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Resumen—El desarrollo de este proyecto presenta
varias razones significativas. Primero, su objetivo es
promover el cuidado de la salud mental y la
busqueda de ayuda de un profesional de la salud.
Mediante la creacion de herramientas tecnoldgicas
las cuales permitan identificar de manera temprana
posibles problemas emocionales o de salud mental.
Al analizar el caracter emocional de los textos se
obtiene una comprension mas profunda sobre el
estado emocional de los estudiantes. La salud mental
es una parte integral de nuestra salud general y
buscar ayuda profesional es una decision inteligente
y valiente para mejorar nuestro bienestar emocional.
Es importante sefialar que este articulo no busca
reemplazar ni menospreciar la labor de los
profesionales de la salud mental, especialmente los
psicologos. Sin embargo, se reconoce que, debido a
los estigmas y prejuicios asociados al cuidado de la
salud mental, muchas personas evitan acudir a estos
profesionales. Considerando que las personas pasan
en promedio alrededor de 3 horas al dia en sus
teléfonos moviles y ante el auge de la inteligencia
artificial, se ha decidido aprovechar estas
circunstancias. Este enfoque cobra especial
relevancia en el contexto de la pandemia.

Palabras Clave—Transformers, Analisis textual de
sentimientos, Inteligencia Artificial, Accuracy, Recall,
NLG, NLP, BERT.

Abstract—The development of this project presents
several significant reasons. First, its objective is to
promote mental health care and seeking help from a
health professional. Through the creation of
technological tools that allow early identification of
possible emotional or mental health problems. By
analyzing the emotional nature of texts, a deeper
understanding of the emotional state of students is
gained. Mental health is an integral part of our
overall health and seeking professional help is a

smart and courageous decision to improve our
emotional well-being. It is important to note that this
article does not seek to replace or belittle the work
of mental health professionals, especially
psychologists. However, it is recognized that, due to
the stigmas and prejudices associated with mental
health care, many people avoid seeing these
professionals. Considering that people spend on
average around 3 hours a day on their cell phones
and in the face of the rise of artificial intelligence, it
has been decided to take advantage of these
circumstances. This approach is particularly relevant
in the context of the pandemic.

Keywords—Transformers,  Textual Sentiment
Analysis, Artifi- cial Intelligence, Accuracy,
Recall, NLG, NLP, BERT.

. INTRODUCCION

La deteccion de emociones se ha convertido hoy
en diaen una técnica computarizada e innovadora
que ha logrado transformar la manera en la que se
puede comprender el estado emocional de las
personas a través de un texto dado, a pesar de que
la historia de la inteligencia artificial se ha apoyado
sustancialmente en sefiales visuales como por
ejemplo expresiones faciales y gestos corporales
para evaluar las emociones, dado este contexto la
deteccion de emociones se ha convertido en un
campo de estudio importante y de gran interés
centrandose en el analisis detallado de los
sentimientos a través de un texto dado, en
ameérica latina la deteccion de emociones en base
a texto puede ser utilizada en la atencién al cliente,
educacion o salud, ya que, al entender la emocion del
usuario se puede proporcionar una atencién mas
personalizada, recabando informacion en Ecuador se
realizd” un estudio” en el cual se obtiene los estados
emocionales de los estudiantes la cual esta
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vinculada directamente con el rendimiento
académico de los estudiantes, llegando a la
conclusion que el estado emocional de un estudiante
es importante para un buen desempefio [1].

En el afio 2020, el mundo fue testigo del surgimiento
de una pandemia global que ha transformado la vida
tal como se la conoce, se origind en Wuhan, China,
la pandemia del COVID-19, causada por el
coronavirus, ha tenido un gran impacto devastador
en la humanidad, generando un aumento
exponencial de infecciones y muertes, dejando a la
sociedad desconcertada ante este desastre invisible.
En este contexto de dificultades, las emociones han
jugado un papel crucial en la experiencia humana.
Analizar estas emociones se ha convertido en una
tarea fundamental para el bienestar individual y
colectivo. El objetivo central de un estudio en este
contexto ha sido examinar estas emociones de
manera precisa [2].

El objetivo del analisis de sentimientos es
categorizar el sentimiento general de una parte del
texto como positivo, negativo o neutro. Esto se lo
realiza mediante la aplicacion de técnicas como el
NLP y el aprendizaje automatico. Para ejecutar esta
tarea el texto se procesa y se limpia, luego se entrena
un modelo de clasificacion basado en un conjunto de
datos de ejemplos etiquetados. Las técnicas comunes
incluyen bolsas de palabras y Iéxicos emocionales,
que son listas de palabras y sus puntajes de
sentimiento asociados [3].

En la actualidad se puede contar con un modelo
que permite acceder a estos datos y predecir los
sentimientos reales detrés de cada tweet, este modelo
es conocido como: BERT. Este modelo ha sido
evaluado utilizando propiedades de clases binarias y
clases multiples, aplicando varios algoritmos de
aprendizaje  automdtico. Tras un  riguroso
entrenamiento, los resultados han sido notables: el
modelo propuesto ha alcanzado una impresionante
precision del 96,58%, utilizando el algoritmo
Support Vector Machine [4].

