo”, el cual se denomina “subconjunto” que contiene una muestra 

aleatoria de 100 datos, esto se realiza con el objetivo de etiquetarlos con los sentimientos y 

emociones correspondientes para luego entrenar el modelo con estos datos (Liu, 2015). Este 

pequeño DataFrame contiene la variable “Texto_Limpio” del conjunto de datos más grande 

“df_nuevo”, en el mismo que ya se encuentran los textos de las noticias preprocesados. 

Figura 1. Subconjunto de datos etiquetados 

 

Nota. Sentimientos y emociones etiquetadas de una muestra aleatoria de 100 datos. 

Información adaptada de Google Colaboratory, 2023. 

Para el entrenamiento del modelo, es necesario preparar el conjunto de datos, por esta 

razón, previamente se creó un conjunto de datos etiquetados para poder entrenar el modelo 

propuesto (Mayo, 2018). La Tokenización, que se visualiza en la Figura 2, es fundamental en el 

Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP); tiene como fin convertir los textos en secuencias 

numéricas, conocidas como tokens, para que puedan ser entendidas en el modelo de 
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aprendizaje. En primer lugar, es necesario cargar el tokenizador preentrenado de BERT en 

español, utilizando la sentencia de código tokenizer = 

BertTokenizer.from_pretrained("dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased"), para proceder a 

tokenizar los textos. 

Figura 2. Tokenización de textos en Modelo Propuest 

 

Nota. Conversión de los textos en secuencias numéricas, conocidas como tokens, para 

que puedan ser entendidas en el modelo de aprendizaje. Información adaptada de Google Colab, 

2023. 

El proceso de codificación de los textos se realiza porque permite convertir los tokens en 

índices numéricos, para que puedan ser comprendidos por el modelo. Esto conlleva a crear un 

diccionario llamado “encodings” que contiene los tokens de los textos, con opción a truncado en 

caso de que los textos superen la longitud máxima permitida que es de 40 tokens, respecto a 

esta longitud, es recomendable que se corrobore previamente el número de tokens del texto más 

largo del conjunto de datos. Además, como se muestra en la Figura 3, se utiliza el parámetro 

padding, lo que indica que, si existen textos que sean más cortos que la longitud máxima definida, 

se deban agregar tokens de relleno a estos textos. 

Figura 3. Codificación de textos en Modelo Propuesto 

 

Nota. Creación de un diccionario llamado “encodings” que contiene los tokens de los 

textos. Información adaptada de Google Colab, 2023. 
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Del mismo modo, como se refleja en la Figura 4, las etiquetas referentes a los 

sentimientos y emociones se deben convertir en índices numéricos, los que se guardan en dos 

listas “sentimiento_label_ids” y “emocion_label_ids” para entrenar y evaluar el modelo de 

aprendizaje automático. 

Figura 4. Conversión de etiquetas a números 

 

Nota. Conversión en índices numéricos de las etiquetas referentes a los sentimientos y 

emociones. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Por otra parte, se deben convertir las variables resultantes del paso anterior en tensores 

de PyTorch para sustentar al modelo durante la etapa de entrenamiento y la evaluación, lo cual 

se plasma en la Figura 5. Las entradas input_ids y attention_mask hacen referencia a las 

secuencias tokenizadas y sus máscaras de atención, a diferencia de las etiquetas de sentimiento 

y emoción que se utilizan como objetivos para calcular la pérdida y medir el rendimiento del 

modelo. 

Figura 5. Creación de tensores de PyTorch 

 

Nota. Input_ids, attention_mask refieren a secuencias tokenizadas; sentimiento, emoción 

se usan para calcular pérdida y rendimiento del modelo. Información adaptada de Google Colab, 

2023. 

