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RESUMEN

En la actualidad, la conformacién de la opinién publica sobre noticias ocurre de forma inmediata
y global, principalmente a través de titulares difundidos en plataformas digitales. Sin embargo,
los sistemas de andlisis de sentimiento suelen centrarse en redes sociales y textos en inglés,
presentando limitaciones en multilingliismo, tiempo real y granularidad geografica.

En este trabajo, se desarrolla una solucion integral basada en Big Data y Procesamiento de
Lenguaje Natural (NLP). El sistema es capaz de recopilar, limpiar, analizar y visualizar en tiempo
real el sentimiento de titulares de noticias multilinglies (inglés y espafiol), con enriquecimiento
geografico.

Su arquitectura modular de microservicios (Docker) automatiza la ingesta desde cuatro APIs,
aplica limpieza avanzada y evalua los titulares con un enfoque hibrido de modelos, combinando
enfoques léxicos y basados en Transformer como XLM-RoBERTa y RoBERTuito.

Validado sobre 120.000 titulares etiquetados manualmente, el estudio no solo confirma el alto
rendimiento de XLM-RoBERTa, sino que revela dos hallazgos cientificos clave: la “Paradoja del
Preprocesamiento”, que demuestra el impacto marginal de la limpieza de textos en modelos
Transformer, y el “Problema de la Neutralidad”, una incapacidad sistematica de los modelos
actuales para clasificar titulares neutros.

El proyecto aporta una solucién técnica reproducible y, fundamentalmente, evidencia empirica
gue cuestiona los paradigmas de clasificacion de sentimiento en el periodismo. Los resultados
validan la viabilidad del sistema y abren nuevas vias de investigacion sobre los limites del andlisis
de sentimiento en lenguaje mediatico.

Palabras clave: Big Data, analisis de sentimiento, NLP, titulares de noticias, Problema de la
Neutralidad, Paradoja del Preprocesamiento, arquitectura de microservicios, geolocalizacion,
modelos Transformer



Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinidn Global sobre ue Universidad
Noticias en Tiempo Real Europea

Jose Ricardo Nieto Primera

ABSTRACT

Nowadays, public opinion on news is shaped instantly and globally, mainly through headlines
disseminated on digital platforms. However, most sentiment analysis systems focus on social
media and English texts, facing limitations in multilingualism, real-time processing, and
geographic granularity.

This master’s thesis develops an integrated solution based on Big Data and Natural Language
Processing (NLP) capable of collecting, cleaning, analyzing, and visualizing in real time the
sentiment of multilingual news headlines (English and Spanish), enriched with geographic
context.

The system implements a modular microservices architecture (Docker) that automates ingestion
from four news APIs, applies advanced cleaning, and evaluates headlines with a hybrid model
approach combining lexical techniques and Transformer-based models such as XLM-RoBERTa
and RoBERTuito.

Validated on 120,000 manually labeled headlines, the study not only confirms the high
performance of XLM-RoBERTa but also unveils two key scientific findings: the “Preprocessing
Paradox”, showing the marginal impact of text cleaning on Transformer models, and the
“Neutrality Problem”, highlighting the systematic inability of current models to classify neutral
headlines.

The project contributes a reproducible technical solution and, fundamentally, empirical
evidence that challenges prevailing paradigms of sentiment classification in journalism. The
results confirm the feasibility of the system and open new avenues for research on the
boundaries of sentiment analysis in media language.

Keywords: Big Data, sentiment analysis, NLP, news headlines, Neutrality Problem,
Preprocessing Paradox, microservices architecture, geolocation, Transformer models
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El consumo de informacidn ha experimentado una transformacién profunda en la era digital. Las
noticias, tradicionalmente transmitidas a través de medios impresos y audiovisuales, hoy
circulan en tiempo real mediante plataformas digitales y redes sociales. En este nuevo
ecosistema informativo, los titulares adquieren el papel protagdnico, pues funcionan como
vehiculos inmediatos de impacto emocional y construccidn de opinién publica. En consecuencia,
analizar el sentimiento que transmiten estos titulares se ha convertido en una necesidad
emergente para comprender dindmicas sociales, tendencias mediaticas y polarizacion
discursiva.

A pesar de los avances en procesamiento de lenguaje natural (NLP) y sistemas de andlisis de
sentimiento, persisten limitaciones relevantes: la mayoria de las soluciones estan orientadas a
redes sociales, centradas en idioma inglés, con escasa granularidad geografica y sin capacidad
de operar en tiempo real. Este proyecto aborda esta brecha mediante una solucién técnica
basada en tecnologias Big Data y modelos NLP multilinglies, orientada al andlisis de sentimiento
de titulares de noticias globales y, a su vez, explora interrogantes fundamentales sobre la
aplicabilidad de las técnicas estdndar de NLP en el complejo dominio periodistico.

1.2 Planteamiento del problema

La carencia de sistemas capaces de integrar multiples fuentes de noticias, procesar titulares en
distintos idiomas y ofrecer analisis emocional en tiempo real con enriquecimiento geografico
impide una evaluacion precisa y continua del estado de opinién publica global. Esto limita la
capacidad de instituciones, medios y ciudadanos para interpretar el tono emocional dominante
en la cobertura mediatica.

Mas alla de esta carencia técnica, el problema se extiende a un nivel conceptual. éSon las
categorias de sentimiento tradicionales (positivo, neutro, negativo) adecuadas para el lenguaje
periodistico, inherentemente disefiado para ser persuasivo y ambiguo? ¢Qué impacto real
tienen los complejos pipelines de preprocesamiento de texto en el rendimiento de los modernos
y robustos modelos Transformer?

En este contexto, se propone el desarrollo de una solucién integral que aborde de forma
simultanea los desafios de multilingliismo, tiempo real y visualizacién geolocalizada, al tiempo
gue aporta evidencia empirica para responder estas preguntas criticas en el campo del NLP.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo general consiste en disefiar e implementar un sistema modular y escalable para el
andlisis de sentimiento de titulares de noticias globales, en tiempo real, empleando
arquitecturas Big Data y modelos avanzados de procesamiento de lenguaje natural.

Como objetivos especificos se destacan:
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e laingesta automatizada desde multiples APIs de noticias,

e lalimpieza linglistica de los titulares,

e la evaluacién mediante modelos hibridos (Iéxicos y basados en Transformers),

e |avalidacion mediante anotacion humana,

e vy la visualizacidn interactiva de los resultados en un dashboard multilinglie y
georreferenciado.

1.4 Resultados obtenidos

El sistema desarrollado recopila, procesa y analiza mas de 3.000 titulares diarios en inglés y
espanol, con evaluacion de sentimiento mediante cinco modelos: VADER, DistilBERT, XLM-
RoBERTa, FInBERT y RoBERTuito. El mejor rendimiento se observé en XLM-RoBERTa, con una
precision del 62,1% y un coeficiente Kappa de 0,429 frente a una muestra de 120.000 titulares
etiquetados manualmente.

De forma crucial, la investigacion revelé dos hallazgos cientificos que trascienden las métricas
de rendimiento: la “Paradoja del Preprocesamiento”, que demuestra el impacto marginal de la
limpieza de texto en los modelos Transformer, y el “Problema de la Neutralidad”, una
incapacidad sistematica de todos los modelos para clasificar correctamente los titulares neutros.
Estos descubrimientos constituyen una de las principales aportaciones de la tesis.

El sistema opera sobre una arquitectura distribuida basada en contenedores Docker y MongoDB,
con visualizacion en Streamlit. Se alcanzé una alta eficiencia en consulta gracias a optimizaciones
con indices, vistas especializadas y caché inteligente.

1.5 Estructura de la memoria

La presente memoria se organiza en nueve capitulos. El Capitulo 2 revisa el estado del arte y los
fundamentos tedricos del analisis de sentimiento en titulares de noticias. El Capitulo 3 expone
los objetivos del proyecto y sus beneficios. El Capitulo 4 describe la solucién técnica, la
planificacidn, los recursos, presupuesto y resultados obtenidos. El Capitulo 5 presenta una
discusion critica de los hallazgos. El Capitulo 6 recoge las conclusiones, mientras que el Capitulo
7 sugiere futuras lineas de trabajo. Finalmente, los Capitulos 8 y 9 recogen las referencias
bibliograficas y los anexos técnicos respectivamente.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Evolucion del consumo digital en noticias y formacién de opinion

La manera en que se consume la informacidn ha evolucionado notablemente a lo largo del
tiempo. Con la invencidn de la imprenta, el acceso a las noticias se expandid, aunque seguia
siendo un privilegio limitado a ciertos sectores sociales. Durante siglos, el formato impreso fue
el canal dominante de difusién informativa. Sin embargo, la globalizacidn y la llegada de internet
transformaron profundamente este escenario.

Segun Reuters Institute Digital News Report 2023, aproximadamente el 72% de los usuarios de
internet en Europa acceden a noticias a través de plataformas digitales, mientras que, en
Estados Unidos, el 48% de los adultos obtienen noticias frecuentemente desde redes sociales
[1]. Actualmente, la mayoria de las personas no accede a la informaciéon mediante periédicos en
papel, sino a través de sus dispositivos moéviles, donde los titulares son presentados en forma
de notificaciones, banners o contenidos destacados en plataformas digitales.

En este nuevo paradigma, el titular adquiere una importancia critica. La mayoria de los usuarios
decide si una noticia merece su atencidn basandose Unicamente en el impacto del titulo. Muchas
veces, no se accede al contenido completo del articulo, lo que convierte al titular en la principal
fuente de informacidn y, en consecuencia, de formacién de opinidn. Este fendmeno amplifica el
poder emocional del lenguaje y abre la puerta al andlisis de sentimiento sobre textos breves,
cargados de intencionalidad y disefio persuasivo.

Figura 2.1: Evolucion del consumo de noticias
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2.2 Estado del arte en analisis de sentimiento de titulares de noticias

2.2.1 Enfoques tradicionales y limitaciones

El andlisis de sentimiento se ha aplicado histdricamente a plataformas como redes sociales,
foros o sistemas de atencion al cliente, donde predominan textos breves y espontaneos. Entre
los modelos mas utilizados destacan VADER y TextBlob, por su simplicidad y eficacia para
detectar emociones en frases cortas, aunque presentan limitaciones en el tratamiento de
matices mas complejos [2- 4].

La investigacion de Mishra et al. (2025) revela que los enfoques tradicionales enfrentan
limitaciones significativas al procesar el lenguaje periodistico, disefiado para captar la atencién
mediante estructuras sintdcticas breves, persuasivas y emocionalmente cargadas [5]. De hecho,
una de las criticas recurrentes en la literatura es la dificultad de estos modelos para manejar la
ambigiedad y el encuadre sutil, especialmente en la clasificacidon de titulares que no son
explicitamente positivos o negativos. Esta dificultad para categorizar la “neutralidad” en un
dominio disefiado para no serlo, presenta una brecha de conocimiento fundamental que este
trabajo busca cuantificar.

2.2.2 Sistemas existentes de analisis de medios

En el ambito del analisis de medios de comunicacion, proyectos como GDELT han impulsado la
identificacion de eventos y actores geopoliticos mediante el procesamiento automatizado de
noticias globales [6]. No obstante, este enfoque ha estado mdas centrado en la deteccion de
hechos que en la evaluacién de emociones. Investigaciones recientes han comenzado a analizar
millones de titulares con modelos Transformer, evidenciando tendencias longitudinales en el
sentimiento expresado [6-9].

Sin embargo, todavia son escasos los desarrollos que integren arquitecturas de Big Data para el
analisis de sentimiento sobre titulares de noticias a gran escala, en tiempo real, y con soporte
multilingle [5, 10]. Ademas, la mayoria de estos estudios aplica los paradigmas de clasificacion
existentes sin cuestionar su idoneidad para el dominio mediatico, dejando un vacio en la
investigacion empirica sobre las limitaciones conceptuales de dichos enfoques.

2.3 Modelos Transformer para analisis de sentimiento multilingiie

2.3.1 Evolucién de arquitecturas BERT y justificacion de seleccion

Con la evolucién del procesamiento del lenguaje natural, los modelos basados en arquitecturas
Transformer, como BERT, RoBERTa, han demostrado una mayor capacidad para captar la
polaridad emocional con precision y robustez, especialmente en entornos multilinglies o con
estructuras lingliisticas mas complejas [11-13].

La seleccion de modelos para este proyecto se fundamentd en criterios de eficiencia
computacional, capacidad multilinglie y especializaciéon. Considerando las limitaciones de
hardware (sistema con 16GB de RAM sin GPU dedicada), se priorizaron modelos que ofrecieran
un equilibrio dptimo entre precisién y recursos. Adicionalmente, la selecciéon de un abanico de
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modelos Transformer (desde el ligero DistilBERT hasta el robusto XLM-RoBERTa) se justifica
como un diseiio experimental para poner a prueba una hipdtesis clave: la robustez inherente de
estas arquitecturas frente al “ruido” textual, permitiendo investigar si las complejas fases de
preprocesamiento siguen siendo tan cruciales como en épocas anteriores.

2.3.2 DistilBERT: eficiencia sin comprometer precision

DistilBERT fue seleccionado por su excelente balance entre rendimiento y eficiencia. Segiin Sanh
et al. (2019), mantiene el 97% de las capacidades de BERT mientras es un 40% mas pequeiio y
un 60% mas rapido [2, 5], lo que lo convierte en una opcidn ideal para sistemas con restricciones
de recursos [4].

2.3.3 XLM-RoBERTa: capacidades multilingiies avanzadas

XLM-RoBERTa fue incorporado por su superioridad en analisis multilinglie. Conneau et al. (2020)
demuestran que este modelo alcanza un alto rendimiento en multiples idiomas, superando
consistentemente a modelos alternativos en tareas de clasificacion de texto [14-16].

2.3.4 FinBERT: especializacion en dominio financiero

FinBERT fue incluido para contrastar el rendimiento de un modelo generalista frente a uno
altamente especializado. Araci (2020) demuestra que FinBERT, entrenado especificamente en
corpus financieros, logra una alta precision en su dominio [17, 18], lo que permite evaluar los
efectos del “sobreajuste de dominio”.

2.3.5 RoBERTuito: optimizacién para espaiiol

RoBERTuito fue seleccionado como modelo de referencia para el espafiol. Pérez et al. (2022)
demuestran que este modelo supera a otras alternativas en el andlisis de texto de redes sociales
en espafiol, corroborando su precisidon superior en deteccién de emociones, odio e ironia en
textos en espafiol [19, 20].

2.3.6 VADER: eficiencia léxica para procesamiento en tiempo real

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) fue incorporado como modelo
Iéxico de referencia por su extrema eficiencia computacional y su efectividad probada en textos
breves. Hutto y Gilbert (2014) demuestran que VADER es especialmente efectivo para andlisis
de sentimiento en redes sociales y textos cortos como titulares [3], sirviendo como una base de
comparacioén frente a los modelos Transformer.