Esta investigacion esta direccionada a detectar las
emociones en los estudiantes de la Universidad
Politécnica  Salesiana utilizando el modelo
Transformer implementado en un ChatBot.
Mediante un andlisis y revision de investigaciones
cientificas, se determind que no existe otro proyecto

realizado en nuestra localidad de la misma
naturaleza; ademas, que, a traves de la aplicacion
del modelo y métricas, se puede realizar el analisis
y evaluacion de la precision del aplicativo para
detectar las diferentes emociones, los resultados
obtenidos y su aplicabilidad pueden contribuir a la
comunidad académica y servir como referencia para
futuras investigaciones.

A. Trabajos Relacionados
En el marco de esta investigacion, se ha efectuado
una revision de la literatura cientifica relacionada
con el campo de interés el cual permitié identificar
varios trabajos relacionados con la deteccién de
emociones de manera textual utilizando el modelo
Transformers. Estos trabajos enriquecen de
informacion valiosa en el contexto de esta
investigacion, ademas, permiten contextualizar
nuestro trabajo con el fin de establecer lineas de
relacion entre los modelos basados en transformer,
donde métodos linguisticos son mas adecuados
para detectar emociones complejas, métodos de
aprendizaje automatico son los més versatiles por
lo que detectan una amplia gama de emociones
y métodos estadisticos son mas adecuados para
detectar emociones simples mas especificoen BERT
y sus variantes donde el estudio muestra los futuros
desafios, las oportunidades y las direcciones en la
deteccion de emociones basada en texto y las fuentes
de datos etiquetados con emociones disponibles para
la investigacion.

En él estudid de Alberto [5] se detalla los inicios
del modelo Transformers este modelo tienes sus
raices histéricas en el procesamiento del lenguaje
natural (NLP), una disciplina que se origind en la
década de 1950, siendo una subrama de la
Inteligencia Artificial (IA), con el fin de investigar
los problemas relacionados con la generacion y
comprension automatizada del lenguaje humano. La
famosa “prueba de Turing”, propuesta por Alan
Turing en 1950, fue un hito significativo en la
busqueda de la interaccion maquina-humano en el
ambito linglistico. A lo largo del tiempo, se
desarrollaron diversas técnicas, incluyendo reglas
gramaticales y estadisticas.

En el articulo de Adamopoulou et al. [6] se
present0 el desarrollo del primer asistente virtual,
Eliza, en 1966 marco” el inicio del procesamiento del
lenguaje natural (NLP) aplicado a la psicoterapia.



Sin embargo, se observdé que su capacidad de
respuesta era poco precisa debido a sus mecanismos
de concordancia de patrones y plantillas de
respuestas. Esto llevo a mejoras en 1972 con la
creacion de Parry y posteriormente con Alice, quien,
en los afios 2000, 2001 y 2004 se hizo acreedora al
premio Loebner. Alice utilizaba algoritmos de
concordancia de patrones con inteligencia artificial,
esto permitié definir bloques de construccion para el
conocimiento del asistente virtual a los
desarrolladores, lo que marc6 un avance importante
en el desarrollo de asistentes virtuales mas precisos
y con mayor capacidad de comprension.

En el articulo [7] se presenta una estructura
innovadora en la que se detecta las emociones a
partir de un modelo basado en soluciones
matematicas. Lo notable de este enfoque es que el
modelo no estd” limitado por el género ni la edad de
los individuos en el proceso de deteccion y
reconocimiento de las emociones. Este estudio hace
uso de la Inteligencia Artificial con el objetivo de
implementar una Smart Al, organizando los datos en
formatos tabulares optimizados, permitiendo
predecir y evaluar las emociones humanas de manera
precisa.

En el trabajo de Deng et al. [8] se desarrolld un
modelo para la deteccion de emociones de manera
textual, se han explorado modelos de etiquetas
MEDA el cual puede analizar e identificar todas las
emociones vinculadas a un texto especifico, este
modelo se compone particularmente de dos
modulos, EI primer mddulo se encarga de extraer
caracteristicas emocionales especificas a través de
multiples canales mientras que el segundo modulo se
dedica a aprender sobre estas emociones extraidas.

En el articulo de Filipovic et al. [9] se ha
desarrollado un modelo denominado TED que
utiliza escala de etiquetas emocionales,
principalmente las seis emociones basicas como
lo son la tristeza, ira, sorpresa, miedo, felicidad y
disgusto, en este modelo se ha encontrado la
implementacion de los chatbots, se ha llegado que
la deteccion de emociones textuales es una
herramienta fundamental en el campo de la salud y
la medicina, los resultados revelaron que los
sistemas TED mas precisos emplean enfoques
modernos basados en el aprendizaje profundo.
Estos sistemas se han utilizado para monitorear la

salud pablica y analizar la reaccion del publico ante
eventos de salud, aprovechando la vasta cantidad de
datos disponibles en las redes sociales. La capacidad
de TED para analizar grandes conjuntos de texto ha
facilitado el seguimiento de eventos médicos en
tiempo real y ha mejorado el desarrollo de
plataformas de apoyo a la atencién médica, asi
como la interaccion en comunidades de salud en
linea.