Para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, como se representa en la 

Figura 6, se ha utilizado la función “train_test_split” de Scikit-learn, como explica Pedregosa et 
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al. (2011), en este sentido la división se realiza en las secuencias tokenizadas y sus máscaras 

de atención en las etiquetas de sentimiento y emoción. Para determinar la proporción del 

conjunto de datos para prueba, se ha utilizado el parámetro “test_size” con un valor del 20% de 

los datos, con una aleatoriedad de la división de 42 (Sahagian, 2020), siendo un valor fijo y 

garantizando que la división sea reproducible, de esta manera se obtendrán los mismos 

resultados en cada ejecución. Los datos de entrenamiento se usarán para ajustar el modelo, y 

los datos de prueba se utilizarán para evaluar su rendimiento. Esta división es fundamental para 

evaluar la capacidad de generalización del modelo a datos no vistos durante el entrenamiento. 

Figura 6. División en conjunto de entrenamiento y prueba 

 

Nota. Para determinar la proporción del conjunto de datos para prueba, se ha utilizado el 

parámetro “test_size” con un valor del 20% de los datos, con una aleatoriedad de la división de 

42. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Estos conjuntos de datos se crean en formato PyTorch haciendo uso de la clase 

TensorDataset de la librería “torch.utils.data”. Como se percibe en la Figura 7, se crea un conjunto 

de datos de entrenamiento denominado “train_dataset” con cuatro tipos de datos, 

“train_input_ids” que se refiere a las secuencias tokenizadas, “train_attention_mask” que son las 

máscaras de atención que corresponden a las secuencias, “train_sentimiento_labels” las 

etiquetas de sentimiento para las entradas y “train_emocion_labels” que respecta a las etiquetas 

de emoción para las entradas. Por otro lado, se crea el conjunto de datos de prueba llamado 

“test_dataset”, en el que de manera similar al conjunto de datos de entrenamiento se tienen los 

mismos tipos de datos, pero para prueba. 
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Figura 7. Creación de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba 

 

Nota. Creación de datos de entrenamiento y prueba: “train_dataset” con cuatro tipos de 

datos: “train_input_ids”, “train_attention_mask”, “train_sentimiento_labels”, y 

“train_emocion_labels”. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Después de la creación de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, es 

indispensable cargar el modelo preentrenado de BERT para el análisis de sentimientos y 

emociones utilizando la arquitectura "bert-base-spanish-wwm-uncased". Por consiguiente, y 

como se muestra en la Figura 8, se crea una   instancia del   modelo preentrenado 

“BertForSequenceClassification”, utilizando la función “from_pretained” con el fin de cargar los 

pesos preentrenados del modelo utilizado. 

Figura 8. Definición del modelo preentrenado de BERT 

 

Nota. Creación de una instancia del modelo preentrenado 

“BertForSequenceClassification”, utilizando la función “from_pretained” con el fin de cargar los 

pesos preentrenados del modelo utilizado. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

La selección de parámetros e hiperparámetros en un modelo de aprendizaje automático 

con Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), es relevante porque controlan algunos aspectos 

del proceso de entrenamiento y la inferencia dentro del modelo, es por esta razón, que es 

necesario realizar una elección adecuada para obtener resultados óptimos en la tarea del análisis 

de sentimientos. Los hiperparámetros se establecen antes de comenzar el proceso de 

entrenamiento del modelo, es decir que son valores que no son aprendidos directamente del 

conjunto de datos como los parámetros. En este caso, y como se visualiza en la Figura 9, se han 
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implementado dos hiperparámetros importantes, el “batch_size” que representa el tamaño del 

lote, esto se refiere al número de ejemplos de entrenamiento que se utilizarán en cada interacción 

durante el entrenamiento, en este caso se utilizará un tamaño de lote de 20. En el mismo tema 

de hiperparámetros, se tiene el “num_epochs”, es decir el número de veces que el modelo 

recorrerá todo el conjunto de datos de entrenamiento mientras se esté entrenando, en este caso 

se trabajará con 5 épocas, es importante definir este hiperparámetro porque controla la cantidad 

de veces que el modelo ajusta sus pesos en función de los datos de entrenamiento. 