2.4 Arquitecturas Big Data para analisis en tiempo real

Para manejar grandes volimenes de noticias, utilizaremos MongoDB. Para complementarlo, la
literatura apunta a soluciones como Redis para la optimizacién de caché, que proporciona
latencias de submilisegundo [10, 21], y ElasticSearch para la indexacion y consulta de millones
de documentos con visibilidad inmediata [21, 22]. Este proyecto se inspira en estos principios
para disefiar una arquitectura distribuida y optimizada.

16



Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinidn Global sobre ue Universidad
Noticias en Tiempo Real Europea

Jose Ricardo Nieto Primera

2.5 Metodologias de validacion y evaluacién humana

La validacidn de sistemas de analisis de sentimiento requiere una comparacion rigurosa con la
evaluacion humana. Estudios recientes muestran una correlacién significativa entre las
puntuaciones automaticas y las humana, aunque también sefialan la variabilidad y subjetividad
inherentes al etiquetado manual [23-26]. Dada la ambigledad del lenguaje periodistico,
especialmente en la clase neutra, se hace indispensable contar con un corpus de gran escala
validado por humanos. Por ello, este proyecto adopta la metodologia sHumaN (Sentimiento
HUMAnNo incluido Neutral), con 120.000 titulares (60.000 en inglés y 60.000 en espafiol), no solo
para medir la precisién, sino para disponer de una base empirica sélida que permita investigar
las discrepancias sistematicas entre la inteligencia artificial y la humana.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales
Los objetivos generales de este proyecto son:

e Desarrollar un sistema modular y escalable basado en tecnologias Big Data vy
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para el analisis en tiempo real del
sentimiento asociado a titulares de noticias

e Encontrar y validar las fuentes de datos apropiadas para la ingesta de informacién
gue alimenten a la solucién

e Estudiar e implementar las tecnologias de visualizacion mdas adecuadas para la
exploracién interactiva de los resultados

e Evaluar empiricamente, a través del sistema desarrollado, las limitaciones de los
paradigmas actuales de analisis de sentimiento cuando se aplican al complejo
dominio de los titulares de noticias

3.2 Objetivos especificos

Para alcanzar los objetivos generales, se definen los siguientes objetivos especificos, agrupados
por areas de trabajo:

Desarrollar un sistema modular y escalable basado en tecnologias Big Data

- Diseflar e implementar una arquitectura desacoplada basada en microservicios
contenedorizados (Docker), que faciliten la integracion, el mantenimiento y la
escalabilidad del sistema.

- Construir servicios especializados para la limpieza y normalizacién avanzada de titulares,
mejorando la calidad de los datos para el analisis posterior.

Ingesta y enriquecimiento de datos:

- ldentificar y seleccionar al menos cuatro fuentes de noticias digitales con APIs publicas
o gratuitas para una ingesta periddica y automatizada.

- Desarrollar un servicio de enriquecimiento geografico automatico para contextualizar
especialmente los datos.

Implementacion y validacién de modelos de NLP

- Implementary orquestar un conjunto hibrido de modelos de analisis de sentimiento que
combinen enfoques Iéxicos (VADER) y modelos profundos basados en Transformers
multilingles (DistilBERT, XLM-RoBERTa, FinBERT, RoBERTuito).

- Validar el rendimiento de los modelos automaticos frente a un corpus de gran escala
(120.000 titulares etiquetados manualmente).
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Investigacion cientifica y andlisis de resultados

- Cuantificar el impacto real del preprocesamiento de texto avanzado en el rendimiento
de los modelos Transformer modernos, para validar o refutar la necesidad de pipelines
de limpieza complejos.

- Analizar y medir la capacidad de los modelos de sentimiento para clasificar
correctamente la categoria “neutra” en titulares de noticias, identificando patrones de
error sistematicos y sus posibles causas.

Visualizacion de resultados

- Construir un dashboard interactivo con Streamlit, que permita visualizacién dinamicay
el filtrado por pais, fuente, idioma y tipo de sentimiento, optimizado para consultas en
tiempo real.

3.3 Beneficios del proyecto

Los beneficios del proyecto se clasifican en tres areas principales

- Académicos y cientificos:

o Proporciona una solucidn innovadora para andlisis emocional de titulares,
adaptable a multiples idiomas y dominios.

o Aporta evidencia empirica sobre la “Paradoja del Preprocesamiento” y el
“Problema de la Neutralidad”, contribuyendo al debate sobre la aplicabilidad de
las técnicas estandar de NLP en dominios complejos.

o Facilita la validacion empirica a gran escala mediante un corpus de 120.000
noticias, contribuyendo a la literatura sobre analisis de sentimiento en medios
digitales.

- Tecnolégicos:

o Ofrece una arquitectura modular y escalable que permite una integracion
sencilla y un despliegue flexible en entornos locales o en la nube.

o Demuestra un uso eficiente de recursos mediante combinacidn de modelos
ligeros y profundos, optimizado para hardware estandar.

- Sociales y practicos:

o Apoya la comprensidn del impacto emocional de los medios en la formacidn de
opinion publica.

o Constituye una herramienta util para investigadores, analistas de medios,
instituciones y comunicadores.

o Promueve el uso responsable y transparente de la IA en el analisis mediatico.
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Académicos y Cientificos

Proporciona soluciones innovadoras y evidencia
empirica

Tecnoldgicos

Ofrece arquitectura modular y uso eficiente de recursos

Sociales y Practicos

Apoya la comprension del impacto emocional en la
opinién pablica

Figura 3.1: Beneficios del proyecto
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

El desarrollo del proyecto se ha estructurado a lo largo de seis meses, desde febrero hasta julio
de 2025, organizando el trabajo en fases consecutivas: investigacion, disefio, implementacion,
validacién, documentacién y presentacidon. A continuacién, se describen las actividades
principales realizadas o previstas en cada etapa:

- Febrero 2025 - Exploracion y planteamiento inicial:
Se definié el alcance del proyecto, se identificd la problematica a abordar y se
delimitaron los objetivos generales y especificos. Asimismo, se recopilaron fuentes
bibliograficas y se realizé un primer andlisis del estado del arte en técnicas de analisis
de sentimiento, consumo digital de noticias y tecnologias Big Data. También se eligié el
enfoque general de la arquitectura técnica.

- Marzo 2025 - Diseio arquitectdnico y seleccion de herramientas:
Se disefid la arquitectura del sistema siguiendo una aproximaciéon modular basada en
contenedores Docker. Se identificaron las APIs publicas de noticias a utilizar (NewsAPI,
GNews, NewsData, The Guardian), y se eligieron modelos de NLP adecuados (VADER,
DistilBERT, etc). Se definieron los microservicios y flujos de trabajo para el
procesamiento, enriquecimiento y visualizacidn de datos.

- Abril 2025 - Desarrollo técnico y pruebas iniciales:
Se implementaron los microservicios de ingesta periddica, limpieza avanzada de titulos,
andlisis de sentimiento automatico y geolocalizacion. Se configuré una base de datos
MongoDB como almacenamiento central, y se construyé el dashboard interactivo con
Streamlit. Se realizaron pruebas unitarias y de integracidon en entorno local utilizando
Docker Compose.

- Mayo 2025 - Validacién funcional y evaluaciéon comparativa:
Se ejecutaron pruebas de rendimiento, robustez y calidad de los resultados. Se
incorporé una muestra de titulares evaluados manualmente por humanos para
comparar el desempefio de los modelos automaticos (VADER, DistilBERT, etc). Se
ajustaron reglas de limpieza y se documentaron los resultados preliminares. Se
definieron métricas de evaluacidn como exactitud, polaridad y coherencia del analisis.

- Junio 2025 - Redaccion y consolidacién de la memoria del TFM:
Durante este mes se consolidaron todos los capitulos de la memoria, incorporando el
anadlisis de resultados, capturas del sistema, referencias bibliograficas y diagramas
técnicos. Se preparan los anexos y se integran las evidencias necesarias para respaldar
el trabajo realizado.

- Julio 2025 - Preparacion final y defensa del proyecto:
Se elabora la presentacidn oficial del TFM, con visualizaciones relevantes, explicacion
detallada de la solucién propuesta y resumen de los resultados obtenidos. Se ensayo la
defensa, se revisd la documentacién completa y se entregd el documento final en los
plazos establecidos por la universidad.
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Este plan ha seguido un enfoque iterativo y flexible, permitiendo ajustes progresivos segun el
avance del desarrollo técnico, garantizando al mismo tiempo una entrega ordenada y completa.

Hitos del Proyecto de Analisis de Sentimiento de Noticias 2025

[+- Exploraciény
° 999 Planificacion

Definicion del alcance del proyecto,
objetivos y revision de la literatura

Febrero 2025

Disefio Arquitectonico /m}’

o Marzo 2025
Disefio del sistema modular, © ©
seleccion de APIs y herramientas
de NLP
= Desarrollo Técnico
Abril 2025 0 _}»

Implementacién de microservicios,
backend, dashboard y pruebas
iniciales

Validacion Funcional [
Vv o Mayo 2025
Pruebas de rendimiento, evaluacion

comparativa y ajuste de reglas

Junio 2025 0

Redaccion y organizacion de la
memoria del proyecto con
resultados y anexos

Preparacion Final y
Defensa o Julio 2025
Preparacion de la presentacion,
ensayo y entrega del documento
final

Figura 4.1: Diagrama de Gantt del proyecto

Cronograma de desarrollo del sistema de analisis de sentimiento sobre titulares de noticias. Se
representan las seis fases consecutivas realizadas entre febrero y julio de 2025: exploracion,
diseio, desarrollo técnico, validacién, redaccién y defensa final.
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4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

4.2.1 Metodologias del proyecto

El enfoque metodoldgico adoptado combina una perspectiva tecnolégica aplicada, integrando
software libre, contenedores Docker y modelos NLP con aplicaciones practicas, con un andlisis
cuantitativo basado en datos estructurados y métricas evaluables, ademads de una validacion
empirica sustentada en clasificacién manual de muestras reales. Este enfoque hibrido garantiza
tanto la funcionalidad del prototipo como la evaluacién objetiva de su rendimiento.

4.2.2 Solucion técnica desarrollada

La arquitectura modular se ha implementado mediante Docker Compose, asegurando
portabilidad, escalabilidad y facilidad de despliegue. Los microservicios se organizan en bloques
funcionales especificos para la ingesta de datos por idioma, limpieza y normalizaciéon de
titulares, enriquecimiento geografico, andlisis de sentimiento y visualizacion. Este disefio
permite una gestién eficiente y mantenimiento independiente de cada componente.
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NewsAPI GNews é‘ NewsAPI GNews é‘
mongodb01

w
i | ED EC ) I -
= — P
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° m

NewsData The Guardian IP-API NewsData IP-API
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=

: E E .

>

e ] d

P

]

u

4]

\ dashboard mongo-backup /

docker

Figura 4.2: Arquitectura desarrollada
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Los principales bloques funcionales son:
Ingesta de datos por idioma:

Dos servicios principales se encargan de la ingesta de titulares: ingest-news-en-service para
inglés y ingest-news-es-service para espafiol. Cada uno integra multiples fuentes (NewsAPI,
GNews, NewsData.io, The Guardian) y ejecuta recolecciones periddicas. Los datos se almacenan
en una base de datos NoSQL, de tipo MongoDB (ver Figura 4.2 recuadro mongodb01).

Especificaciones técnicas de las fuentes de datos

El sistema integra cuatro APIs principales para la recoleccidon de noticias. A continuacién, se

detallan las especificaciones técnicas de cada fuente:

Campo Valor
Nombre de la fuente NewsAPI
URL del endpoint https://newsapi.org/v2/top-headlines
Formato de datos JSON
Idiomas soportados en, es
Método HTTP GET
Parametros de consulta (inglés) apiKey: NEWSAPI_KEY
language: en
pageSize: 10
page: 1
Parametros de consulta (espafiol) apiKey: NEWSAPI_ES_KEY
language: es
g:a
pageSize: 100
page: 1
Campos almacenados source
author
title
description
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Universidad
Europea

url

urlTolmage

publishedAt

content

datetime (metadato propio)

apiSource (metadato propio)

Campos/datos descartados Ninguno
Coleccion MongoDB (inglés) news
Coleccion MongoDB (espaiiol) noticias

Limites de la API

Plan gratuito: 100 solicitudes/dia

Frecuencia

cada 15 minutos

Endpoint espaiol

https://newsapi.org/v2/everything

Control de duplicados

Por campo url

Tabla 4.1: Especificacion de fuente de datos NewsAPI

Campo Valor

Nombre de la fuente

GNews

URL del endpoint

https://gnews.io/api/v4/top-headlines

Formato de datos JSON
Idiomas soportados en, es
Método HTTP GET

Parametros de consulta (inglés)

token: GNEWS_API_KEY
lang: en
max: 10

page: 1

Parametros de consulta (espafol)

lang: es

25


https://newsapi.org/v2/everything
https://gnews.io/api/v4/top-headlines

Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinidn Global sobre

Noticias en Tiempo Real

Jose Ricardo Nieto Primera

max: 10

token: GNEWS_ES_KEY

Campos almacenados

title
description
content

url

image
publishedAt
source
datetime

apiSource

Campos/datos descartados

Articulos sin URL

Coleccion MongoDB (inglés)

news

Coleccion MongoDB (espafiol)

noticias

Limites de la API

Plan gratuito: 100 solicitudes/dia

Frecuencia

cada 15 minutos

Limite por request

Inglés: 10 articulos

Espafiol: 10 articulos

Control de duplicados

Por campo url

Tabla 4.2: Especificacion de fuente de datos GNews

Campo Valor

Nombre de la fuente

NewsData

URL del endpoint

https://newsdata.io/api/1/news

Formato de datos JSON
Idiomas soportados en, es
Método HTTP GET
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Europea

Parametros de consulta (inglés)

Parametros de consulta (espanol)

Campos almacenados

Campos/datos descartados

Coleccion MongoDB (inglés)
Coleccion MongoDB (espafiol)
Limites de la API

Frecuencia

27

apikey: NEWSDATA_API_KEY

language: en

apikey: NEWSDATA_ES_KEY

language: es

article_id
title

link
keywords
description
pubDate
pubDateTZ
image_url
source_id
source_name
source_priority
source_url
source_icon
language
country
category
datetime

apiSource

Articulos sin link

video_url (s6lo en espafiol)

news

noticias

Plan gratuito: 200 solicitudes/dia

cada 8 minutos
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Europea

Control de duplicados

Por campo link

Tabla 4.3: Especificacion de fuente de datos NewsData

Campo Valor

Nombre de la fuente

The Guardian

URL del endpoint

https://content.guardianapis.com/search

Formato de datos JSON
Idiomas soportados en
Método HTTP GET

Parametros de consulta

api-key: THEGUARDIAN_API_KEY
show-fields: tailText, body
page-size: 200

page: variable (1-5)

Campos almacenados

id

type
sectionld
sectionName
webPublicationDate
webTitle
webUrl
apiUrl

fields
isHosted
pillarld
pillarName
datetime

apiSource

Campos/datos descartados

Valores None y objetos dict vacios

28


https://content.guardianapis.com/search

Big Data y Andlisis de Sentimiento: Estudio de la Opinién Global sobre Universidad

Noticias en Tiempo Real

Jose Ricardo Nieto Primera

Europea

Coleccion MongoDB

news

Limites de la API

5.000 solicitudes/dia

Frecuencia

cada 5 minutos

Paginacion

Hasta 5 paginas por consulta (200
articulos/pégina)

Campos especiales

fields.trailText, fields.body

Control de duplicados

Por campo webUrl

Tabla 4.4: Especificacion de fuente de datos The Guardian

Limpieza y normalizacion:

El proceso de limpieza y normalizacion constituye una etapa critica que transforma los titulos
originales (title) en versiones optimizadas para analisis de sentimiento (cleanTitle).