El objetivo del estudio de Zanwar et al. [10] fue
analizar la deteccion de emociones de manera
textual utilizando el modelo Transformer, en el cual
se realizd6 un estudio cuantitativo comparando
diferentes modelos de aprendizaje automatico
encontrando una precision del 88,6% con un
conjunto de datos de prueba, en cambio los modelos
tradicionales basados en reglas lograron una
precision en la deteccion de emociones del 83,4%
llegando a la conclusion de que el modelo
transformer obtiene una gran ventaja de 5,2 puntos a
favor como resultado de los modelos hibridos que
combinan Transformer y BiLSTM.

Se creo un framework para la deteccion de
emociones en robots sociales, utilizando el
despliegue de wuna red neuronal basado en
procesamiento  natural del lenguaje  NLP,
combinando esto con una ontologia emocional que
almacena esta informacién en un repositorio
semantico. Los autores del articulo [11]
implementaron de forma practica el framework a
través de robots guias en museos, fueron utilizados
para registrar las emociones que generan las obras de
arte en los visitantes, este proceso implicé el analisis
de 1000 textos, de los cuales 500 fueron etiquetados
manualmente por expertos.

Los resultados obtenidos son notables: el framework
logré una precision del 80% en la deteccion de
emociones.

Un andlisis de sentimientos se llevo a cabo en
India [12], se presentd una técnica innovadora
Ilamada TEmoX utilizada para la clasificacion de
emociones textuales en idioma bengali (lengua del
grupo indio), esta técnica hace uso de un conjunto
ponderado de cuatro modelos: XML-R, Bangla-
BERT-1, Bangla-BERT-2 e Indic-DistilBERT, los
cuales se entrenaron, ajustaron y probaron en tres
versiones del corpus del texto emocional bengali
(BEmoC-v1, BEmoC-v2, BEmoC- v3) los cuales



contienen 7000 textos etiquetados con seis
emociones: alegria, ira, asco, miedo, tristeza y
sorpresa. Se investiga 38 modelos de clasificacion
donde se incluyen 4 de aprendizaje automatico, 3 de
aprendizaje  profundo y 5 basados en
transformadores con estrategias de conjunto entre
los mas relevantes, revelando que el conjunto
ponderado de cuatro modelos transformadores de
clasificacion de emociones.

En el estudio realizado por Acheampong et. al [13]
se presenta un modelo de extraccion de
caracteristicas hibridas para la clasificacion de
emociones en mensajes de texto en inglés, este
modelo combina caracteristicas disefiadas por
humanos con caracteristicas basadas en el
aprendizaje profundo para de esta manera optimizar
el rendimiento de dichos modelos de referencia.
Mediante ciertas estrategias de aumento de datos con
el fin de capturar la informacion en base al contexto,
se integra conocimiento de recursos léxicos y se
emplean modelos de aprendizaje profundo como Bi-
LSTM y BERT para abordar los problemas de la
polaridad de sentimiento, el cambio de negacion, y
la coocurrencia de mdaltiples emociones en una
oracion o un mensaje. Los resultados muestran que
el modelo propuesto logra una alta precision de
Jaccard en dos conjuntos de datos de referencia,
SemEval-2018 y GoEmotions, y obtiene la mayor
precision de Jaccard en ambos, con un 68,40% y un
53,45%, respectivamente, lo que demuestra la
importancia de las caracteristicas hibridas en la
clasificacion de emociones en textos de inglés de los
modelos de referencia.

Il. MATERIALES Y ME'TODOS

A. Esquema metodoldgico

1) Metodologia de Investigacion Cuantitativa: Para
el desarrollo de la investigacion se decidi utilizar la
metodologia de  investigacion  cuantitativa,
permitiendo que se recolecte datos numéricos para
con ello realizar un anélisis con el fin de realizar
predicciones y obtener resultados en base al ChatBot
implementado.

En cuanto a la adaptabilidad del proyecto se tiene
caracteristicas importantes de la metodologia de
investigacion cuantitativa permitiendo que los
resultados se puedan comparar de manera estadistica

siguiendo una aplicacion de estandares establecidos
en los cuales se puede analizar y comparar con
estudios similares en un entorno macro y micro.

2) Metodologia XP: Para el desarrollo del chatbot se
necesita hacer uso de metodologias agiles las cuales
permiten adaptar las condiciones de trabajo a las
necesidades del articulo académico brindando
flexibilidad, eficacia y productividad.