Figura 9. Hiperparámetros de entrenamiento 

 

Nota. “Batch_size” son los ejemplos que se utilizarán en cada interacción durante el 

entrenamiento. “Num_epochs” son las veces que el modelo recorrerá todo el conjunto de datos 

de entrenamiento mientras se esté entrenando. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Es importante crear los cargadores de datos para el conjunto de entrenamiento y el 

conjunto de prueba, ya que forman parte del flujo de trabajo en PyTorch; esto se vislumbra en la 

Figura 10. Los cargadores de datos van a permitir iterar de una forma eficiente sobre los datos 

de entrenamiento y prueba en lotes y esto es fundamental para entrenar el modelo y por 

consiguiente las evaluaciones. 

Figura 10. Creación de cargadores de datos 

 

Nota. Creación de los cargadores de datos para el conjunto de entrenamiento y el 

conjunto de prueba. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Para definir la función de pérdida o criterio, como se puede ver en la Figura 11, se ha 

utilizado la función “CrossEntropyLoss”, que se utiliza regularmente en los problemas de 
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clasificación, en el presente caso, se utiliza para medir la discrepancia entre las predicciones del 

modelo y las etiquetas verdaderas conocidas como “ground truth”, con esto se puede guiar el 

proceso de ajuste de los parámetros del modelo. En el presente entrenamiento, se ha utilizado 

el optimizador AdamW que pretende evitar el sobreajuste, además se utiliza el 

“model.parameters()” que indica cuáles son los parámetros que deben ser actualizados durante 

el entrenamiento, determinando la tasa de aprendizaje para poder controlar cuánto se ajusta los 

parámetros en función de la magnitud del gradiente, de esta manera se afina el rendimiento del 

modelo. 

Figura 11. Función de pérdida y optimizador 

 

Nota. En entrenamiento se ha utilizado el optimizador AdamW para evitar el sobreajuste, 

además de “model.parameters()” que indica cuáles son los parámetros a actualizar durante el 

entrenamiento. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

El proceso de entrenamiento del modelo se visualiza en la Figura 12. Comienza con la 

iteración a través de las épocas o epochs, es decir que se repite el proceso de entrenamiento 

por el número determinado de épocas, luego se debe poner el modelo en modo de 

entrenamiento, con el fin de que se habiliten capas, tales como: dropout y batch normalization 

para que actúen acorde al entrenamiento. En este proceso se itera por medio de los lotes de 

datos de entrenamiento, posteriormente se procede con la optimización, se restablecen los 

gradientes del optimizador a cero para evitar acumulación en iteraciones previas, para las salidas 

se pasa un lote de datos de entrenamiento al modelo y se obtienen las predicciones, luego se 

calcula la pérdida entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas para ese lote. 

Además, se calculan los gradientes de la pérdida en contexto de parámetros del modelo y se 

actualizan los parámetros del modelo. 
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Figura 12. Entrenamiento del modelo 

 

Nota. Iterar los lotes de datos de entrenamiento; optimizar; restablecer gradientes a cero; 

para salidas, pasar un lote de datos de entrenamiento al modelo y predecir; calcular la pérdida 

entre predicciones y etiquetas verdaderas para el lote. Información adaptada de Google Colab, 

2023. 

Para finalizar el proceso de entrenamiento, se acumula la pérdida total en la variable 

“total_loss” y al final de cada época se imprime el promedio de la pérdida a lo largo de todos los 

lotes de entrenamiento. Como se puede observar en la Figura 13, al completar la quinta época 

de entrenamiento se obtiene como resultado una pérdida promedio de 2.3856729285398615e-

06. Por esta razón, se puede corroborar que el modelo se está ajustando de forma precisa a los 

datos de entrenamiento y está logrando relacionarse de manera correcta con las etiquetas 

verdaderas, cabe recalcar que para asegurarse que el modelo tiene un buen rendimiento es 

importante evaluarlo y revisar sus métricas, tales como precisión, entre otras. 