El servicio title-cleaner-service implementa un pipeline de nueve operaciones secuenciales (Ver
Figura 4.4), ejecutadas en el servidor de procesamiento de datos (Ver Figura 4.2 recuadro
mongodb03), procesando lotes de 1.000 documentos cada 10 minutos.

Este disefo exhaustivo no solo busca mejorar la calidad de los datos, sino que fue concebido de
manera deliberada como parte del disefio experimental para poner a prueba uno de los
objetivos cientificos del proyecto: cuantificar el impacto real de un preprocesamiento intensivo
en el rendimiento de los modelos Transformer modernos, sentando las bases para analizar la

“Paradoja del Preprocesamiento”.

Campo

Nombre del servicio

Valor

Title Cleaner Service

Servidor de ejecucion

mongodb03 (servidor de ciencia de datos)

Frecuencia de procesamiento

Cada 10 minutos

Tamaino de lote

1000 documentos por lote

Fuente de datos

Vista especializada (EVAL_VIEW_NAME)

Campo de entrada

title (titulo original)

Campo de salida principal

cleanTitle (titulo procesado)
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Campo de control de calidad invalidLang (deteccién de idiomas no
soportados)

Tecnologia de normalizacién

Unicode NFKC, expresiones regulares, demoji

Control de errores

Por documento individual y global

Tabla 4.5: Detalles técnicos del servicio de limpieza

Operaciones de limpieza secuenciales

El sistema aplica las siguientes transformaciones en orden especifico, garantizando la

preservacion del contenido semantico mientras elimina elementos que podrian interferir con el
analisis de sentimiento:

# Operacion

Descripcion
Técnica

Ejemplo de Transformacion

1 | Normalizaciéon | unicodedata.norma | Unifica caracteres con representaciones
Unicode NFKC | lice(“NFKC”, title) multiples

2 | Eliminacion de | Remover espacios “Noticiaimportante” - "Noticia importante"
caracteres de ancho cero,
invisibles marcadores

bidireccionales

3 | Eliminacién de
emojis

demoji.replace(title

Il")
’

“Gran victoria &Q del equipo nacional
&” - “Gran victoria del equipo nacional”

4 | Normalizacién
de caracteres

Conversioén de
caracteres de

“Crisis — econémica” = “Crisis — econémica”

de espacios

especiales reemplazo y vifietas
5 | Estandarizacié | Unificar “ =", “ “Analisis — perspectivas — futuras” - “Analisis -
n de | 7 >“=" perspectivas — futuras”
separadores
6 | Compactacion | Reducir “Noticia - - - importante” - “Noticia -
de separadores importante”
separadores repetidos a uno
solo
7 Normalizacién | re.sub(r'\s+’, ‘ ¢, “Titulo con espacios” - “Titulo con espacios”

title).strip()
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8 | Eliminacion de | Comparacién con | “Mercados suben tras anuncio -
sufijos de | base de datos de | Reuters” - “Mercados suben tras anuncio”
fuente medios conocidos

9 | Deteccion de | Identificacion  de @ “Breaking news Al BIVESY
idiomas caracteres Marca invalidLang=true
invalidos arabes/chinos

Tabla 4.6: Operaciones del servicio de limpieza

Algoritmo inteligente de eliminaciéon de sufijos

Una de las innovaciones mas significativas del sistema es la eliminacién automatica de nombres
de medios que aparecen como sufijos redundantes en los titulos. El algoritmo funciona de la
siguiente manera:

Proceso de deteccion:

1. Divisidn por separador estandar: el titulo se segmenta usando " - " como delimitador
Validacion de longitud: el sufijo debe contener entre 1-5 palabras para ser considerado
vélido

3. Normalizacién alfanumérica: se eliminan caracteres no alfanuméricos del sufijo para
comparacion.

4. Consulta en base de datos: se compara contra la base precargada de medios conocidos

5. Eliminacion selectiva: si coincide, se remueve solo la ultima parte, preservando el
contenido principal

Base de datos de referencia precargada:

e Fuentes conocidas: nombres oficiales extraidos de processed_media
e Dominios registrados: URLs de fuentes de noticias
e Aliases: nombres alternativos y variaciones

title cleanTitle

Inflacion alcanza nuevo maximo historico — El | Inflacidon alcanza nuevo maximo histérico
Pais

Tesla registra pérdidas trimestrales — Reuters Tesla registra pérdidas trimestrales

Nuevo récord de temperatura global —BBC News = Nuevo récord de temperatura global

Tabla 4.7: Ejemplos de transformaciones reales

Sistema de control de calidad y deteccién de idiomas

El servicio incorpora un sistema automatico de control de calidad que identifica longitudes que
exceden la capacidad vy titulos en idiomas no soportados por los modelos de andlisis de
sentimiento (Ver Tabla 4.8 de ejemplos de casos detectados).
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Criterios de invalidacion:

e Deteccidn de arabe: rango Unicode [\u0600-\uO6FF]

e Deteccidn de chino: rango Unicode [\u4EOQO-\u9FFF]

e Deteccidn de longitud: mayor a 512 caracteres

e Marcado automatico: campo invalidLang=true para exclusién de analisis

title invalidLang

Important news about x>l LYl today true

Financial report # [E 8 anilisis true

Tabla 4.8: Ejemplos de casos detectados

Normalizacion Eliminacién de Estandarizacion de Normalizacion de Deteccion de
Unicode NFKC Emojis Separadores Espacios Idiomas Invélidos

A s VI i
“® 7 e B

Eliminacién de Normalizacién de Compactacién de Eliminacién de
Caracteres Caracteres Separadores Sufijos de Fuente
Invisibles Especiales

Figura 4.3: Pipeline title-cleaner
Enriquecimiento geografico:

El servicio ingest-geolocation-service asigna datos geograficos a cada noticia a partir del
dominio o fuente, utilizando la base de datos media y la API publica de geolocalizacién IP-API
[28].

Campo Valor

Nombre del sistema Media Registry & Geolocation Service

APIs utilizadas IP-API (http://ip-api.com)

Método de extraccion tldextract para dominios registrados
Formato de entrada URLs de noticias de todas las fuentes
Formato de salida Documentos MongoDB con geolocalizacidn
Campos de geolocalizacién country (codigo 1SO)
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city (nombre ciudad)

coordinates [longitud, latitud]

Colecciones MongoDB media (inglés)

medios (espafol)

Estructura del documento _id: ID Unico slugificado
name: Nombre del medio
domain: Dominio registrado
aliases: Array de nombres alternativos

wLocations: Array de ubicaciones web

Limites de API 40 solicitudes/minuto a IP-API

Frecuencia cada 5 minutos

Control de duplicados Por dominio y coordenadas geograficas
Manejo de errores Logs especificos, fallback para dominios sin

geolocalizacién

Campo de control evaluatedMedia en documentos de noticias

Tabla 4.9: Especificacion técnica de Sistema de Geolocalizacion

Analisis de sentimiento:
Se aplican varios modelos complementarios para cubrir diferentes idiomas y contextos.

Esta estrategia multimodelo es fundamental para el disefio de la investigacion, ya que permite
una evaluacidon comparativa rigurosa. Al enfrentar diferentes arquitecturas (léxicas, Transformer
generalistas, especializadas en idioma y en dominio) contra el mismo dataset, se crea el entorno
controlado necesario para investigar el “Problema de la Neutralidad” y determinar si es un fallo
de un modelo especifico o una limitacidn sistematica del paradigma actual.

Ill

- eval-vader-service: modelo Iéxico basado en reglas para textos breves [3].

- eval-finbert-service: modelo especializado en textos financieros [17].

- eval-beto-service: (ROBERTuito) es un pequeio RoBERTa entrenado en espafiol [19].
- eval-distilbert-service: versidn reducida de BERT multilingtie [2].

- eval-xImr-service: modelo multilinglie robusto basado en RoBERTa [7, 14].

Almacenamiento distribuido:

Los datos se guardan en MongoDB 5.0 distribuidos en dos servidores: mongodb01 para datos
crudos y mongodb03 para datos procesados y estructurados para analisis y visualizacion.
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Esta separacién, ademas de optimizar el rendimiento al aislar las cargas de lectura y escritura,
cumple una funcién metodoldgica: segrega el repositorio de datos brutos del entorno de
analisis, garantizando que los experimentos se realicen sobre un conjunto de datos procesados
y consistente.

Nombre Tipo Descripcidn

ingest-news Base de datos | Contiene informacién obtenida a través de las APls

news Coleccion Contiene noticias de la ingesta en inglés

noticias Coleccion Contiene noticias de la ingesta en espafiol

media Colecciodn Contiene medios de la ingesta en inglés

medios Coleccion Contiene medios de la ingesta en espafiol

NewsWithoutMedia | Vista Contiene las noticias que aun no estan asociadas a
un medio

Tabla 4.10: Contenido mongodb01

Nombre Tipo Descripcion

extract-news Base de datos = Contiene informacién procesada para el andlisis de
datos

processed_news Coleccion Contiene las noticias procesadas

processed_media Coleccion Contiene los medios procesados

pending_beto Vista Documentos pendientes de evaluar por RoBERTuito

pending_distilbert Vista Documentos pendientes de evaluar por DistilBERT

pending_vader Vista Documentos pendientes de evaluar por VADER

pending_xImroberta | Vista Documentos pendientes de evaluar por XLMR

pending_title_clean | Vista Documentos pendientes por limpieza de titulos

news_with_location | Vista Noticias geolocalizadas

Tabla 4.11: Contenido mongodb03
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Optimizacion de acceso a datos:

Se crearon vistas (ver Tablas 4.10 y 4.11) e indices sobre campos clave para optimizar el
rendimiento (ver Anexos 10y 11), durante la ingesta, procesamiento, evaluacién y visualizacién;
sin acceder directamente a las colecciones.

Nombre Coleccion Uso Propiedades
_id_ media >50 Unique
domain_1 media >4000

aliases_1 media >500

_id_ medios >20 Unique
aliases_1 medios >100

domain_1 medios >3000

_id_ news >3000 Unique
evaluatedMedia.checkedAt_1 news >100

_id_ noticias >3000 Unique
evaluatedMedia.checkedAt_1 noticias >100

Tabla 4.12: indices principales mongodb01

Nombre Coleccion Uso Propiedades
_id_ processed_media = >500K Unique
domain_1 processed_media | >500K

_id_ processed _news | >3M Unique
domain_1 processed_news | >15K

Tabla 4.13: indices principales mongodb03

Coleccidn COLSCAN IXSCAN

(ms) (ms)

ingest-news.media domain_1 2 ’ 0
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ingest-news.news evaluatedMedia.checkedAt_1 243 6
extract-news.processed_media domain_1 5 2
extract-news.processed_news extractedAt_-1 268 217

Tabla 4.14: Comparacion planes de ejecucion
Visualizacién interactiva:

Para la exploracién y el andlisis de datos procesados, se ha desarrollado un mdédulo de
visualizacidn interactiva en forma de aplicacion web. Esta herramienta fue construida utilizando
Streamlit, un framework de Python de cddigo abierto disefiado para crear y compartir
aplicaciones de ciencia de datos de manera mas rapida y sencilla.

El resultado es un Dashboard analitico multipagina que permite a los usuarios interactuar con
los datos en tiempo real, aplicar filtros dindmicos y obtener insights visuales a través de diversas
representaciones graficas.

La aplicacidn se estructura en varias secciones, accesibles a través de un panel de navegacion
lateral. Este panel también contiene un conjunto de filtros globales que se aplican de manera
persistente en todas las paginas de la aplicacién, garantizando una experiencia de usuario
cohesiva y un analisis consistente (Ver Anexo 1). Los filtros disponibles son:

e |dioma: permite seleccionar el idioma de las noticias a analizar

e Modelo (sentimiento): ofrece la posibilidad de elegir el modelo de andlisis de
sentimiento aplicado (ej. XLM-RoBERTa)

e Fuente / Dominio: permite acotar el analisis a un medio de comunicacion especifico (ej.
theguardian.com)

e Rango de fechas: selecciona un intervalo de tiempo especifico para el andlisis

e Pais: filtra las noticias segln su pais de origen

A continuacidn, se describen las diferentes paginas del Dashboard:
Portada: Ultimas Noticias

Esta seccion funciona como la pdagina de inicio y ofrece una vista rapida de las noticias mas
recientes que han sido procesadas por el sistema. Se presenta en forma de listado, mostrando
para cada noticia:

e El titular (con un enlace al articulo original, que permite hacer clic para abrirse en una
pestafia/ventana nueva)

e Lafuentey el dominio del medio

e Lafechay hora de publicacion

Esta vista es fundamental para verificar la ingesta de datos en tiempo real y tener un primer
contacto con los temas de actualidad (Ver Anexo 2).
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Inicio: KPIs y Resumen General

La pdgina de “Inicio” constituye el cuadro de mando principal, proporcionando una vision
general y agregada de los datos a través de varios componentes visuales:

e Mapa de Noticias en Tiempo Real: un mapa mundial interactivo que geolocaliza las
noticias, permitiendo identificar focos de actividad informativa de un solo vistazo.
e Indicadores Clave (KPIs): tarjetas que resumen las métricas mas importantes del
conjunto de datos filtrado:
o Noticias Totales: el numero total de articulos que cumplen los criterios de los
filtros.
o Paises Detectados: el recuento de paises Unicos de los que provienen las
noticias.
o Dias con Actividad: el niumero de dias Unicos con registros de noticias.
e Distribucién de Sentimiento: un grafico de barras que muestra el volumen de noticias
clasificadas como positivas, neutras y negativas.
e Top 10 Paises: un gréfico de barras que clasifica los 10 paises con mayor volumen de
noticias, facilitando la comparacidn de la cobertura mediatica por regidn.
e Volumen de Noticias a lo Largo del Tiempo: un grafico de lineas que representa la
evolucion del numero de noticias publicadas dia a dia, permitiendo identificar
tendencias, picos de actividad y patrones temporales (Ver Anexo 3-5).