Se decidié seguir el flujo de la metodologia XP la
cual se divide en 5 fases:

1. Planificacion: De acuerdo con los objetivos
planteados para la investigacion para la fase de la
planificacion se decidio realizar un levantamiento de
requerimientos funcionales y no funcionales del
aplicativo web siempre alineados con el alcance de
los objetivos planteados en la investigacion
realizada.

2. Diseflo: En esta fase se realiza prototipos
funcionales del aplicativo web, basandose en la
planificacién realizada en la primera fase, como por
ejemplo el disefio del registro y login del usuario, el
disefio del chatbot a implementar.

3. Codificacion: En esta fase se establecio la
funcionalidad del ChatBot, la cual consiste en
detectar las emociones y tener una respuesta
automatica por parte del ChatBot para solventar el
apoyo emocional de los estudiantes.

4. Pruebas: Se realiza pruebas con estudiantes de
la Universidad Politécnica Salesiana con el objetivo
de receptar recomendaciones y corregir posibles
errores presentados antes de la ultima fase.

5. Lanzamiento: En esta fase se realiza el
lanzamiento del aplicativo web corregido con las
observaciones y recomendaciones de los estudiantes.

En cuanto a la adaptabilidad del proyecto se tiene
caracteristicas importantes de la metodologia &gil
XP, enfatizando la importancia de la comunicacién
entre los desarrolladores y el cliente, entre otro
punto importante se tiene el valor del respeto, entre
los miembros del equipo aceptando comentarios que
beneficien para la construccion del proyecto, asi
como se tiene valores, se tiene principios
importantes como la retroalimentacién rapida, el
equipo pide una retroalimentacion al cliente, la
entiende y reacciona de manera oportuna y rapida,
cambios incrementales, se esta sujeto a cambios
pequefios dentro del proyecto.

Cabe mencionar que todas las metodologias son



una forma flexible y adaptable de gestionar
proyectos e investigaciones basandose en la
colaboracién, comunicacion y mejora continua,
para realizar este articulo académico se decidio
utilizar la metodologia XP la cual permite obtener
una mayor flexibilidad, colaboracion y entrega
rapida de alta calidad, ademas se puede obtener una
retroalimentacién continua por parte del cliente, lo
que facilita tener una comunicacion eficiente en
cuanto a los requerimientos funcionales del
producto.

3) Arquitectura ChatBot: Se considera para esta
investigacion el modelado del lenguaje de ChatGPT,
este modelo ya se encuentra capacitado con una
enorme coleccidon de datos de texto [14], dentro de
esta coleccion de datos se encuentran libros,
articulos y contenido en linea, la plataforma es capaz
de generar respuestas logicas de manera efectiva
mediante una discusién entre el usuario y la
plataforma, ya que esta previamente capacitado
para captar los patrones y vinculo entre frases y
palabras en lenguaje natural [15].

Client
interface

Knowledge
RequestNLQ B

Oumplehend Client Query
S (Unders'andmg Natural Languaje)
1} Response
Prepare Response (Generating
P
Natural Languaje)

Feedback
Action

Reinforcement Leaming
(Reward | Policy)

Fig. 1: Representacion general Arquitectura Chatbot

Se muestra la arquitectura general de ChatGPT, la
funcionalidad parte de la siguiente manera, la
interfaz del cliente sirve como punto de interaccion
con el chatbot, para ello, se utiliza un prompt en el
cual el usuario envia su pregunta. Los datos
apropiados se obtienen de la base de conocimientos
generada con informacion de libros, articulos e
informacion en linea, se tiene la generacion del
Lenguaje Natural (NLG) en la que se resume la
respuesta al cliente, se tiene también como
funcionalidad el historial de conversaciones entre el
cliente y la plataforma con el fin de mejorar la
calidad.

4) Arquitectura modelo Transformers: En el afio
2017 se describi6o por primera vez el modelo
Transformer en un documento de Google, se detalla
que estos modelos se caracterizan por ser una de las
clases nuevas de aprendizaje automatico.
Investigadores de Stanford decidieron Ilamar a los
Transformers “los modelos de base” en agosto de
2021, ya que son considerados como una
herramienta que se utiliza en una variedad de
aplicaciones entre las que se listan la ciencia, la salud
y la educacion [16].

Se representa la arquitectura del modelo
transformers que se esta utilizando en el aplicativo
web para la deteccion de emociones.

Output
Probabilies

Positional Positional
Encoding Encoding

Gutpot
Embedding

Outputs
(shifted right)

Fig. 2: Arquitectura del modelo Transformers

Esta arquitectura tiene dos partes principales, el
codificador y decodificador, el codificador se
encarga de procesar la entrada del modelo es decir
una secuencia de texto o de nUmeros y consta de una
0 varias capas de autoatencion, dependiendo de la
complejidad como traduccion o generacion de texto,
las cuales sirven para aprender a asignar un peso a
cada palabra del texto de entrada basandose en su
relevancia para el resto de la secuencia. Las capas de
autoatencion tienen tres pasos:

1) Se representa cada palabra del texto de

entrada mediante una matriz de nimeros
la cual representa las caracteristicas de la
palabra como el significado, gramatica o
posicion en la secuencia del texto.