Figura 13. Pérdida promedio del modelo 

 

Nota. Ya en la 5ta. época de entrenamiento se obtiene de pérdida: 2.38e-06, 

corroborando que el modelo se está ajustando preciso a los datos de entrenamiento, 

relacionándose de manera correcta con las etiquetas verdaderas. Información adaptada de 

Google Colab, 2023. 
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La evaluación es una fase que se debe realizar después de entrenar un modelo, esto se 

realiza con el objetivo de verificar el rendimiento real del modelo y corroborar si el modelo 

generaliza bien a nuevos ejemplos. Para evaluar el modelo entrenado, como se muestra en la 

Figura 14, en primer lugar, se debe colocar el modelo en modo evaluación para que no realice 

cambios en los pesos durante la evaluación, luego se utilizan las listas 

“sentimiento_predicted_labels” y “emocion_predicted_labels” para almacenar las etiquetas 

predichas por el modelo, y para almacenar las etiquetas verdaderas se utilizan las listas 

“true_sentimiento_labels” y “true_emocion_labels”. Es importante mantener un seguimiento del 

número total de predicciones correctas para los sentimientos y emociones y llevar un registro del 

número total de ejemplos en el conjunto prueba. Al finalizar la evaluación, se tiene el número 

total de predicciones correctas para sentimientos y emociones, de la misma forma se tiene el 

número total de ejemplos en el conjunto de prueba. 

Figura 14. Evaluación del modelo 

 

Nota. Modo evaluación para no cambios en pesos; “sentimiento_predicted_labels”, 

“emocion_predicted_labels” para predicciones; etiquetas verdaderas: “true_sentimiento_labels”, 

“true_emocion_labels”. Información adaptada de Google Colab, 2023. 
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Posteriormente, para facilitar la comparación y generación de métricas de evaluación, se 

convierten las listas de etiquetas de predicción y etiquetas verdaderas en matrices NumPy, como 

se ve en la Figura 15. Las métricas son necesarias para poder evaluar el modelo entrenado, 

entre las métricas utilizadas se tienen las siguientes: La precisión: Es una métrica utilizada para 

evaluar el rendimiento de un modelo de clasificación y se calcula dividiendo la cantidad de 

predicciones correctas entre el total de ejemplos, con la sentencia de código accuracy = correct 

/ total. 

Figura 15. Precisión general del modelo 

 

Nota. Precisión es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de 

clasificación y se calcula dividiendo la cantidad de predicciones correctas entre el total de 

ejemplos. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Teniendo como resultado una precisión general de 0.70 en el conjunto de prueba, lo que 

significa que el modelo ha realizado predicciones correctas para aproximadamente el 70% de los 

ejemplos. Por lo tanto, este valor de precisión indica que el modelo está acertando de manera 

correcta aproximadamente el 70% de los casos en el conjunto de prueba. 

La precisión, recall y F1-score para sentimientos: Aunque se tiene un modelo con un 70% 

de precisión general, en la Figura 16 se ha realizado un reporte de clasificación para la etiqueta 

sentimiento con la sentencia de código. 

Figura 16. Calcular métricas en sentimientos 

 

Nota. Reporte de clasificación para la etiqueta sentimiento con la sentencia de código. 

Información adaptada de Google Colab, 2023. 
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En la Figura 17, en donde se evalúan las métricas de precisión, recall y F1-score, respecto 

a la precisión indica la proporción de predicciones positivas que son realmente positivas, para la 

clase "positivo", la precisión es 0.60, lo que significa que del total de predicciones que el modelo 

hizo como "positivo", aproximadamente el 60% de ellas eran correctas. El recall o sensibilidad, 

hace referencia a la proporción de ejemplos reales de la clase que el modelo ha identificado 

correctamente, para la clase "positivo", el recall es 1.00, lo que significa que el modelo ha 

identificado todos los ejemplos reales de la clase "positivo". En cuanto al F1-score, combina la 

precisión y recall, brindando una medida equilibrada del rendimiento del modelo, para la clase 

"positivo", el F1-score es 0.75, lo que indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precisión 

y recall para esta clase. 