Palabras y Clusteres

Esta seccion se adentra en el andlisis textual de los titulares de las noticias para identificar los
temas y conceptos mas relevantes.

e Analisis de Palabras Clave:

o Top palabras (global): un grafico de barras muestra las palabras mas frecuentes
en todo el conjunto de datos filtrado.

o Palabras por Sentimiento: tres tablas detallan las palabras mas frecuentes en
todo el conjunto de datos filtrado.

e Cluster de palabras (titulos): una visualizacién avanzada que representa las palabras
como puntos en un espacio de dos dimensiones. Las palabras semanticamente similares
aparecen agrupadas, y el color de los puntos indica el clister al que pertenecen. Un
deslizador permite ajustar el nimero de clusteres a generar, facilitando la exploracion
de agrupaciones tematicas emergentes (Ver Anexo 6, 7).

Explorador de Noticias

Esta es una potente herramienta de busqueda que permite al usuario realizar consultas directas
sobre la base de datos de noticias. Introduciendo una palabra o frase, el sistema devuelve un
listado paginado con todos los articulos que coinciden con la bisqueda. La tabla de resultados
incluye el titulo, la URL del articulo original, el dominio y la fecha de publicacién, permitiendo
ordenarlo por cualquiera de las columnas, descargar los resultados, realizar un analisis detallado
y recuperacién de informacion especifica (Ver Anexo 8).
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En conjunto, este Dashboard interactivo no solo presenta los datos de una manera clara y
accesible, sino que también empodera al usuario para que explore, filtre y descubra insights por
si mismo, pasando de una vision macro (mapay KPIs) a una visidon micro (explorador de noticias)
de forma fluida e intuitiva.

Moddulo de visualizacion Propésito y funcionalidad

Panel de Filtros =Permite al usuario segmentar y explorar el conjunto de datos de

Globales noticias de manera global y persistente. Ofrece filtros por idioma,
modelo de sentimiento, polaridad (positivo, neutro, negativo),
fuente/dominio, rango de fechas y pais, que se aplican a todas las
vistas de la aplicacion. (Anexo 1)

Portada: Ultimas | ActGa como pantalla de bienvenida, ofreciendo una vista dindmica

Noticias de los articulos mas recientes procesados por el sistema. Muestra
el titular, la fuente y la fecha de publicacién, permitiendo al
usuario verificar la ingesta de datos en tiempo real. (Anexo 2)

Inicio: KPIs y Resumen  Proporciona una vision agregada y de alto nivel del panorama

General informativo. Integra multiples componentes: un mapa mundial
para geolocalizar noticias, Indicadores Clave (KPIs), graficos de
distribucion de sentimiento y Top 10 paises, y una grafica de
volumen de noticias a lo largo del tiempo para identificar
tendencias. (Anexo 3-5)

Palabras y Clusteres Se enfoca en el andlisis textual de los titulares para identificar
temas y conceptos clave. Presenta las palabras mas frecuentes a
nivel global y desglosadas por sentimiento. Incluye una
visualizacion de clusteres de palabras que agrupa términos
semanticamente similares para descubrir relaciones temadticas.
(Anexo 6, 7)

Explorador de Noticias | Ofrece una funcionalidad de busqueda detallada para la
recuperacion de informacidn especifica. Permite al usuario buscar
noticias por palabra clave o frase y devuelve una tabla paginada
con los resultados, incluyendo el titulo, el enlace al articulo
original, el dominio y la fecha. (Anexo 8)

Tabla 4.15: Mddulos de visualizacion
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Control de usuarios MongoDB:

Se implementaron perfiles con distintos permisos para controlar accesos y mantener la
seguridad.

Usuario Roles Funcion
admin_backup  restore gestién de respaldos de las bases de datos
backup
readWriteAnyDatabase
sa root administracion de las bases de datos
user_editor readWrite lectura y escritura sobre ingest-news
user_reader read lectura sobre ingest-news

Tabla 4.16: Usuarios en mongodb01

Usuario Roles Funcion
admin_backup  restore gestion de respaldos de las bases de datos
backup
readWriteAnyDatabase
sa root administracion de las bases de datos
user_editor readWrite lectura y escritura sobre extract-news
user_reader read lectura sobre extract-news

Tabla 4.17: Usuarios en mongodb03
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Ingesta de
NewsData

Ingesta de datos de
NewsData para inglés y
espafiol
(mongodb01
ingest-news-en-service
ingest-news-es-service)

Cada 10

Limpieza de
Titulos y
Analisis de
Sentimiento

Limpieza de titulos en

Ingesta de The lotes de 1000 y

Guardian y ejecucion de anélisis
f de sentimiento
Reglstro de (mongodb03

Medios title-cleaner-service

eval-beto-service
eval-finbert-service
eval-vader-service
eval-distilbert-service
eval-xlmr-service)

Ingesta de datos de The
Guardian para inglés y
ejecucion de
MediaRegistry para inglés
y espafiol
(mongodb01
ingest-news-en-service
ingest-news-es-service)

Ingesta de Respaldo de

NewsAPI y Datos
GNews Respaldo de datos
con retencion de 2
dias
Ingesta de datos de (mr::)"f;l;o%i’%ﬁuli’
NevYSAF:‘I y GNeW§ para mongodb03)
inglés y espafiol

(mongodb01
ingest-news-en-service
ingest-news-es-service)

Cada 20
minutos

cada 15 l

minutos

Consolidacién de datos,
fusion de duplicados y
transferencia
(mongodb01
mongodb03
datascience-extract-service)

Figura 4.4: Flujo de orquestacion y tolerancia a fallos

4.3 Recursos requeridos

A continuacién, se enumeran los recursos necesarios para la ejecuciéon y desarrollo del proyecto:

Hardware

Nombre Descripcion

Equipo de desarrollo
(ordenador personal
0 portatil)

Procesador: Intel Core i7 / AMD Ryzen 7 (generacién 2022 o posterior)
Memoria RAM: 32 GB (minimo recomendable: 16 GB)
Almacenamiento: SSD de 512 GB (6ptimo: 1 TB)

Pantalla: Monitor de 24” con resolucion Full HD o superior

Conectividad: Acceso a internet de fibra éptica (>300 Mbps)

Tabla 4.18: Requisitos de hardware
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Software

Nombre Descripcion

Sistema operativo

Linux (Ubuntu 22.04) o Windows 11

Contenedores y orquestacion

Docker + Docker Compose

Lenguaje de programacion

Python 3.10

Librerias y frameworks

FastAPI, Uvicorn, Pydantic

Transformers, Torch, NLTK, Regex, HTTPX, Motor (cliente
MongoDB para Python)

Streamlit (visualizacién interactiva)

Entorno de bases de datos

MongoDB 5.0

Servicios y herramientas de
terceros

APIs publicas de noticias: NewsAPI, GNews, NewsData.io, The
Guardian

API de geolocalizacion: IP-API

Plataforma de desarrollo @ Gity GitHub
colaborativo y control de

versiones

Ofimatica Microsoft 365

Tabla 4.19: Requisitos de software

Recursos digitales y de infraestructura

e Cuenta de Microsoft 365 (para la documentacion)

e Conexion a internet con disponibilidad 24/7 durante la fase de pruebas y validacion

e Acceso a plataformas de documentacion técnica y repositorios de modelos pre-
entrenados (Hugging Face)

e Espacio en disco suficiente para el almacenamiento temporal y persistente de noticias
(minimo 50 GB durante pruebas intensivas)

e Backup automatico de la base de datos (opcional en fase de produccién)
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4.4 Presupuesto

El presupuesto total del proyecto se ha estimado considerando tanto el coste del tiempo
dedicado como los recursos técnicos utilizados. A continuacidn, se presenta un desglose

detallado:
Concepto

Horas de trabajo en el
proyecto

Valor

30.000€ (300h
* 100€/h)

Descripcion

Estimacion minima de dedicacidn para un trabajo de
fin de master.

electricidad)

(80€/mes * 6)

Equipo técnico 1.500€ | Portatil o sobremesa con procesador i7/Ryzen 7, 32

utilizado GB RAM, SSD 1 TB, monitor 24”.

Software utilizado 99€ Salvo Microsoft 365, todo el software utilizado es de
codigo abierto y gratuito (Python, Docker, etc.)

Servicios (internet y 480€ | Coste mensual de servicio de internet y electricidad

durante los meses del desarrollo.

Infraestructura en la
nube

0€

Se utilizaron Unicamente servicios locales y gratuitos
(free tier).

Estudios e informes

0€

La bibliografia ha sido de acceso publico o facilitada
por la universidad.

Materiales empleados

0€

No se ha requerido el uso de materiales fisicos o
sensores.

Costes directos 32.079€

Costes indirectos 480€

Gastos generales (GG) 4.170,27€ | 13% de los costes directos

Subtotal con GG 36.729,27€

Beneficio Industrial 3.672,93€ | 10%

Subtotal (sin IVA) 40.402,2€ | Sin impuesto sobre el valor afiadido
IVA 8.484,46€ | Impuesto sobre el valor afiadido
Total 48.886,66€

Tabla 4.20: Presupuesto
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4.5 Viabilidad
Viabilidad técnica

El proyecto presenta una viabilidad técnica sdlida, fundamentada en el uso de tecnologias
probadas y escalables. La arquitectura modular basada en microservicios desplegados en
contenedores Docker permite la portabilidad y facil mantenimiento del sistema, facilitando su
despliegue en distintos entornos locales o remotos sin necesidad de grandes modificaciones.

Viabilidad econémica

Desde el punto de vista econdmico, el coste total estimado del proyecto es de aproximadamente
48.887€, que incluye la valoracién del tiempo de trabajo profesional, equipo técnico, servicios
de internety electricidad. Este coste es razonable y competitivo, considerando la especializacion
técnica del proyecto y su capacidad para reutilizar componentes en futuros desarrollos o
aplicaciones.

El uso exclusivo de software gratuito (Python, Docker, MongoDB, etc.) elimina gastos asociados
a licencias, reduciendo significativamente la inversion inicial y de mantenimiento. La
infraestructura empleada es local o basada en servicios gratuitos, evitando costes en la nube
gue puedan encarecer la solucién.

Esta relacién coste-beneficio facilita la replicabilidad del proyecto en contextos académicos, de
investigacion y empresariales con presupuestos limitados, posicionando la solucién como una
alternativa accesible para analisis medidtico avanzado.

Viabilidad legal y ética

El proyecto cumple con los marcos legales y normativos aplicables, incluyendo la proteccién de
datos personales y derechos de propiedad intelectual. La ingesta de datos se realiza
exclusivamente desde fuentes publicas y APIs oficiales que permiten el acceso gratuito o bajo
licencia, respetando términos y condiciones de uso.

El tratamiento de datos se limita a titulares de noticias, sin recopilacién de informacidn personal
sensible ni datos de usuarios finales, minimizando riesgos legales relacionados con privacidad.
Ademads, se han implementado buenas practicas de seguridad, como gestién segura de
credenciales y roles en bases de datos, para proteger la integridad y confidencialidad del
sistema.

En términos éticos, el proyecto promueve la transparencia y el uso responsable de inteligencia
artificial en medios digitales, evitando sesgos y fomentando la validacién humana de los
resultados. La solucidn busca contribuir positivamente a la comprension social de la opinidon
publica, sin manipulacién ni uso indebido de la informacion.
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Figura 4.5: Viabilidad del proyecto

4.6 Resultados del proyecto

Los resultados del proyecto concuerdan con los objetivos planteados al principio de este trabajo
al desarrollarse un sistema funcional para analisis de sentimiento en titulares en tiempo real,
aplicando Big Data y NLP. La solucién cumple los objetivos planteados y fue validada
empiricamente.

Entre los logros técnicos destacan:

e Arquitectura completa en Docker con servicios para ingesta, limpieza, analisis,
almacenamiento, visualizacién y geolocalizacion.

e Integracién de multiples fuentes de noticias con ingesta automatizada que consume
mas de 3.000 noticias al dia.

e Servicio de limpieza avanzada para generacion de cleanTitle.

e Andlisis de sentimiento con modelos ligeros (VADER) y profundos (DistilBERT, XLM-
RoBERTa).

e Geolocalizacion automatica mediante dominio/fuente y API IP-API.
e Dashboard interactivo en Streamlit con filtros y visualizaciones dindmicas.

e Validacidon funcional y comparacion con clasificaciones humanas.
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Adicionalmente, el sistema actud como un instrumento de investigacidon que permitié alcanzar
los objetivos cientificos, generando dos hallazgos clave que se discutirdn en profundidad en el
Capitulo 5:

e La Paradoja del Preprocesamiento: se confirmd empiricamente que el pipeline de
limpieza de nueve pasos tiene un impacto marginal en el rendimiento de los modelos
Transformer, cuestionando la necesidad de un preprocesamiento tan intensivo.

e El Problema de la Neutralidad: se cuantificé una incapacidad sistemdtica en todos los
modelos para clasificar correctamente el sentimiento neutro, revelando una limitacién
fundamental del paradigma de clasificacion actual para el dominio periodistico.

A continuacidn, se detallan métricas cuantitativas de rendimiento del sistema, a partir de datos
especificos extraidos de los logs:

apiSource Inglés Espanol

NewsAPI ~50 articulos/dia ~5 articulos/dia
GNews ~300 articulos/dia ~50 articulos/dia
NewsData ~1200 articulos/dia ~1700 articulos/dia
TheGuardian ~200 articulos/dia no aplica

Tabla 4.21: Métricas de ingesta diaria

Accion Medicion

Ingesta por lote 0,5-2 segundos por fuente

Limpieza de titulos <1 segundo por lotes de 1000 documentos

Evaluaciéon de sentimiento 30-120 segundos por lotes de 20-60 documentos

Geolocalizacion 40 solicitudes/minuto (limite API respetado)

Tabla 4.22: Tiempos de procesamiento observado

Métrica Medicion

Uso promedio CPU | 103% de 400% disponible (4 CPUs) distribuido entre 13 microservicios

Consumo RAM 7,37GB de 9,49 disponibles (78% de utilizacion)

Almacenamiento 2GB de 100GB disponibles (2% de utilizacion)

Tabla 4.23: Eficiencia de recursos
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Justificacidn de decisiones arquitectdnicas:
Separacion de MongoDB (mongodb01 vs mongodb03):
mongodb01: almacenamiento de datos crudos de ingesta (news, noticias, media, medios)

e Optimizado para escritura rdpida y alta concurrencia
e indices minimos para maximo throughput de insercién

mongodb03: datos procesados y andlisis (processed_news, processed_media)

e Optimizado para consultas complejas con multiples indices
e Vistas especializadas para cada modelo de andlisis de sentimiento

_.-@ Optimizado para 2@: Optimizado para

Sl escritura rapida consultas complejas

% indices minimos | %I Vistas especializadas

mongodb01 mongodb03

Figura 4.6: Separacion de MongoDB

Ventajas observadas:

e Reduccion de latencia IXSCAN vs COLSCAN: 243ms -> 6ms (96% de mejora)
e Aislamiento de cargas: ingesta no interfiere con andlisis
e Escalabilidad independiente de componentes

Los resultados demuestran la factibilidad de construir un sistema 4gil y eficiente para
monitorizar la opinién publica global, con capacidad de evolucidn hacia analisis multilinglie y
mayor volumen.