2) Se calcula una matriz de atencion la cual
asigna un peso a cada palabra del texto de
entrada basandose en la relevancia que
tiene esta para el resto de la secuencia.

3) Para finalizar, se combinan las



4) representaciones de las palabras
ponderadas por los pesos de la matriz de
atenciobn 'y asi obtener la nueva
representacion del texto de entrada.

El decodificador genera la salida del modelo que
puede ser una secuencia de texto o nameros y
también consta de una o varias capas de autoatencion
al igual que el codificador, a diferencia del
codificador, la salida del decodificador en un
momento se usa como entrada para el decodificador
en el siguiente momento, esto permite al
decodificador aprender a generar texto que tenga
sentido en el contexto de la secuencia del texto de
entrada. El codificador y decodificador estan
conectadas por una serie de capas de transformacion
las cuales son funciones matematicas que se utilizan
para transformar las representaciones de las
palabras, es decir mejoran la capacidad del modelo
para aprender la relacion entre las palabras de la
entrada y la salida.

5) Modelo matemético Transformers: Entre las
ecuaciones del modelo Transformers se tiene la de
atencion por producto escalado, la cual consta de
consultas y claves de dimensidn, en la ecuacion [1] se
calcula los productos escalares consultando todas las
claves, divide una cada por dky.

Attention(Q,K,V) = softmax (Q—KT) V (1)
T Vdk

1) Q: Representa la matriz de consultas,
cada fila representa una consulta por lo
que permite calcular la atencion.

2) K: Representa la matriz de claves y se
utiliza para calcular la atencion en
similitud de las consultas.

3) V: Esta variable indica la matriz de
valores y se utiliza para producir la
respuesta final.

4) dk: Representa la dimensién de las
claves.

Otra de las formas es la retroalimentacion por
posicion cada una de las capas del codificador y
decodificador contienen la red de alimentacion
directa la cual se aplica a cada posicion de una forma
separada, la ecuacion 2 consiste en obtener dos
transformaciones lineales con diferentes parametros
de una capa a otra, obteniendo la dimensionalidad de

entrada y salida del modelo, dmodelo = 512, en
cambio la dimensionalidad de la capa interna se
representa por dff = 2048.

FFN(X) = maX(O, Xw1 + bl) W2 + bz (2)

La ecuacion 2 representa el célculo de la red
neuronal teniendo un procesamiento de operaciones
lineales en las que se tiene los pardmetros de
entrenamiento de la red neuronal a continuacion se
da una especificacion de cada parametro:

1) X: Representa el vector de entrada a la
red neuronal.

2) W1: Hace referencia a la matriz de pesos
que se multiplica por el vector de entrada
en la primera capa oculta.

3) bl: Representa el vector de sesgos que
este asociado a la primera capa oculta.

4) max(0, xW1 + bl): Esta funcion
introduce la no linealidad en la red
neuronal, se la conoce como Rectified
Linear Unit.

5) W2: Representa la matriz de pesos la
cual multiplica la salida de la capa oculta.

6) b2: Hace referencia al vector de sesgos
que se encuentra asociado a la segunda
capa oculta.

Se tiene las derivaciones de la ecuacién 1 en la que
consta que la clase se dé la funcidn se encuentra
parametriza por los ndmeros racionales que
pertenecen a n y d, a continuacion, se presentan las
siguientes ecuaciones [17]:

(@"X) = Wy )"X; (3)
(K)"(X) = W)™ X; (4)
MMX) = W) X; (5)
Wh,q Wh i Wiy € REXK (6)

En la fase inicial, luego de iniciar sesion la
aplicacion web establece una conexién con la API de
Hugging Face, donde se aloja el modelo ‘beto-
emotion-analysis’ desarrollado por finiteautomata.

Este modelo se utiliza para la deteccion de
emociones. Simultdneamente, la aplicacion hace uso



de la API de chat GPT y del modelo ‘chatGPT 3.5
turbo’ para generar respuestas.

Cuando el usuario inicia sesion, tiene acceso al
chatbot por lo que, al proporcionar un texto en la
interfaz de chat, su mensaje se envia al backend a
través de websockets. Este mensaje se procesa
utilizando la API del modelo ‘beto-emotion-
analysis’ para realizar el analisis de sentimientos.
Posteriormente, se genera una respuesta utilizando la
APl del modelo de Chat GPT, que tiene una
instruccidn principal para guiar las respuestas hacia
el apoyo emocional. Finalmente, tanto la respuesta
como el sentimiento se devuelven al frontend para
ser mostrados al usuario.

De esta manera, el usuario puede tener una
conversacion en tiempo real con el chatbot. Los
mensajes emitidos por el chatbot se muestran con un
color contrastante basado en la emocién del mensaje
enviado, con el objetivo de contrarrestar de alguna
manera el sentimiento mediante el color mostrado.