Figura 17. Reporte de clasificación para sentimientos 

 

Nota. De predicciones, aproximadamente el 60% de ellas eran correctas. Recall: 1.00, el 

modelo ha identificado todos los ejemplos reales de la clase "positivo". F1-score: 0.75, un buen 

equilibrio entre precisión y recall. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

La precisión, recall y F1-score para emociones: De la misma manera que para los 

sentimientos, se visualiza en la Figura 18 que en las emociones también se hace un reporte de 

clasificación para la etiqueta emoción con la siguiente sentencia de código. 

Figura 18. Calcular métricas en emociones 

 

Nota. Reporte de clasificación para la etiqueta emoción con la siguiente sentencia de 

código. Información adaptada de Google Colab, 2023. 
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En este caso, la precisión varía para los diferentes tipos de emociones, se puede observar 

que para la emoción “tristeza”, la precisión es de 0.40, lo que significa que el 40% de las 

predicciones de este tipo son correctas, es importante mencionar que en el presente estudio se 

asocia más a los sentimientos negativos, por lo que es un modelo factible para lo que se requiere. 

Figura 19. Reporte de clasificación para emociones 

 

Nota. La precisión varía para los diferentes tipos de emociones: para la emoción “tristeza”, 

la precisión es de 0.40, lo que significa que el 40% de las predicciones de este tipo son correctas. 

Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Respecto al recall o sensibilidad, para el tipo “esperanza”, el recall es 1.00, lo que significa 

que el modelo ha identificado correctamente todos los ejemplos reales de la clase "esperanza" y 

para “tristeza” el recall es 0.80, indicando que el modelo ha identificado el 80% de los ejemplos 

reales de la clase "tristeza". En cuanto al F1-score, para “esperanza” es 0.33, lo que indica un 

equilibrio razonable entre precisión y recall para esta clase y para “tristeza” es 0.53, indicando un 

mejor equilibrio que la clase "esperanza". 

Para realizar la matriz de confusión, mostrada en la Figura 20, se ha utilizado 

“confusion_matrix” de Sklearn para visualizar el rendimiento del modelo al comparar las etiquetas 

reales de las muestras con las predichas por el modelo. 
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Figura 20. Matriz de confusión para sentimiento 

 

Nota. Visualización del rendimiento del modelo comparando las etiquetas reales de las 

muestras con las predichas por el modelo. Información adaptada de Google Colab, 2023. 

En la matriz de confusión respecto a las predicciones de los sentimientos, se tienen 6 

verdaderos positivos, lo que indica que el modelo identificó 6 casos de sentimiento “positivo” de 

manera correcta. En cuanto a los falsos positivos, el valor es 0, por lo que se interpreta que no 

hubo casos donde el modelo haya errado al predecir “negativo”. Respecto a los verdaderos 

negativos, se observa un valor de 10, es decir que el modelo identificó 10 casos de sentimiento 

“negativo” correctamente. 

En cuanto a la matriz de confusión para las emociones, que se muestra en la Figura 21, 

contiene cinco filas que son representadas por las emociones de la siguiente manera: Fila 1: 

Representa la clase "esperanza"; Fila 2: Representa la clase "alegría"; Fila 3: Representa la clase 

"tristeza"; Fila 4: Representa la clase "enfado"; Fila 5: Representa la clase "miedo". Entre las 

representaciones más relevantes, se tienen: Fila 1: Tiene 2 en la columna 1, que hace referencia 

a la esperanza y ceros en las demás columnas, es decir que hay 2 muestras de la clase 

esperanza que fueron clasificadas correctamente como esperanza (verdaderos positivos) y 

ninguna fue clasificada como ninguna de los otros tipos de emociones. Fila 2: Representa la 

emoción "alegría": Tiene 1 en la columna 1 (esperanza) y 4 en la columna 2 (alegría), lo que 

significa que hay 1 muestra de "esperanza" clasificada como "esperanza" y 4 muestras de 