Ademads, esta solucidon estd alineada con desarrollos previos, pero ninguno dispone de
geolocalizacién, andlisis en tiempo real y multilingtiismo.
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Capitulo 5. DISCUSION

5.1 Evaluacidn comparativa de modelos: la superioridad del enfoque
multilingiie y la eficacia de la especializacion

El analisis empirico sobre un corpus de 120.000 titulares etiquetados manualmente confirma
una jerarquia de rendimiento clara entre los modelos implementados. XLM-RoBERTa se
consagra como el modelo de mayor rendimiento global, con una precisién del 62,1% y un
coeficiente Kappa de Cohen de 0,429 en inglés, y un rendimiento alin mas notable en espafiol
(65,1% de precision, Kappa de 0,471).

Junto a él, RoBERTuito (BETO), el modelo especializado en espanol demuestra ser altamente
competitivo en su lengua nativa, alcanzando una precision del 62,1% y un Kappa de 0,424.
Estos resultados validan empiricamente dos hipdtesis complementarias: por un lado, que las
arquitecturas preentrenadas en corpus masivos y multilinglies (XLM-RoBERTa) desarrollan una
comprension del lenguaje generalizable y robusta; y por otro, que los modelos especializados
en un idioma (RoBERTuito) pueden alcanzar un rendimiento comparable en su nicho especifico.
Ambos superan con claridad a modelos mas ligeros como DistilBERT (53,4% de precision,
k=0,297) y a enfoques léxicos como VADER (52,2% de precision, k=0,283).

Por otro lado, el fracaso categérico de FinBERT, el modelo especializado en dominio financiero
(28,3% de precision, k=-0,048), no representa un fallo experimental, sino un hallazgo valioso en
si mismo. Proporciona una evidencia contundente contra la aplicacion ingenua de modelos de
dominio especifico fuera de su contexto estricto, ilustrando los peligros del “sobreajuste de
dominio” y reforzando la eleccién de modelos generalistas para una tarea tan diversa como el
analisis de noticias globales.

Comparativa de métricas de desempefio por modelo (en inglés)

Métrica
Accuracy
Cohen's Kappa
Precision
Recall
F1-score

052 053052052

Valor

Modelo

Figura 5.1: Comparativa de métricas de desempefio por modelo para titulares en inglés
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Comparativa de métricas de desempefio por modelo (en espafiol)

Métrica
o7 BN Accuracy
’ 065 gg5 msm Cohen's Kappa
0.62 062 g2 EEm Precision
mm Recall
08 mmm F1-score
082 052
5 05
b
04
03
02
éo @{c‘-
o
& G
@ﬂ& &
& 3

&

Figura 5.2: Comparativa de métricas de desempefio por modelo para titulares en esparfiol

Para facilitar una comparacion directa, la siguiente tabla consolida las métricas de rendimiento
de todos los modelos evaluados:

Modelo Idioma Accuracy Cohen’s Precision Recall Fl-score
Kappa (Weighted) (Weighted) (Weighted)
XLM-RoBERTa Inglés 0,621 0,429 0,653 0,621 0,618
Espafiol | 0,651 0,471 0,680 0,651 0,646
RoBERTuito Espafiol | 0,621 0,424 0,665 0,621 0,615
DistilBERT Inglés 0,534 0,297 0,525 0,534 0,418
Espafiol | 0,517 0,287 0,517 0,517 0,448
VADER Inglés 0,552 0,283 0,528 0,522 0,525
FinBERT Inglés 0,283 -0,048 | 0,212 0,283 0,214

Tabla 5.1: Métricas de rendimiento consolidadas por modelo
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5.2 La Paradoja del Preprocesamiento: rendimientos decrecientes en la
Era Transformer

Uno de los hallazgos mas contra-intuitivos y significativos de este trabajo es lo que
denominamos la “Paradoja del Preprocesamiento”: la demostracién empirica de que un pipeline
de limpieza de texto sofisticado y de nueve pasos tiene un impacto practicamente insignificante
en el rendimiento de los modelos Transformer modernos.

Contrario a la premisa cladsica en NLP que asume una correlacién directa entre la limpieza del
texto y la mejora del rendimiento, nuestros resultados desafian esta nocidn. El analisis
comparativo entre los titulares originales (title) y los procesados (cleanTitle) revela que las
mejoras en el coeficiente Kappa son marginales, oscilando entre 0,001 y 0,007.

Este fendmeno no debe interpretarse como un fracaso del pipeline de limpieza, sino como una
evidencia de la robustez inherente de las arquitecturas Transformer. Modelos como XLM-
RoBERTa y DistilBERT, preentrenados en vastos y heterogéneos corpus de texto, ya han
aprendido a generar representaciones internas que son, en gran medida, inmunes al “ruido”
superficial que nuestro pipeline elimina (p. ej., espacios extra, sufijos de medios, variaciones de
caracteres).

La implicacién de este hallazgo es profunda y tiene consecuencias practicas para la ingenieria de
NLP:

e Cuestiona la sobreinversion en limpieza: la comunidad podria estar dedicando un
esfuerzo desproporcionado a la construccion de complejos pipelines de limpieza
basados en reglas que ofrecen rendimientos decrecientes con los modelos actuales.

e Reorienta el foco de optimizacion: sugiere que los recursos de ingenieria podrian ser
mas eficazmente invertidos en otras areas, como la mejora de la calidad y diversidad de
los datos de entrenamiento, el ajuste fino de los modelos (fine-tuning) o la ingenieria de
caracteristicas a nivel semantico, en lugar de la limpieza sintactica superficial.

En resumen, esta tesis aporta datos cuantitativos que apoyan un cambio de paradigma en el
preprocesamiento de texto para modelos Transformer, promoviendo un enfoque mas
pragmatico y eficiente.
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Para observar este fendémeno, a continuacién, las matrices de confusién por tipo de modelo:

Modelos léxicos (VADER): la limpieza mantiene el rendimiento estable, eliminando ruido
superficial sin afectar la estructura semantica basica que estos modelos requieren. La ausencia
de cambios significativos (diferencia de 0,000 en accuracy) sugieren que VADER es relativamente
robusto ante variaciones menores en el texto.

Matnz de Confusion: sentiment.sVader (en inglés)
Evaluacion del modelo: sentiment.sVader [en inglés)

Accuracy: B.5224

Cohen's Kappa: 8.2825

an e Precision (weighted): 8.5278
13876 5746 4060 12000 Recall (weighted): ©.5224
Fl-score (weighted): 8.5246

Megativo

Reporte por clase:
Etlqueta Prec. Recall Fl-score Support
— 10000 -1 ©8.6344 ©.5859 0.6092 23682
@ ©6.4299 0.4687 0.4448 20189
1 ©.4996 0©.5089 0.5042 19348

_ D
T3 5085 9302 5802
3 - 8000
— 6000
3
= 2910 6592 9846
& = 4000
MNegativo MNeutra Positivo
Prediccidn

Matriz de Confusion: tmpSentiment.sVader (en inglés)
Evaluacidén del modelo: tmpSentiment.sVader (en inglés)

Accuracy: B.5224

Cohen's Kappa: 0.2825
Precision (welighted): ©.5277
13881 5741 4060 12000  Recall (weighted): B.5224

Fl-score (weighted): 8.5245

Negativo

Reporte por clase:
Etigqueta Prec. Recall Fl-score Support
_ 10000 -1 ©.6341 0.5861 0.6092 23682
6 0.4296 ©6.4592 0.4439 20189
1 ©.4998 0.5102 0.5049 19348

=z
@ = 5100 9271 5818
2 - 8000
— 6000
S
g 2910 6567 9871
& = 4000
MNegalivo Neutro Positiva
Prediccion

Figura 5.3: Matriz de confusion y métricas de desempefio de VADER para titulares en inglés
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Modelos Transformer (DistilBERT, XLM-RoBERTa, RoBERTuito): estos modelos muestran una
sensibilidad sutil pero consistente al preprocesamiento. Las pequefias mejoras en Kappa (0,006-
0,007) pueden reflejar la capacidad de estos modelos de aprovechar la reducciéon de ruido
textual, aunque los beneficios son limitados debido a su arquitectura ya optimizada para

manejar texto natural.
Matriz de Confusién: sentiment.sDistiBERT (en inglés)
Evaluacién del modelo: sentiment.sDistilBERT (en inglés)

18000  Accuracy: ©.5345
Cohen's Kappa: 0.2969

o
a2 Precision (weighted): 8.5246
o 1319 5190 Recall (weighted): ©.5345
3 14000 Fy-score (weighted): 0.4813
Reporte por clase:
12000 Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 9.6835 ©.7251 ©.6587 23682
8 ©.4767 0.1878 8.1759 20189
1l ©.4782 ©.7403 ©0.5829 19348
= 10000
= £
] 74486 2177 10566
23
- 8000
= 6000
-g = 4000
= 3838 1071
&
= 2000
Megativo Neutro Positivo
Prediccion
Matriz de Confusion: tmpSentiment.sDistiBERT (en inglés)
Evaluacidn del modelo: tmpSentiment.sDistilBERT (en inglés)
16000 Accuracy: 8.5344
a Cohen's Kappa: ©.2965
B Precision (weighted): 6.5232
b=
=% 1221 5128 Recall (weighted): 8.5344
= 14000 Fl-score (weighted): 0.4786
Reporte por clase:
L 12000 Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 B8.6012 8.7319 0.6602 23682
B ©.4739 0.0998 ©.1649 20189
1 B.4791 ©.7463 B.5836 19348
o — 10000
E F 7603 2015 10571
3
= B00O
= 6000
S
£ 3893 1016 ~ 4000
£
= 2000
Megativo Neutro Positivo
Prediccion

Figura 5.4: Matriz de confusion y métricas de desempefio de DistilBERT para titulares en inglés
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Matriz de Confusién: sentiment.sDistiEERT (en espariol)
Evaluacién del modelo: sentiment,sDistilBERT (en espafiol)

Accuracy: 8.5172
14000 Cohen"s Ka?pa; ﬁ,zg?s
Precision (weighted): ©.5169
837 3657 Recall (weighted): 6.5172
Fl-score (weighted): 8.4476

Megativo

12000
Reporte por clase:
Etigueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 0.5596 0.7750 0.6499 19974
— 10000 @ ©.5115 ©.0841 0.1445 21476
1 0.4772 ©0.7410 0.5885 18552

=g
§ 3 8266 1807 — 8000
= 6000
e = 4000
= 3916 889
&
= 2000
Megativo MNeutro Positivo
Prediccion

Matriz de Confusion: tmpSentiment.sDistiBERT (en espanol)
Evaluacion del modelo: tmpSentiment.sDistilBERT (en espafol)

Accuracy: 8.5172

14000 Cohen"s Kappa: ©.2868
Precision (weighted): 6.5168
Recall (weighted): 0.5172
Fl-score (weighted): ©.4475

837 3657

Megativo

12000
Reporte por clase:
Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 8.,3596 ©.7750 0.64399 19574
~ 10000 @ ©8.5113 ©.0841 0.1444 21476
1 8.4772 ©.7409 0.5885 18552

- 2
g s 8267 1806
e E - 8000
- 6000
9 - 4000
£ 3917 889
&
- 2000
Megativo MNeutro
Prediccion

Figura 5.5: Matriz de confusion y métricas de desempeiio de DistilBERT para titulares en espaiol
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Matriz de Confusion: sentiment.sXLMR (en inglés)
Evaluacidn del modelo: sentiment.sXLMR (en inglés)

Accuracy: 0.6208
16000 Cohen's Kappa: 0.4258
Precision (weighted): 8.6529
603 Recall (weighted): 8.6208
14000 Fl-score (weighted): 0.6176

Negative

Reporte por clase:
Etigueta PFrec. Recall Fl-score Support
12000 -1 8.6971 B8.7591 ©.7268 23682
B B8.4869 ©0.6458 ©.5545 20189
1 0.7718 0.4264 0.5493 19348

=2 = 10000
3 1836
<3
= 8000
— 6000
E - 4000
= 2480 8618 8250
T
= 2000
Megativo MNeutro Positivo
Prediccion
Matriz de Confusion: tmpSentiment.sXLMR (en ingles)
Evaluacion del modelo: tmpSentiment.sXLMR (en inglés)
Accuracy: 0.6210
a 16000 Cohen's Kappa: 0.4263
£ Precision (weighted): @.6551
5 584 Recall (weighted): 8.6218
Z 14000 Fl-score (weighted): ©.6178
Reporte por clase:
Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
12000 -1 B8.6993 ©.7555 ©.7263 23682
6 ©.4866 ©.6531 0.5577 20189
1 B.7769 8.4230 0.5478 19348
_ e - 10000
§ 5 1766
2
— 8000
= 6000
£ - 4000
2 2458 8706 2184
£
= 2000
MNegativo Meutro Positiva

Prediccion

Figura 5.6: Matriz de confusion y métricas de desempeiio de XLM-RoBERTa para titulares en inglés
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Matriz de Confusion: sentimant.sXLMR (en espafiol)
Evaluacion del modelo: sentiment.sXLMR (en espafiol)

Accuracy: B.6513
14000 Cohen's Kappa: 8.4711

o
- Precision (welghted): B.6797
g 421 Recall (weighted): 6.6513
& Fl-score (weighted): 8.6456
12000
Reporte por clase:
Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 @8.7367 0.7734 B.7546 19974
- 10000 8 8.5444 0.7276 0.6228 21476
1 ©.7750 0.4316 0.5544 18352
ﬁ E
i 1887 - 8000
¥
= 6000
= 4000
g
-:"E 1567 8978 8007
= 2000
Negativa MNeutro Positivo

Prediccidn

Matriz de Confusion: tmpSentiment.sXLMR (en espariol)
Evaluacidn del modelo: tmpSentiment.sXLMR {en espafiol)

Accuracy: 8.6513
14000  cohen's Kappa: ©.4711
a7 Precision (weighted): ©.6797
Recall (weighted): ©.6513
Fl-score (weighted): ©.6455

Negativo

12000
Reporte por clase:
Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 ©.7367 ©.7734 0.7546 19974
— 10000 0 9.5444 ©9.7276 0.6228 21476
1 0.7750 ©.4316 0.5544 18552

- O
e s 1897 -
by g 8000
= 6000
= 4000
g
= 1567 8978 8007
& - 2000
Negativo Neutro Paositivo

Prediccion

Figura 5.7: Matriz de confusion y métricas de desempefio de XLM-RoBERTa para titulares en espariol
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Matriz de Confusion: sentiment. sBETO

145
1878
1358 10000 7194
MNegativo MNeutro Positive
Prediccion

Matriz de Confusitn: tmpSentiment. sBETO

145
1878
1358 9989 7195
MNegative Neutro Positivo
Prediccion

14000

12000

= 10000

= 8000

= 8000

= 4000

- 2000

14000

12000

= 10000

- B00O

= 6000

= 4000

= 2000

Evaluacion del modele: sentiment.sBETO

Accuracy: 8.6211

Cohen's Kappa: ©.4240
Precision (weighted): @,6651
Recall (weighted): 8.6211
Fl-score (welghted): ©.6153

Reporte por clase:

Etigueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 e.7312 @.7215 0.7264 19974
8 0.5039 0.7293 0.5960 21476
1 ©.7805 0.3878 00,5181 18552

Evaluacion del modele: tmpSentiment.sBETO

Accuracy: 8.6211

Cohen's Kappa: @.4240
Precision (weighted): ©.6652
Recall (welghted): B.6211
Fl-score (weighted): @.6154

Reporte por clase:
Etigueta Prec. Recall
-1 6.7313 0.7215 0.7264
8 08,5039 0.,7292 0.5960
1 8.7805 €.3878 ©.5182

Fl-score Support
15974
21476
18552

Figura 5.8: Matriz de confusion y métricas de desempeiio de RoBERTuito
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Modelo especializado (FIinBERT): el rendimiento deficiente (accuracy inferior al 30%) confirma
la hipdtesis de que la especializacion en dominios especificos puede ser contraproducente
cuando se aplica a contextos mas amplios. Su entrenamiento especifico en corpus financieros
limita severamente su capacidad de generalizacidn a titulares de noticias variadas.