Finalmente, el usuario puede acceder a los
registros de sus emociones, donde puede visualizar
la cantidad de mensajes que ha tenido por mes y por
una fecha especifica, y cuéntos pertenecen a cada
una de las seis emociones que detecta el modelo
‘beto-emotion-analysis’. Para la visualizacion de
datos de las emociones por mes, se ha utilizado un
grafico de barras, mientras que, para la visualizacion
en una fecha especifica, se ha utilizado un gréafico de
pastel.

6) Meétricas para evaluar la deteccion de
emociones: Para el analisis de la precision del
modelo transformer implementado en un chatbot se
decidio utilizar las siguientes métricas, donde se
tiene que pasar los siguientes parametros:

e TP: Representa las muestras positivas
correctamente identificadas por el
modelo como positivas.

e TN: Representa las muestras negativas
correctamente identificadas por el
modelo como negativas.

e FP: Representa las muestras negativas
que han sido identificadas por el modelo
como positivas.

e FN: Representa las muestras positivas
que han sido identificadas por el modelo
como negativas.

1) Accuracy: Esta medida define la proporcién de

muestras clasificadas correctamente del conjunto de
datos, para ello se tiene la ecuacién con la que se
puede calcular.

TP+TN ( )

Accuracy = ——
Yy TP+TN+FP+FN

2) Precision: Con esta medida se obtiene la
clasificacion de muestras positivas que tanto en la
prediccion como en las etiquetas reales dan como
resultado positividad y se calcula de la siguiente

manera:
TP

TP+FP

Precision =

(8)

3) Recall: Proporciona el total de resultados
clasificados como positivo con respecto al numero
de resultados positivos en el conjunto de datos de
entrenamiento y se la puede calcular con la siguiente

ecuacion.
TP

TN+FP (9)

Recall =

4) F1 Score: Proporciona el rendimiento del modelo,
en la que se combina la precision y el recall en una
unica puntuacion.

F1Score = — ™0 (10)

TP+>(FP+FN)

B. Detalles de implementacion y arquitectura

Para la creacion del chat bot se ha usado una
arquitectura parecida a MEAN (MongoDB,
ExpressJS, Angular, NodeJS) pero en lugar de usar
express se ha reemplazado por NestJS.

e MongoDB: Para la base datos debido a la
velocidad de lectura como escritura
ademas de ofrecer consultas y esquemas
flexibles mas que nada para la muestra de
datos de los usuarios respecto a sus
emociones en el texto.

e NestJS: Para la parte del backend se ha
utilizado NestJs ya que facilita la
comunicacion con el archivo de python al
usarlo como middleware lo cual nos
permite mayor eficiencia, velocidad y
control que usar el modelo directamente
desde TypeScript, su compatibilidad con
Type- Script y va muy de la mano con



e Angular ademas que nos permite
mantener una estructura facil de
mantener y evolucionar.

e Angular: Permite crear una interfaz de
usuario facil de mantener debido a que es
facil de usar y proporciona enlace de
datos bidireccional en caso de necesitarlo
y permite manejar modulos para
seccionar el codigo, un alto rendimiento
y el soporte de google por lo que casi
cualquier problema que se presente ya
tendra una solucion en la web.

e NodeJS: Facilita la parte de asincronia
para manejar las respuestas del chat bot,
la compatibilidad con bases de datos No-
SQL en este caso MongoDB vy el permite
usar JavaScript tanto en el lado del front
como en el backend. También debido a la
variedad de modulos mediante NPM que
podemos encontrar en la web los cuales
nos pueden ayudar tanto para la parte de
la creacion de la interfaz visual.

M - Componente raiz de la aplicacion.

{ - Muestra la interfaz de usuario del
Angular chatbot

|
Envié y recepdion de texto Cloud J
mediante Websockets services
;

Hugging Face
Backend J [ Model (Azure)
— Devuelve emocién
NestJS
e
ChatGPT
Almacenamiento de chats integration-AP
v

2 ¥ Envid del texto
N

MongoDB

Fig. 3: Patron de arquitectura implementacion Chatbot para la
deteccién de emociones.

En cuanto a la arquitectura implementada para el
desarrollo del ChatBot utilizando websockets
permite darle un enfoque de escalabilidad y
modularidad de desarrollo continué al aplicativo
obteniendo el beneficio de utilizar servicios cloud
para un rapido desarrollo y despliegue, ademas esto
permite tener una comunicacion bidireccional entre
el front-end y el back-end, en la figura [4] se
representa los componentes utilizados y como se
conecta el Front-end con el Back-end.

El componente del Front-end contiene la raiz de la
aplicacion, muestra la interfaz de usuario del
chatbot, este componente recibe la entrada del
usuario texto, esta se comunica a través de una API
RESTful con el back-end y como resultado del
componente se muestra la respuesta del chatbot,
adicional a esto se muestra estadisticas de las
emociones detectadas en las que se puede aplicar
filtros de fechas para la busqueda.