"alegría" clasificadas como "alegría" (verdaderos positivos). No hubo muestras clasificadas como 

ninguna de las otras clases. 
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Figura 21. Matriz de confusión para emoción 

 

Nota. Fila 1: Representa la clase "esperanza"; Fila 2: Representa la clase "alegría"; Fila 

3: Representa la clase "tristeza"; Fila 4: Representa la clase "enfado"; Fila 5: Representa la clase 

"miedo". Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Análisis de Resultados 

Para poder corroborar los resultados del presente análisis de sentimientos, es necesario 

guardar el modelo entrenado, por consiguiente, como se ve en la Figura 22, se ha utilizado 

Google Drive para almacenar el modelo dentro de un objeto denominado 

“ruta_modelos_entrenados” y el modelo tiene por nombre 

“modelo_propuesto_sentimientos_emociones”. 

 Figura 22. Almacenamiento del modelo entrenado 

 

Nota. Almacenamiento del modelo dentro de: “ruta_modelos_entrenados”; el modelo 

tiene por nombre: “modelo_propuesto_sentimientos_emociones”. Información adaptada de 

Google Colab, 2023. 

Posteriormente, y como se muestra en la Figura 23, para realizar las predicciones o 

inferencias de los sentimientos y emociones, se debe cargar el modelo entrenado definiendo la 

ruta en la que se almacenó el modelo, utilizando la clase “BertForSequenceClassification” del 

framework Transformers de Hugging Face. 
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Figura 23. Carga del modelo entrenado 

 

Nota. Definición de la ruta en la que se almacenó el modelo, utilizando la clase 

“BertForSequenceClassification” del framework Transformers de Hugging Face. Información 

adaptada de Google Colab, 2023. 

Antes de utilizar el modelo previamente entrenado, es necesario preparar los datos de 

entrada, como se visualiza en la Figura 24, en este caso los textos de las noticias seleccionadas 

en X por las verificadoras de hecho en Ecuador deben encontrarse preprocesados, 

posteriormente se debe cargar el tokenizador de Bert con el modelo preentrenado de Bert en 

español para tokenizar y codificar los textos, los cuales se han almacenado en el objeto 

“textos_entrada”. 

Figura 24. Tokenización y codificación de textos de entrada para las predicciones 

 

Nota. Carga del tokenizador de Bert con el modelo preentrenado de Bert en español para 

tokenizar y codificar los textos, los cuales se han almacenado en el objeto “textos_entrada”. 

Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Para realizar predicciones de los sentimientos y emociones de los datos de entrada se 

utiliza el modelo previamente cargado, como se ve en la Figura 25, luego se determina 

“encodings_textos_entrada.input_ids” como las entradas de ID de tokens y 

“encodings_textos_entrada.attention_mask” como la máscara de atención correspondiente para 

los encodings  de los  textos de entrada  y los  resultados se almacenan en “emocion_outputs”, 

posteriormente se utiliza la variable “emocion_id2label” para convertir los índices de etiquetas 

predichos en etiquetas legibles y comprensibles para las emociones y se utiliza “torch.argmax” 

para conseguir el índice de la etiqueta predicha con la puntuación más alta para cada ejemplo. 
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Figura 25. Conversiones índices de etiquetas predichos en etiquetas legibles para las 

emociones 

 

Nota. “Encodings_textos_entrada.input_ids”, 

“encodings_textos_entrada.attention_mask”: textos entrada; almacenados: “emocion_outputs”; 

“emocion_id2label”: conversión etiquetas legibles; “torch.argmax”: puntuación más alta. 

Información adaptada de Google Colab, 2023. 

Al finalizar, como se muestra unos ejemplos en la Figura 26, se obtiene como salida: el 

texto, el sentimiento y la emoción predichos. 