Real
Neutro

Real
Neutro

MNegativo

Positivo

MNegative

Positivo

Matriz de Confusidn: sentiment sFinBERT

16000
819 14000
12000
= 10000
1032
= 8000
= 6000
= 4000
3855
= 2000
MNegativo Neutro Positivo
Prediccion
Matriz de Confusion: tmpSentiment.sFinBERT
16000
808 14000
12000
= 10000
918
= 8000
= 6000
= 4000
3672 14633
= 2000
Megativo Neutro Positivo
Prediccion

Evaluacion del modelo: sentiment.sFinBERT

Accuracy: ©.2828

Cohen's Kappa: -08.08483
Precision (weighted): ©.2124
Recall (weighted): 8.2828
Fl-score (weighted): ©.2136

Reporte por clase:

Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 0.1435 0.8346 0.8557 23682
® 0.1562 ©.1311 ©.1425 20189
1 0.3552 ©.7449 ©.4810 19348

Evaluacién del modelo: tmpSentiment.sFinBERT

Accuracy: ©.2832

Cohen's Kappa: -0.0469
Precision (weighted): @.2122
Recall (welghted): ©.2832
Fl-score (weighted): @.2109

Reporte por clase:

Etiqueta Prec. Recall Fl-score Support
-1 6.1497 @.8341 ©.8556 23682
6 ©8.1522 ©.1220 ©.1354 208189
1 ©8.3514 0.7563 ©.4799 19348

Figura 5.9: Matriz de confusion y métricas de desempefio para FinBERT
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5.3 ElProblema de la Neutralidad: el hallazgo cientifico central de la tesis

El descubrimiento cientifico mas importante de esta investigacién no es una fortaleza del
sistema, sino una debilidad universal que hemos cuantificado en todos los modelos evaluados:
la incapacidad sistematica de clasificar correctamente el sentimiento neutro. Este “Problema de
la Neutralidad” trasciende una mera limitacion técnica para convertirse en un hallazgo
fundamental que cuestiona la idoneidad del paradigma de clasificacion estandar (positivo-
neutro-negativo) para el dominio de los titulares de noticias.

La magnitud del problema es inequivoca. Las matrices de confusidn revelan un patrén de fallo
sistémico:

e DistilBERT: exhibe un recall de apenas 0,10 para la clase neutra, lo que significa que
clasifica erroneamente el 90% de los titulares neutros.

e Incluso modelos de mayor rendimiento, como XLM-RoBERTa y RoBERTuito, muestran
una fuerte tendencia a “polarizar” los casos neutros, asignandolos incorrectamente a
las categorias positiva o negativa.

Este fallo sistémico no puede atribuirse a deficiencias de un modelo en particular, sino a causas
mas profundas:

1. Ambigiiedad inherente del dominio: los titulares de noticias estan disefiados para
captar la atencién, no para ser objetivamente neutros. Un titular factual puede estar
cargado de un encuadre sutil o de una valencia implicita que desafia una clasificacién
simple.

2. Sesgo del corpus de entrenamiento: los modelos de andlisis de sentimiento a menudo
se entrenan en dominios como las resenas de productos o las redes sociales, donde la
polaridad es mds explicita y la neutralidad es menos frecuente o diferente en su
naturaleza.

3. Inadecuacion de la categoria “Neutro”: el hallazgo principal sugiere que la categoria
“neutro” puede ser conceptualmente problematica en este contexto. Lo que se etiqueta
como neutro podria ser una amalgama de factualidad, ambigliedad y sefiales
emocionales sutiles que los modelos actuales no estan disefiados para capturar.

La implicacidn de este descubrimiento es que el campo del andlisis de sentimiento de noticias
podria necesitar superar el paradigma de la clasificacion ternaria. En lugar de intentar forzar los
titulares a una categoria “neutra” mal definida, futuras investigaciones, justificadas por los datos
de esta tesis, deberian explorar esquemas de clasificacién alternativos, como la medicidn de la
objetividad, la deteccion de sesgos, el andlisis de emociones especificas (p. ej., sorpresa, miedo)
o la cuantificacion del encuadre mediatico. Este hallazgo transforma una aparente “limitaciéon”
en una nueva y prometedora linea de investigacion.

57



Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinidn Global sobre ue Universidad
Noticias en Tiempo Real Europea

Jose Ricardo Nieto Primera

5.4 Rendimiento diferenciado por clase de sentimiento

El analisis por clases revela patrones distintos de rendimiento, con XLM-RoBERTa destacando
consistentemente como el modelo mas equilibrado, seguido de cerca por RoBERTuito con un
rendimiento altamente especializado en espafiol:

Sentimiento negativo (mejor performance general):

e XLM-RoBERTa: logra el mejor balance entre precision y recall para sentimientos
negativos en ambos idiomas. Su arquitectura multilingue y entrenamiento robusto le
permiten capturar mejor las sefiales negativas de los titulares.

e ROBERTuito: demuestra rendimiento excepcional en espafol con un Fl-score de 0,726
para la clase negativa, superando a otros modelos basados en BERT en textos en
espanol. Su entrenamiento en mds de 500 millones de tweets en espafiol le proporciona
ventajas especificas para detectar negatividad en contextos hispanos.

e VADER: balance aceptable entre precision (0,63) y recall (0,59) para sentimientos
negativos, beneficidndose de su disefio léxico optimizado para textos cortos en inglés.

e DistilBERT: alta precision (0,60) con recall superior (0,73) para negatividad, aunque con
menor consistencia que los modelos anteriores.

Sentimiento positivo (rendimiento intermedio):

e XLM-RoBERTa: mantiene un rendimiento equilibrado y superior en la deteccién de
sentimientos positivos, demostrando su robustez multilingte.

e ROBERTuito: en espafiol, alcanza un rendimiento comparable a otros modelos, pero
muestra una asimetria notable con una alta precisién (0,780) pero un recall muy bajo
(0,387), lo que indica que es muy conservador al clasificar titulares como positivos.

e VADER: rendimiento moderado y equilibrado (F1-score = 0,50) para sentimientos
positivos.

e DistilBERT: Recall alto (0,75) pero precisidn baja (0,48), indicando sobreclasificacion de
€asos positivos.

Sentimiento neutro (principal limitacion):

Esta categoria representa el desafio técnico mas significativo para todos los modelos evaluados,
aunque con diferencias notables en el grado de deterioro:

e XLM-RoBERTa: aunque presenta limitaciones en neutralidad, muestra menor
degradacion comparado con otros modelos, manteniendo cierta capacidad de
discriminacién en casos neutros gracias a su arquitectura mas robusta.

e RoBERTuito: experimenta dificultades similares en la deteccién de neutralidad. A pesar
de su especializacién en espafiol, su F1-score para la clase neutra es de 0,596, y al igual
que los otros modelos, tiende a polarizar estos casos.

e VADER: recall de 0,46 para la clase neutra, indicando que mds de la mitad de los casos
neutros son clasificados incorrectamente.

e DistilBERT: recall extremadamente bajo de 0,10, clasificando erroneamente el 90% de
los casos neutros.
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e FIinBERT: rendimiento particularmente deficiente en neutralidad, reflejando las
limitaciones de especializacidén excesiva.

Distribucién porcentual de tipos de error por modelo (en inglés)

10
Tipo de Error
M Falso Negativo
mmm Falso Neutro
Emm Falso Positivo
08
")
2
g 0.6
7]
@
o
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o
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sentiment sDistIBERT sentiment. sFINBERT sentiment sVader santiment sXLMR
Madelo

Figura 5.10: Distribucion porcentual de errores por modelo en inglés (falsos negativos, falsos neutros, falsos
positivos)

Distribucién porcentual de tipos de error por modelo (en espafiol)

10
Tipo de Error
B Falso Negativo
mm Falso Neutro
E Falso Positivo
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Figura 5.11: Distribucion porcentual de errores por modelo en espafiol (falsos negativos, falsos neutros, falsos
positivos)
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5.5 Limitaciones metodoldgicas del estudio

Si bien los hallazgos son robustos, es importante reconocer las limitaciones inherentes a este
estudio. El conjunto de datos de 120.000 titulares, aunque extenso, podria beneficiarse de una
mayor diversidad tematica y de fuentes. Asimismo, la subjetividad en el etiquetado humano es
una variable ineludible, especialmente para los casos neutros, donde la concordancia entre
anotadores es naturalmente menor. Finalmente, la arquitectura de preprocesamiento, aunque
compleja, podria explorarse con enfoques mas semdnticos. Estas limitaciones no invalidan los
resultados, sino que definen el perimetro de su aplicabilidad y sefialan areas para futuras
mejoras.

5.6 Posicionamiento frente al Estado del Arte y validacion del enfoque

Los resultados de este trabajo, si bien presentan niveles de precisién (52-62%) que podrian
parecer modestos en comparacién con otros dominios, son plenamente coherentes y
competitivos dentro de la literatura especifica sobre titulares de noticias. Estudios de referencia
como el de Rozado et al. (2022) confirman la complejidad de este dominio y validan nuestros
rangos de precisién como los esperables.

La contribuciéon de esta tesis al estado del arte no reside en alcanzar una precisiéon sin
precedentes, sino en tres areas clave:

1. Contribucién metodoldgica: la creacidn y uso del marco sHumaN con 120.000 titulares
etiquetados proporciona un benchmark robusto y de gran escala para la comunidad.

2. Contribucidn empirica: aportamos evidencia cuantitativa sélida para la “Paradoja del
Preprocesamiento” y, de manera crucial, para el “Problema de la Neutralidad”.

3. Contribucidn conceptual: argumentamos que el “Problema de la Neutralidad” no es un
mero desafio técnico, sino una limitacion conceptual del paradigma actual, proponiendo
un cambio de enfoque para futuras investigaciones.

Los coeficientes Kappa obtenidos, que alcanzan un nivel “moderado-sustancial” (k=0,429 para
XLM-RoBERTa y k=0,424 para RoBERTuito), situan la fiabilidad de nuestros mejores modelos en
un rango alto para este tipo de tareas complejas, validando la robustez del enfoque multimodelo
implementado.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

Este Trabajo de Fin de Master ha culminado con el desarrollo exitoso de un sistema funcional y
la generacion de los hallazgos cientificos de relevancia para el campo del Procesamiento de
Lenguaje Natural aplicado al analisis de medios.

6.1 Logros y contribuciones del proyecto

El proyecto ha alcanzado plenamente sus objetivos, materializdndose en una serie de
contribuciones técnicas, metodoldgicas y cientificas:

e A nivel técnico, se ha implementado una arquitectura Big Data integral, modular y
escalable basada en microservicios, capaz de procesar mas de 3.000 titulares diarios en
tiempo real. Esta solucién de cédigo abierto y reproducible constituye una contribucién
practica para la comunidad.

e Anivel metodoldgico, la creacidny validaciéon del sistema frente a un corpus de 120.000
titulares etiquetados manualmente bajo el marco sHumaN establece un estandar
riguroso para la evaluaciéon de modelos en este dominio, superando en escala a muchos
estudios previos.

e A nivel cientifico, el proyecto ha generado dos hallazgos principales que dialogan
directamente con el estado del arte y proponen nuevas direcciones para la
investigacion, como se detalla a continuacién.

6.2 Hallazgos cientificos principales e implicaciones

Mas alla de la implementacién técnica, esta tesis presenta dos contribuciones cientificas
fundamentales:

La Paradoja del Preprocesamiento: hemos demostrado empiricamente que la inversién en
pipelines de limpieza de textos complejos y basados en reglas ofrece rendimientos marginales
para los modelos Transformer modernos. Este hallazgo desafia una practica convencional en
NLP y sugiere que la robustez inherente de estas arquitecturas permite reorientar los esfuerzos
de ingenieria hacia dreas de mayor impacto, como la calidad de los datos de entrenamiento.

El Problema de la Neutralidad: se ha identificado y cuantificado un fallo sistemdatico en todos
los modelos para detectar el sentimiento neutro. Este no es un simple defecto técnico, sino un
descubrimiento central que revela la inadecuacion del paradigma de clasificacién ternaria
(positivo-neutro-negativo) para el dominio de los titulares de noticias. La naturaleza inherente
persuasiva y ambigua del lenguaje periodistico exige nuevos enfoques que vayan mas alla de la
polaridad simple. Esta tesis proporciona la evidencia empirica necesaria para justificar y guiar la
exploracién de estos nuevos paradigmas.

6.3 Impacto tecnoldgico y metodologico

El impacto del proyecto se manifiesta en la demostracién de que es factible construir sistemas
de analisis de medios eficientes utilizando tecnoldgicas de cédigo abierto y hardware estandar.

61



Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinidn Global sobre ue Universidad
Noticias en Tiempo Real Europea

Jose Ricardo Nieto Primera

La arquitectura distribuida y la optimizacidon de consultas (con mejoras de hasta el 96% en
latencia) ofrecen un modelo para futuros desarrollos. EIl marco metodolégico sHumaN, por su
parte, proporciona una base replicable para validar futuras investigaciones con un alto grado de
rigor estadistico.