En cuanto al componente del back-end recibe el
texto enviado desde el front-end con ello realiza
una conexion a la APl de Hugging Face Model
donde se encuentra alojado el modelo, a
continuacion recepta la emocién detectada por parte
del modelo, genera la respuesta utilizando el API de
ChatGPT vy estos resultados y la conversacion es
almacenada en la base de datos que esta
implementada en MongoDB, como parte final de
este componente envia la emocion detectada y la
respuesta hacia el front-end mediante la conexién de
WebSockets.

Para finalizar el componente de Cloud Services
contiene alojado el APl Hugging Face Model vy el
APl de ChatGPT integration, el APl de ChatGPT
recibe la informacion del back-end y genera la
respuesta coherente de acorde a la emocion
detectada por parte del API de Hugging Face Model.

I1l. DESCRIPCION Y EVALUACION DE LA
HERRAMIENTA WEB

El chatbot maneja una arquitectura de front-end y
back-end para ser una herramienta de interaccion y
reconocimiento de emociones en tiempo real donde
el front-end, desarrollado con Angular sigue una
estructura modular para un mejor manejo y
organizacion mediante guards, interfaces, layouts,
paginas y servicios gestionados a través de
rutas. Los mensajes, emociones y los datos de los
chats del usuario se envian y reciben en tiempo real
a través de WebSockets tanto en el chat como en la
visualizacion de datos mediante grafico de barras y
pastel.

Se utiliz6 Tailwind como framework para
facilitar la creacion de la interfaz visual en
computadores y dispositivos moviles siguiendo un
disefio minimalista y sencillo como lo es material
desing y la biblioteca de ng2-charts para trabajar los



graficos. La aplicacion web consta de 2 secciones
principales, la primera es el chatbot con deteccién de
emociones que puede mostrar el historial de chats
que ha tenido el usuario y la capacidad de poder
mostrar los mensajes en tiempo real de una nueva
conversacion con el chatbot donde el usuario envia
un mensaje y mediante la API de chatGPT usando el
modelo gpt-3.5-turbo se genera una respuesta
autogenerada siguiendo el contexto de la
conversacion y mediante la inference API del
modelo beto-emotion-analysis de Hugging Face se
analiza la emocion del mensaje enviado por el
usuario y en base a la emocion detectada se pinta el
fondo del mensaje de respuesta del chatbot para
poder contrarrestar la emocion que evoca el usuario.
&

Inicio Nosotros u

Historial de chats © Chatbot
o cuaT + |

I Hola

Fig. 4: Interfaz del chatbot para interactuar con el usuario.

La segunda seccion muestra en 2 gréficos, uno de
barras y pastel, las emociones del usuario en un mes
y en una fecha en especifico respectivamente ademas
de informar el nimero de mensajes totales y cuantos
mensajes del total han sido de cada una de las 7
emociones que se clasifican entre joy, others, fear,
sadness, surprise, disgust y anger, esto se puede

visualizar en la figura 5.

Fig. 5: Gréficos de barras para visualizar los datos de los mensajes
y emociones.

El administrador cuenta con informacion basica
como el nimero de usuarios y administradores,
agregar a otros administradores, ver el nimero de
conexiones en tiempo real y la cantidad de usuarios
que posiblemente requieran atencion.

|
-

Administrador: test admin
testadmin@gmail.com

Fig. 6: Dashboard del administrador con informacion general.

El administrador puede obtener informacion mas
detallada sobre los usuarios que requieren atencion
como es el correo, numero de mensajes totales y
cuantos mensajes del total corresponden a las
emociones que se detectan por el chatbot.

o

chelinv2004@gmail.com

cvelezn@est.ups.edu.ec

Fig. 7: Lista de posibles usuarios que requieran atencion.

El back-end desarrollado en NestJs sigue una
estructura similarmente modular y organizada y al
igual que en el frontend se utiliza WebSockets para
la comunicacion. Se utiliza la API de ChatGPT con
el modelo gpt-3.5-turbo para generar respuestas a los
mensajes de los usuarios. Para la deteccion de
emociones se utiliza la API de inferencia de Hugging
Face con el modelo beto-emotion-analysis, que



detecta 7 clases de emociones: alegria, otros, miedo
, tristeza, sorpresa, disgusto y enojo. Como base de
datos se usa MongoDB mientras JWT (Jason Web
Token) ayuda en la autentificacion de usuarios.

La version web de la herramienta esta disponible en
https://chimerical-pasca-399d21.netlify.app/#/home

Este chatbot proporciona una valiosa
retroalimentacién emocional a los usuarios y facilita
la comunicacion fluida con el chatbot. Finalmente,
se ha realizado pruebas mediante métricas para
evaluar la precision y efectividad del modelo frente
a la deteccion de las emociones en los estudiantes de
la Universidad Politécnica Salesiana Sede Quito
Campus Sur. La precision del modelo se midié a
través de un codigo realizado en python en el cual se
recepta las emociones detectadas por el modelo, se
coloca las predicciones reales, la tabla | muestra los
resultados obtenidos para 100 muestras, los valores
del accuracy, la precision, el recall y el F1- Score.