Figura 26. Predicciones de sentimientos y emociones 

 

Nota. Como salida: el texto, el sentimiento y la emoción predichos. Información adaptada 

de Google Colab, 2023. 

Posteriormente, como se observa en la Figura 27, se crea un DataFrame con las 

predicciones, en este caso representadas en las columnas “Sentimiento predicho” y “Emoción 

predicha”, también las columnas: ID del tweet, ID del Autor, “Nombre del Autor” y “Texto”, 

denominado “df_predicciones” y se guardan en un archivo JSON utilizando la siguiente sentencia 

de código. 
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Figura 27. Almacenamiento de predicciones en archivo JSON 

 

Nota. DataFrame con predicciones: “Sentimiento predicho”, “Emoción predicha”; 

columnas: ID del tweet, ID del Autor, “Nombre del Autor”, “Texto”, denominado “df_predicciones”. 

Guardadas en archivo JSON usando sentencia de código. Información adaptada de Google 

Colab, 2023. 

A continuación, en la Figura 28, se muestra un ejemplo del cómo se visualiza un 

documento guardado en formato JSON. 

Figura 28. Documento almacenado en formato JSON 

 

Nota. Visualización del documento guardado en formato JSON. Información adaptada de 

Google Colab, 2023. 

Para finalizar, estos documentos se almacenan en una nueva colección denominada 

“predicciones” en la base de datos “Twitter principal” de Mongo DB Atlas.  

Discusión 

Al visualizar los resultados de las predicciones de los sentimientos y las emociones 

identificadas en las noticias de las verificadoras de hecho en Ecuador aplicando técnicas de 

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), se podría indicar que se tienen resultados 

alentadores, brindando una visión de cómo pueden llegar a percibirse estas noticias. 
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Utilizando como modelo base el modelo preentrenado de Bert en español junto con datos 

previamente etiquetados, se ha podido entrenar un modelo que ha logrado identificar y 

categorizar un alto nivel de precisión los sentimientos y emociones asociadas al contenido de las 

noticias seleccionadas por Ecuador Chequea y Ecuador Verifica. 

Es importante mencionar que, al verificar los resultados de las predicciones de los 

sentimientos, se pudo corroborar que existen más noticias categorizadas por el sentimiento 

negativo, esto se puede interpretar que es porque las noticias contienen información de los 

últimos sucesos que se han presentado en el país, los cuales generan sentimientos negativos y 

de tristeza a las personas en el Ecuador. 

Conclusiones 

En el transcurso de este estudio, se ha podido verificar a profundidad el funcionamiento 

de un análisis de sentimientos en el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), se han analizado 

varias técnicas de procesamiento de texto y varios modelos de clasificación, seleccionando el 

modelo preentrenado de BERT en español de la librería Transformers de Hugging Face, se 

realizaron pruebas con este modelo sin previo entrenamiento para determinar su funcionamiento 

en el análisis de sentimientos, se verificó que puede identificar y categorizar sentimientos en 

positivos y negativos, pero en el presente caso de estudio, se pretendía identificar las emociones 

que se perciben en las noticias seleccionadas por las verificadoras de hechos del Ecuador. 

Por consiguiente, se entrenó el modelo con datos etiquetados con sentimientos en 

negativos y positivos y las emociones esperanza, alegría, tristeza, enfado y miedo, procediendo 

posteriormente con una evaluación del modelo en donde se obtuvo una precisión del 70% 

respecto a las predicciones del conjunto de prueba, verificando así un comportamiento adecuado 

para el análisis de sentimientos en las noticias. 
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Es importante mencionar, que el uso del modelo preentrenado de BERT, ha demostrado 

una precisión favorable en la clasificación o categorización de los sentimientos en las noticias, 

adicionalmente, un punto relevante en este estudio es que al tener la categorización de los 

sentimientos en un formato JSON, esto podría ser utilizado posteriormente para verificar si una 

notica cuando se etiqueta con el sentimiento negativo tiende a ser falsa. 
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