6.4 Limitaciones del estudio y desafios futuros derivados de los hallazgos

Las limitaciones de este estudio, como la dependencia de la calidad del etiquetado y la cobertura
linguistica, no disminuyen la validez de los hallazgos, sino que los contextualizan. De hecho, el
principal “desafio” identificado, la clasificacion de la neutralidad ha sido reencuadrado como el
principal hallazgo cientifico. Este descubrimiento no es una limitacién de nuestro sistema, sino
un desafio fundamental para el campo del NLP que esta tesis ha sacado a la luz y cuantificado.
Futuras lineas de trabajo, detalladas en el Capitulo 7, se derivan directamente de estos hallazgos,
proponiendo explorar modelos de clasificacidn alternativos y técnicas para abordar Ia
ambigliedad semantica.

6.5 Valor practico y aplicabilidad

El sistema desarrollado es una herramienta de gran valor para investigadores, periodistas y
analistas de medios, permitiendo el monitoreo de la opinién publica con una granularidad
geografica y temporal sin precedentes. Las conclusiones sobre el rendimiento de los modelos y
las estrategias de preprocesamiento ofrecen una guia practica para el desarrollo de futuras
aplicaciones de NLP en el sector mediatico.

6.6 Reflexiones finales y perspectiva académica

Este trabajo demuestra que el valor de la investigacidn en ingenieria no reside Unicamente en la
construccion de artefactos funcionales, sino en la capacidad de utilizar esos artefactos para
sondear los limites del conocimiento actual. Si bien hemos construido un sistema robusto, la
contribucidon mas perdurable de esta tesis es la evidencia empirica que hemos aportado sobre
las limitaciones de los enfoques actuales y la propuesta de nuevas y mas fructiferas vias de
investigacion. EI “Problema de la Neutralidad” y la “Paradoja del Preprocesamiento” son
ejemplos de cdmo un analisis riguroso de los resultados puede transformar los desafios técnicos
en valiosas contribuciones cientificas.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Si bien el sistema desarrollado cumple con los objetivos propuestos y ha demostrado su
funcionalidad en entorno local, existen multiples lineas de mejora y expansién que permitirian
extender su utilidad, alcance y aplicabilidad. Las siguientes propuestas de evolucién futura se
han organizado por prioridad e impacto potencial, basdndose en las limitaciones identificadas y
las tendencias emergentes en andlisis de sentimiento y Big Data:

7.1 Mejoras técnicas inmediatas
- Despliegue en la nube con arquitectura escalable:

Migrar la arquitectura actual a un entorno cloud utilizando servicios como AWS, Google
Cloud o Azure, implementando orquestacién con Kubernetes para escalado automatico.
Esto permitiria mantener el sistema activo permanentemente, manejar volimenes 10x
superiores de datos y habilitar acceso concurrente para multiples usuarios. La
implementacién incluiria:

Contenedores optimizados para cloud con auto-scaling basado en carga
Bases de datos distribuidas (MongoDB Atlas o Amazon DocumentDB)

APl Gateway para manejo de multiples clientes simultaneos

Sistema de caché distribuido con Redis Cluster para latencias sub-milisegundo

o O O O

- Optimizacién avanzada para neutralidad:

Desarrollar técnicas especificas para mejorar la deteccién de sentimiento neutro, el
principal desafio identificado en el sistema actual. Las propuestas incluyen:

o Modelos hibridos especializados: combinar embeddings contextuales con
caracteristicas linglisticas especificas de titulares periodisticos.

o Enfoque multi-etapa: pre-clasificacion binaria (neutro/no-neutro) seguida de
clasificacion polar

o Técnicas de aumentacion de datos: generar sintéticamente ejemplos neutros
balanceados mediante paréfrasis controlada

o Ensemble adaptativo: poderar dindmicamente modelos segln la confianza de
prediccidon para casos neutrales

7.2 Expansion multilingiie y multicultural
- Cobertura lingiiistica global:

Ampliar el sistema para soportar los 20 idiomas mas hablados mundialmente,
implementando:

o Modelos especializados por familia linglistica (XLM-RoBERTa para idiomas
indoeuropeos, mBERT para lenguas asiaticas)
o Deteccion automadtica de idioma con confianza probabilistica
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o Pipeline de traduccion automatica como fallback para idiomas no soportados
o Validacidn cruzada multilinglie para detectar sesgos culturales

- Andlisis cultural contextualizado:
Investigar como la percepcidon emocional varia segin contextos culturales y regionales:

Modelos especificos por region entrenados en corpus locales

Andlisis de diferencias en expresidn emocional entre culturas
Calibracion de umbrales de sentimiento por contexto geografico
Integracion de eventos culturales/festivos que afecten el tono mediatico

o O O O

7.3 Analisis semantico avanzado
- Evaluacién de coherencia titulo-contenido:
Desarrollar capacidades para detectar sensacionalismo, clickbait y desinformacion:

Andlisis de coherencia semdntica entre titular y cuerpo del articulo

Deteccidén de discrepancias emocionales entre titulo y contenido

Clasificacion automatica de tipos de sesgo mediatico (amarillismo, polarizacién)
Scoring de “veracidad emocional”

O O O O

del titular respecto al contenido real
- Analisis de emociones granular:
Expandir mas alla de polaridad basica hacia deteccidn emocional especifica:

o Clasificacién de emociones primarias (alegria, ira, sorpresa, miedo, tristeza,
disgusto)

o Intensidad emocional en escala continua (0-100)
Deteccién de emociones mixtas o ambiguas

o Andlisis temporal de evolucidon emocional en eventos prolongados

7.4 Capacidades predictivas y analisis temporal
- Prediccidn de tendencias mediaticas:
Implementar capacidades predictivas basadas en analisis de series temporales:

Modelos LSTM/GRU para predecir evoluciéon del sentimiento mediatico
Deteccién temprana de “tormentas mediaticas” o crisis de reputacién
Prediccidn de temas emergentes basada en patrones de sentimiento
Analisis de ciclos mediaticos y periodicidad en coberturas

o O O O

- Anadlisis de influencia y propagacion:
Estudiar cémo se propaga el sentimiento mediatico entre fuentes y regiones:

o Grafos de influencia entre medios de comunicacién
o Andlisis de velocidad de propagacion de sentimientos especificos
o Deteccion de medios “lideres de opinion” vs “seguidores”

64



Big Data y Analisis de Sentimiento: Estudio de la Opinion Global sobre ue Universidad
Noticias en Tiempo Real Europea

Jose Ricardo Nieto Primera

o Modelado de efectos de eco chamber y polarizacion mediatica

7.5 Integracion de modalidades muiltiples
- Analisis multimodal (texto, imagen, audio):
Expandir hacia analisis integral de contenido mediatico:

o Andlisis de sentimiento en imagenes acompafiantes (expresiones faciales,
contexto visual)

o Procesamiento de audio en noticias televisivas/podcast

o Correlacién entre modalidades para detectar inconsistencias
Andlisis de sentimiento en videos mediante computer vision

- Procesamiento de redes sociales integrado:
Conectar con analisis de titulares con reacciones en redes sociales:

Correlacién entre sentimiento de titulares y reacciones publicas

Andlisis de engagement diferenciado por tipo de sentimiento

Deteccidn de discrepancias entre tono mediatico y percepcidn publica
Meétricas de “impacto emocional real” mas alla del sentimiento del titular

O O O O

7.6 Aplicaciones especializadas por dominio
- Categorizacion tematica automatica:
Desarrollar clasificacion automatica por sectores con andlisis especializado:

o Modelos especificos por dominio (politica, economia, salud, deportes,
tecnologia)
Analisis de sentimiento calibrado por contexto sectorial

o Deteccion de eventos especificos (elecciones, crisis econémicas, pandemias)

o Benchmarking de sentimiento mediaticos vs indicadores objetivos (bolsa,
encuestas)

- Aplicaciones para crisis y gestién de riesgo:
Orientar el sistema hacia aplicaciones criticas de monitoreo:

Sistema de alerta temprana para crisis de reputacion institucional
Monitoreo de sentimiento mediatico para politicas publicas

Andlisis de impacto mediatico de eventos naturales/econdmicos
Dashboard de “salud mediatica” para organizaciones publicas y privadas

o O O O

7.7 Investigacion metodoldgica avanzada
- Validaciéon humana escalable:

Desarrollar marcos metodoldgicos mas robustos para evaluacion:
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o O O O

Plataforma de crowdsourcing para etiquetado colaborativo masivo
Métricas de consistencia inter-anotador mas sofisticadas
Validacidon cruzada cultural para detectar sesgos regionales
Técnicas de active learning para optimizar el etiquetado humano

- Explicabilidad e interpretabilidad:

Desarrollar capacidades de explicacién automatica de predicciones:

o O O O

Visualizacién de atencidon en modelos Transformer para titulares especificos
Generacidén automatica de justificaciones textuales de clasificaciones
Andlisis de sensibilidad para identificar palabras/frases clave

Dashboard de “auditoria de modelo” para transparencia algoritmica

7.8 Consideraciones éticas y responsabilidad social

- Marco ético para andlisis mediatico automatizado:

Desarrollar guias y salvaguardas para uso responsable:

O O O O

Deteccion automatica de sesgos en predicciones por demografia/regidn
Protocolo de transparencia para organizaciones que usen el sistema
Meétricas de fairness y equidad en analisis multilingtie

Sistema de auditoria continua para detectar deriva algoritmica

- Privacidad y proteccion de datos:

Implementar técnicas de preservacion de privacidad:

o O O O

Federated learning para entrenar modelos sin centralizar datos sensibles
Técnicas de differential privacy para andlisis agregado

Anonimizacién avanzada de metadatos de fuentes

Cumplimiento automatico con regulaciones GDRP/CCPA

7.9 Arquitectura escalable de proxima generacion

- Migracion a arquitecturas distribuidas:

Evolucidon hacia sistemas de procesamiento masivo:

(o]

(o]

Apache Kafka + Spark Streaming para procesamiento en tiempo real de millones
de noticias

Kubernetes nativo con microservicios optimizados para ML

Edge computing para analisis local en diferentes regiones

Arquitectura serverless para componentes de baja latencia

- Integracion con LLMs de ultima generacion:

Aprovechar avances en modelos de leguajes grandes:

(o]

Fine-tuning de GPT-4/Claude especifico para andlisis de titulares
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o Técnicas de prompt engineering para tareas especializadas
o RAG (Retrieval-Augmented Generation) para contexto histérico
o Evaluacién comparativa sistematica LLMs vs modelos especializados

7.10 Impacto académico y transferencia de conocimiento
- Publicaciones cientificas y datasets:
Contribuir al avance cientifico del campo:

o Publicaciéon del dataset de 120.000 titulares etiquetados como benchmark
publico

o Papers en conferencias top (ACL, EMNLP, ICWSM) sobre limitaciones de
neutralidad

o Reproducibilidad completa con cédigo y datos abiertos

o Comparaciones sistematicas con otros sistemas del estado del arte

- Colaboraciones interinstitucionales:
Establecer partnerships para investigacién colaborativa:

o Colaboracion con escuelas de periodismo para anadlisis de calidad mediatica

o Partnerships con organizaciones gubernamentales para monitoreo de
informacidn publica

o Colaboracion internacional para andlisis mediatico comparativo
Desarrollo de estandares industriales para andlisis de sentimiento en medios

Cada una de estas lineas representa una oportunidad estratégica para ampliar el valor del
proyecto actual, ya sea en entornos académicos, institucionales o comerciales. La priorizacion
de estas iniciativas deberia considerar factores como disponibilidad de recursos, impacto
potencial, complejidad técnica y alineacidon con necesidades del mercado. El sistema actual
proporciona una base sdélida y modular que facilita la implementacién incremental de estas
mejoras, permitiendo la evolucién continua hacia una plataforma de analisis mediatico de clase
mundial.
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Capitulo 9. ANEXOS

Deploy

dashboard

Portada

Sentimiento Global de
Noticias en Tiempo Real

Explorador

Usa la barra lateral para aplicar filtros globales que afectaran a todas las paginas de la aplicacion.

. Conectado a MongoDB v
Filtros Globales
Idioma
Selecciona una de las paginas en el mend de la izquierda para comenzar el analisis.
en v

Modelo (sentimiento)

XLM-Roberta v

Sentimiento

© Todos Positivo Neutro

Negativo

Fuente / Dominio (ej. reuters.com)
Rango de fechas

2025/08/11 - 2025/09/12

Pais

all v

Anexo 1. Streamlit — Dashboard
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&« Deploy 1

dashboard

Portada

" Portada: Ultimas Noticias

Una seleccidn proporcional de las 100 noticias mds recientes de nuestras fuentes activas.
Palabras y Clusteres

- .
Explorador 20 noticias destacadas

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-09-12 17:02:28

Former England cricketer investigated over sexual assault and spiking claims at pub

owned by sports stars

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-09-12 17:01:59

The Guardian view on fishing and nature: bottom-trawling boats don't belong in

conservation zones | Editorial

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-09-12 17:25:41

Thursday mornings won't be the same without Melvyn Bragg | Letters

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-03-

Has the meaning of life been within us all along? | Letters

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025.