L Nénero de .
Poblacia muestras Meéricas evaluedas
Datos | N° de emociones | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
1-3 semestre 100 7 0.65 0.63 0.65 0.62
4-6 semestre 34 7 0.74 0.69 0.74 0.71
7-10 semestre 34 7 0.64 0.68 0.64 0.62

TABLE I: Resultados de las métricas utilizadas para la
evaluacion del modelo.

En la figura 8 se presenta la matriz de confusion
en la que se destaca el rendimiento del chatbot
integrado para la deteccion de emociones, se ha
utilizado 100 datos de los primeros niveles, se
muestra que el modelo logré identificar 44 instancias
correctamente en lo que se puede concluir que el
chatbot mantiene una mayor eficacia al detectar
emociones referentes al miedo.

Para la figura 9 de igual forma se presenta la
matriz de confusion en la que se destaca el
rendimiento del chatbot integrado para la deteccion
de emociones, en la que se ha utilizado 34 chats de
los niveles intermedios, este valor muestra que el

modelo logro identificar 18 instancias correctamente
referente a la emocion de miedo.

En la tabla 11 se presenta un resumen porcentual
para cada emocién con el numero total de textos
utilizados para cada escenario propuesto, esto
permite obtener los porcentajes individuales entre el
conjunto total de datos utilizados y las predicciones
obtenidas por parte del modelo, se puede observar
que en los tres escenarios propuestos el modelo
obtiene un porcentaje del 68.79% en la deteccion de
otras emociones, un 20.59% para la emocion de
felicidad y un 29.01% en la emocion de tristeza.

Namero de

Poblacion muestras

Porcentajes

Datos | N° de emociones | Felicidad | Tristeza | Miedo | Sorpresa [ Disgusto | Enojo | Otras
% 0%

1-3 semesire 100 7 9% 18% 6% 1% 64%
4-6 semestre 34 7 20.59% 5.88% 0% 0% 2.94% | 70.59%

0%
7-10 semestre 34 7 5.13% 5.13% 12.82% 513 0% 0% 71.80%

TABLE II: Porcentajes de las emociones detectadas por
el modelo Transformer.

joy- 2 0 4 0 [ 1 0

others- 0 5 2 0 o 0 0 35
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fear- 0 2 44 0 3 1 0

3
3

2 sadness- 0 0 o] 0 o] ] 0
] -20

surprise - 1 1 12 1 14 1] 0
disgust - 1 1 o 0 o 1] 0 -10

anger- 2 0 2 o 1 0 0
]o‘y oth‘ers fe‘ar sadr‘wess surplrlse d\sg‘ust am‘ger 0
) : Predi[(idn_ , )
Fig. 8: Datos de la matriz de confusion de las 100 conversaciones
filtradas desde el primer nivel hasta el tercer nivel.
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Fig. 9: Datos de la matriz de confusion de las 34 conversaciones
filtradas desde el cuarto nivel hasta el sexto nivel.
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Fig. 10: Datos de la matriz de confusion de las 34 conversaciones
filtradas desde el séptimo nivel hasta el décimo nivel.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

El estudio se centra en analizar el comportamiento
del modelo Transformers en tres escenarios
adoptando una metodologia de investigacion
cuantitativa y agil con ello nos permite cumplir con
los objetivos propuestos en este estudid, uno de los
escenarios planteados fue evaluar como se comporta
el modelo frente a estudiantes de cuarto a 6 semestre
obteniendo que la emocion de felicidad se logra
obtener con un 20,59% de efectividad

El chatbot al lograr un buen porcentaje tanto en el
reconocimiento de emociones y el proporcionar una
respuesta en base al contexto de la conversacion
puede ser usado por la universidad como una
herramienta para identificar a los estudiantes en
riesgo de abandonar sus estudios o0 que necesiten
apoyo para afrontar situaciones de estrés, ansiedad,
depresion entre otras desarrollando habilidades
seglin sus emociones y recursos para que puedan
continuar con sus estudios lo cual podria mejorar el
rendimiento académico o el bienestar emocional
entre otros beneficios.

En este articulo académico, se ha discutido que
modelo de inteligencia artificial seria mas eficiente
utilizar para la deteccion de emociones al integrar un
ChatBot. Como parte de los trabajos futuros se
pretende mejorar los resultados obtenidos mediante
la evaluacion més exhaustiva de las métricas,
para ello se contempla utilizar un conjunto de
datos mas amplio, ademas se han aplicado
técnicas especificas para evaluar la efectividad del
ChatBot en el contexto de la deteccion de
emociones de los estudiantes de la Universidad
Politécnica Salesiana, el enfoque se puede ampliar
para comparar mejor el rendimiento del modelo
considerando un conjunto de datos a nivel local.
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Este enfoque busca proporcionar una visién mas
completa y detallada sobre la eficacia del modelo de
inteligencia artificial en la deteccion de emociones
cuando se integra con un ChatBot.
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