Suspended London Pride boss ordered to relinquish control of company bank

account

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado

My money-saving student days in the 1960s | Letter

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-03-12 17:00:56

The US is on the brink of another era of political violence - and Donald Trump

‘couldn’t care less’ | Jonathan Freedland

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-09-12 17:01:58

Israel’s strike on Hamas leaders in Qatar shatters Gulf’s faith in US protection

17:38:44

Fuente: TheGuardian | Dominio: theguardian.com — Publicado: 2025-03-12

Anexo 2. Streamlit — Portada
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Inicio: KPls y Resumen General

Mapa de Noticias en Tiempo Real

Anexo 3. Streamlit — Inicio: Mapa de Noticias en Tiempo Real

Indicadores Clave

106,859 10 33

Distribucién de Sentimiento Top 10 Paises

weutrs m o

B sessive ..
W e (I
e

oe

n

n

o

Anexo 4. Streamlit — Inicio: Indicadores Clave y Distribucion de
Sentimiento
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pr— .
Partada .
. ) ] — —
L Nt N i Postiv o B ES E DE N N " R

Volumen de Noticias a lo Largo del Tiempo

Anexo 5. Streamlit — Inicio: Volumen de Noticias a lo Largo del Tiempo
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dashboard

Portada

Inicio
Palabras y Clusteres

Explorador

Palabras clave y Clustering

Orden del madulo

© Burbujas > Clusters Clusters » Burbujas

Top palabras (global)

coun

keyword
keyward count
0 after
1 new
2 trump
3 tras

4 septiembre
5 over

& charlie

7 kirk

B8  says

hoy

Palabras por Sentimiento

Positivas Neutras Negativas
keyword  count keyword count
new 125 0 septiembre 321
1 after 60 1 hoy 231
2 win 58 2 new 218
3 first 56 3 after 174
4 best 52 4  qué 137

iphone 52 5 trump 135
6 world 45 6 iphone 134
7 apple 42 7 tiempo 125
8 global 40 8  how 124

nuevo 39 9 tras 123

300
200

keyword

0 after

trump

tras

3 charlie

kirk

5 over

& contra

israel

says

man

Deploy

count
335
256
236
207
204
173
158
150
148

118

Anexo 6. Streamlit — Palabras y Clusteres: Palabras
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oeslor
o © "
Palabras y Clusteres Cluster de palabras (titulos)
DXl W de clisteres
. , ’
.
Anexo 7. Streamlit — Palabras y Clusteres: Clusteres
Deplor
— Explorador de Noticias
Buscr porplsraatase
o “Chartie Kirk"
e e
— sigina Bestadospor pgins
1 v o
P Buscar & Limpiar
10Vance, Second Ly Usha Vance, A Erik ik At i Carying Chrlie Mg s L corshort ideoserding ance econd-ldy ushasance-s nemstlcorn [
ChareKirktiary s e comis-news 225 sep L charbe K bitary teguardancom 250811 14sEs0n00
Enmamria e Chare ik e woeradigialcomfopiion/ 202501 U daance-svmemorisdechar Woeraddglalon | -1 1101584000
ChareKirk o mereci mori e aetas pfopisianichatie ik et debate dispro aaetaspe [rrsT——
Photas: Chatle ik through e years g fmwkrontcomnews/bay rea/photos-charlie ik though dheyearst  rond com [T STr——
Ol ot del ssesindeChrke Kirk s fpriodicasmamentacorSurden ot deksesi-de ke i pedocicosimomentocom | 1035.05-11 1300040010
Poicisns et o Chrlie ik shooting s magicrabe comjsrtice TS enel suzssaihon magoalercom [O——
Eldtmo mensafe de Chale Kirkante de mori s fwwwecaiecom. dcaroecomdo [rT——
ChareKirkshooting -what e knom s o et o025 s 0k ik shocting whst e teguardancom [PT—
Chare ki castetfawn bock o Phosnix S ————— oxttphaeniscom
Whatwe know oot Chale Kk shacer 2 he mashunt cotines e b g com{USichortie ik shooter manhunt coninues/Son TEIZSH gcom TS —
e Ko This Up, Chari ik Wil ot Be the Lt o G e fwmmyheradreieecoropiioncammentary v beep i charbek. mpberadrwiencom | 20260511 18160040040
2 Wihowas Chate Kek, Trump aly and conserative actist? [E—— foercer enbecom [rSp—
My Fence tribute to Charlie Kirk planned L ftriblive.com flocal |/ fence-trity triblive.com 2025-09-10 22:26:00+00:00
Whots Charie Kk, the young her of UScomservatives ettt corfworkd e sates b - chri ik th.young er stratimes com [rrR——

Anexo 8. Streamlit — Palabras y Clusteres: Clusteres
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[~] mongedbol:

image: mongo:5.0
container_name: mongodb0l
ports:
- "27073:27018"
volumes:
- ./data/mongodb0l:/data/db
- ./mongod0l.conf:/etc/mongod.conf
- ./mongo-keyfile:/run/secrets/mongo-keyfile
command: >
bash -c "
cp /run/secrets/mongo-keyfile /etc/mongo-keyfile &&
chmod 600 fetc/mongo-keyfile s&
mongod --config /etc/mongod.conf

mongodb03:

image: mongo:5.0
container_name: mongodb03
ports:
- "27075:27020"
volumes:
- ./data/mongodb03:/data/db
- ./mongod03.conf:/etc/mongod.conf
- ./mongo-keyfile:/run/secrets/mongo-keyfile
command: >
bash -c "
cp /run/secrets/mongo-keyfile /etc/mongo-keyfile &&
chmod 600 fetc/mongo-keyfile &&
mongod --config /etc/mongod.conf

backup:

image: mongo:7
container_name: mongo-backup
volumes:

- ./scripts:/scripts:ro

- ./backups:/backup
depends_on:

- mongodb01

- mongodb03
env_file:

- .env.backup
entrypoint: ["sh"™, "-c", "while true; do /scripts/backup.sh; sleep 3600; done"]

ingest-news-en-service:

image: python:3.10-slim
container_name: ingest-news-en-service
volumes:

- ./ingest/en:/app

- ./logs:/logs
working_dir: /app
env_file:

- .env.ingest_en
command: >

sh -c "pip install motor requests tldextract httpx && python ingest_schedule.py"
depends_on:

- mongodb01

ingest-news-es-service:

image: python:3.10-slim
container_name: ingest-news-es-service
volumes:

- ./ingest/es:/app

- ./logs:/logs
working_dir: /app
env_file:

- .env.ingest_es
command: >

sh -c "pip install motor requests tldextract httpx && python ingest_schedule_es.py"
depends_on:

- mongodb01

datascience-extract-service:

image: python:3.10-slim
container_name: datascience-extract-service
volumes:

- ./datascience:/app

- ./logs/datascience:/logs/datascience
working_dir: /app
env_file:

- .env.extract
command: >

sh -c "pip install -r requirements.txt && python extract_schedule.py"
depends_on:

- mongodb01

- mongodb03

title-cleaner-service:
image: python:3.10-slim
container_name: title-cleaner-service
volumes:
- ./models/title_cleaner:/app
- ./logs/eval:/logs/eval
- ./.env.eval_title_cleaner:/app/.env
working_dir: /app
command: >
sh -c "pip install pymongo regex demoji python-dotenv &s python title_cleaner.py”
depends_on:
- mongodb03
restart: "no"

context: ./dashboard

dockerfile: Dockerfile
container_name: dashboard
env_file:

Anexo 9. Extracto de docker-compose.ymi
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import os

import requests

import motor.motor_asyncio
from datetime import datetime
import logging

api_name = "newsdata"
log_dir = os.getenv("LOG_FOLDER", "/1
os.makedirs(log_dir, exist_ok=True)

log_file = os.path.join{log_dir, f"{api_name}.l

logger = logging.getLogger (api_name)
logger.setLevel (logging. INFO)

if not logger.handlers:
handler = logging.FileHandler(log_file)
formatter = logging.Formatter('s(asct
handler.setFormatter (formatter)
logger.addHandler (handler)
logger.propagate = False

# NEWSDATA_API_KEY se obtiene
NEWSDATA_API_KEY = os.getenv("
if not NEWSDATA API _KEY:

usivamente del entorno

—]

logger.error{"La v. ata
raise RuntimeErrox ('

# MONGO_URI se obtiene exc amente del entorno

MONGO_URI = os.getenv({"} RI")

if not MONGO_URI:
logger.error{"La v no esté da de ata. ")

raise RuntimeError ('

NEWSDATA_URL = "https://newsdata.io/api

client = motor.motor_asyncio.AsyncIOMotorClient (MONGO_URI)
db = client["in t-news"
news_collection = db["

"1

[async def ingest newsdata():
logger.info(f" [START] In
inserted, skipped = 0, 0

iniciada desde {api_name]")

NEWSDATA_API_KEY,

try:
[DIJ response = requests.get (NEWSDATA_URL, params=params)
if not response.ok:

logger.error (" [ERROR] Fa
return

sData.lo: [response.status_code response.text}")

data = response.json()

articles = data.get(

if not articles:
logger.info{" [END] Sin articulos rec
return

"

logger.info(f"Artic len(articles) ")

- for art in articles:
link = art.get("
if not link:

continue

existing = await news_collection.find_one ({
sor": [

": link),
link},
": link}
1
1}
=] if existing:
skipped 4= 1
continue
document = {
"article_id": art.get{"article_id"},

: art.get("ti

ity": art.get("s ity"),
art.get("s
: art.get("s

datetime.utcnow() .strftime ("%

await news_collection.insert_one(document})
inserted 4= 1
logger.info{f" [INSERT] (link}")

logger.info (f" [END] Ne {inserted}, F skipped} ")

except Exception as e:
logger.error (£" [ERE

Anexo 10. Extracto de ingest_newsdata.py
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## [ Estructura del proyecto

B continuacién, la estructura de carpetas y archivos en la raiz del repositorio:

— .git/

— data/

=

— ingest/

— backups/
mongod01/
mongod03/

— .gitignore

— ApiKeysES.txt

— credentials.txt
— docker-compose.yml
— mongod01.conf

— mongodd3.conf

— mongo-keyfile

— README.md

|— dashboard/

app-
requirements.txt

Y

mongod0l/
mongod03/

|— datascience/
— notebooks/
exploracion_sentimiento.ipynb

entrenamiento_modelos.ipynb

'— utils/
— helper_functions.py

— gnews/

Dockerfile
ingest_gnews.py
requirements.txt
.env.ingest_es

— newsapi/

Dockerfile
ingest_newsapi.py
requirements.txt
.env.ingest_en

— newsdata/

Dockerfile
ingest_newsdata.py
regquirements.txt
.env.extract

Anexo 11.

Control de versiones Git

Ficheros/carpetas a ignorar en Git

(Ejemplo) Claves para APIs en espafiol

(Ejemplo) Credenciales generales

Orquestacién Docker Compose de todos los servicios
Configuracién de MongoDB (nodo primario)
Configuracién de MongoDB (nodo secundario)

Archivo de clave para Replica Set de MongoDB

Este fichero (resumen y guia del proyecto)

Copias de seguridad automiticas o manuales de MongoDB

Backups de cada nodo (p. ej. “2025-06-03_01", "2025-06-04_15", etc.)
Backups de réplica secundaria con la misma estructura de fechas

Cédigo del Dashboard Streamlit
Punto de entrada de la aplicacién

Dependencias de Python (Streamlit, pandas, requests, etc.)

Datos estaticos o dumps de ejemplo
Volumen de datos de MongoDB para el nodo 1
Volumen de datos de MongoDB para el nodo 3

Notebooks y scripts de andlisis/experimentos
Microservicios de ingesta de noticias
Ingesta de noticias en espafiol (GNews)

Variables de entorno para GNews (espafiol)

Ingesta de noticias en inglés (NewsAPI)

Variables de entorno para NewsAPI (inglés)

Ingesta desde NewsData.io

Variables de entorno para NewsData.io

Extracto de README.md
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docker.desktop Q Search ® &0 & &

Containers

Container CPU usage Container memory usage

dashboard
datascience-extract
eval-beto-service
evaldistilbert-service
evalfinbert-service
eval-vader-service
evalxlmr-service
ingest-news-en-servi
ingest-news-es-servi
mongo-backup
mongodb01
mongodb03

title-cleaner-service

1 GB used (limit 1

CPU (%)
103.86%
0.14%

0%

0%
100.73%

0.82%

Memory (%)
81.89%
39.05%

0.19%
4.96%
5.09%
6.05%
0.14%
6.55%
0.91%
0.64%
1.26%
11.57%
5.31%

0.17%

Disk read/write

9.25GB / 2.18GB

343MB / 693MB

48.7MB / 2.69MB

1.75GB / 204MB

2.22GB / 219MB

755MB / 319MB

19.7MB / 13.4MB

3.53GB / 341MB

29.7MB / 25.6MB

51.6MB / 22.9MB

149MB / 184KB

337MB / 293MB

45.9MB / 85.9MB

14.2MB / 16.5MB

Network I/0

9.22GB / 11.85GB

5.11GB / 3.33GB

558MB / 141MB

4.19MB / 1.86MB

6.71MB / 2.74MB

5.09MB / 2.15MB

5.11MB / 2.07MB

6.8MB / 2.72MB

2.16GB / 161MB

37.7MB [/ 15.5MB

1.02GB / 2.14MB

160MB / 2.66GB

163MB / 5.53GB

5.77MB [ 2.53MB

Anexo 12. Solucidén nlp-news
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ingest-news> db.news.find({

$gte: ISODate(
$1t: ISODate(

can ¥
cee 3)ohint(f :1}) . explain(

ingest-news> db.news.find({

$gte: ISODate( . Tis
$1t: ISODate( )

can ¥
cee 3)ohint(f :1}) . explain(

explainVersion:
queryPlanner: {
namespace:
indexFilterSet: false,
parsedQuery: {
ol

: ISODate('2025-07-08T06:00:90.000Z") }
: ISODate('2025-07-81T06:80:00.000Z") }

¥
maxIndexedOrSolutionsReached: fal
maxIndexedAndSolutionsReached: fa
maxScansToExplodeReached: false,
winningPlan: {

stage: N

FaputStage

stage:

e T
SRR RETER PR

indexName :
isMultiKey: fal
multiKeyPaths:
isUnique: fa
isSparse: fa
isPartial: fa
indexVersion:
direction:
indexBounds: {

b

¥
¥
rejectedPlans: []
¥
executionStats: {
executionSuccess: true,
executionTimeMillis: @,
totalKeysExamined: @,
totalDocsExamined: @,
Py Py ¥ Ty o
stage: N
nReturned: @,
executionTimeMillisEstimate:
works: 1,
advanced: @,
needTime: @,
needyield: @,
savesState: 8,
restoreState: 8,
isEOF: 1,
docsExamined: @,
alreadyHas0Obj: @,
inputStage: {
stage: N
nReturned: @,
executionTimeMillisEstimate: @,
works: 1,

Anexo 13. Consulta utilizando indice
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ingest-news> db.news.find({

$gte: ISODate(
$1t: TISODate(

soc 1
vv. F).hint({$natural:1}).explain(

explainVersion:
queryPlanner: {
namespace:
indexFilterSet: false,
parsedQuery: {
o |

: ISODate('2025-87-08T00:00:90.6007°) }

: ISODate('2625-87-01T00:06:00.8002°) }

¥
maxIndexedOrSolutionsReached: false,
maxIndexedAndsolutionsReached: false,
maxScansToExplodeReached: false,
winningPlan: {

stage:

filter: {

: ISODate('2825-87-88T60:868:00.0002°) }

: ISODate('2825-87-81T00:90:00.000Z2°) }

direction:
¥
rejectedPlans: []
o
executionStats: {
executionSuccess: true,
nReturned: @,
executionTimeMillis: 288,
totalKeysExamined: @,
totalDocsExamined: 254378,
executionStages: {
stage:
filter: {
o |

: IsODate('2625-87-68T00:06:00.800Z2°) }

: ISODate('20625-87-01T00:00:00.8007°) }

]
s
nReturned: @,
executionTimeMillisEstimate: 69,
works: 254372,
advanced: @,
needTime: 254371,
needYield: @,
saveState: 254,
restorestate: 254,
isEOF: 1,
direction: B
docsExamined: 254378

Anexo 14. Consulta sin utilizar indice
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