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RESUMEN

El presente Trabajo de Fin de Master se enmarca en el ambito del andlisis de datos y la
inteligencia artificial aplicada a la experiencia del usuario, y tiene como objetivo el disefio de un
sistema de recomendacion de viajes personalizado basado en la deteccion emocional
mediante técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). El proyecto parte de un
dataset real de reseilas en espanol de Filmaffinity obtenido de la plataforma Kaggle,
transformado y etiquetado manualmente para crear un Gold Standard de 500 textos,
equilibrado en cinco emociones principales (tristeza, ansiedad, calma, curiosidad y alegria). El
proceso de etiquetado se realizd de forma dual y calibrada, utilizando tres métricas de
consistencia (porcentaje de acuerdo, Kappa ponderado cuadratico y discrepancia maxima de

dos saltos) para garantizar la fiabilidad del corpus.

Sobre este conjunto de datos se desarrolld un pipeline exhaustivo de preprocesamiento
(tokenizacion, lematizacidén, eliminacién de stopwords y términos cinematograficos,
normalizacion y neutralizacion de entidades), a partir del cual se entrenaron modelos
supervisados de clasificacion emocional utilizando técnicas BoW y TF-IDF combinadas con

algoritmos SVM y Naive Bayes.

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizacién del sistema, se construyd adicionalmente
un corpus out-of-domain compuesto por 25 perfiles ficticios heterogéneos y 300 textos con
caracteristicas propias del lenguaje informal de redes sociales. Este entorno permitié validar el

rendimiento del modelo en condiciones mas exigentes y realistas.

El resultado constituye la base metodolégica y técnica del sistema de recomendacién
emocional TRIP(U), que combinara el estado afectivo detectado en los textos del usuario con
variables de perfil, intereses y presupuesto, promoviendo una experiencia de viaje mas

empatica, personalizada y contextualizada.

Palabras clave: Procesamiento del Lenguaje Natural, andlisis emocional, sistema de

recomendacion, computacion afectiva, TF-IDF, BoW, SVM, Naive Bayes.
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ABSTRACT

This Master’s Thesis is framed within the field of data analysis and artificial intelligence applied
to user experience. Its main goal is the design of a personalized travel recommendation
system based on emotional detection using Natural Language Processing (NLP) techniques.
This project builds upon a real dataset of Spanish-language film reviews originally sourced from
FilmAffinity and made available via Kaggle, which was transformed and manually labeled to
create a Gold Standard of 500 texts, balanced across five main emotions (sadness, anxiety,
calmness, curiosity, and joy). The labeling process was conducted in a dual and calibrated
manner, employing three consistency metrics (agreement rate, weighted quadratic kappa, and

a maximum discrepancy threshold of two steps) to ensure corpus reliability.

On this dataset, an exhaustive preprocessing pipeline was developed —including tokenization,
lemmatization, stopword and film-related term removal, normalization, and entity
neutralization— from which baseline supervised models for emotional classification were

trained using TF-IDF & BoW techniques combined with SVM and Naive Bayes algorithms.

In order to evaluate the system’s generalization capability, an additional out-of-domain corpus
was constructed, composed of 25 heterogeneous fictional profiles and 300 texts reflecting
informal social media language characteristics. This environment enabled the validation of

model performance under more demanding and realistic conditions.

The result establishes the methodological and technical foundation of the TRIP(U) emotional
recommendation system, which combines the affective state inferred from user texts with
profile, interest, and budget variables, thereby promoting a more empathetic and emotionally

adaptive travel experience.

Keywords: Natural Language Processing, emotional analysis, recommendation system,

affective computing, TF-IDF, BoW, SVM, Naive Bayes.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El presente proyecto se enmarca en el ambito del analisis de datos y la Inteligencia Artificial
aplicada a la experiencia del usuario, con un enfoque centrado en la deteccién emocional a
partir del lenguaje. En un entorno cada vez mds orientado a la personalizacién, comprender la
influencia de las emociones en la toma de decisiones resulta fundamental. En este contexto
surge TRIP(U), un sistema de recomendacién de viajes que integra el analisis emocional como
variable central del proceso. Su lema, “La variable eres tu, el viaje es tu destino”, sintetiza su

filosofia: cada usuario genera una experiencia distinta, moldeada por su estado afectivo.

1.2 Planteamiento del problema

Las plataformas de recomendacion tradicionales se basan en datos objetivos sin considerar la
dimensién afectiva del usuario. Este proyecto plantea como incorporar el estado emocional,
detectado mediante Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), como componente clave en el

proceso de recomendacion, combinando andlisis de sentimiento y computacién afectiva.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo principal es desarrollar un sistema de recomendacién de viajes que integre el
analisis emocional del usuario para ofrecer sugerencias mas empdticas. Para ello, se construye
un corpus emocional en espafiol, se entrenan y validan modelos de clasificacidon in-domain y
out-of-domain, y se disefia una arquitectura multicriterio que incorpora emocion, intereses,

perfil viajero y presupuesto. Los objetivos generales y especificos se detallan en el Capitulo 3.

1.4 Resultados obtenidos

El proyecto culmina con la implementacién de un sistema de recomendacion emocional capaz
de clasificar el estado afectivo del usuario y generar rankings personalizados de destinos. El
modelo seleccionado mostré solidez en validacion in-domain y capacidad de generalizacién

out-of-domain, incorporando ademas filtros éticos de proteccidn contextual.

1.5 Estructura de la memoria

La memoria se estructura en 9 capitulos: justificacién, objetivos y metodologia, desarrollo

técnico, resultados, discusién y conclusiones, incluyendo referencias bibliograficas y anexos.

12
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

La cuestiéon central de este proyecto es como incorporar el estado emocional inferido del
lenguaje natural como seiial contextual y ordinal dentro de un sistema de recomendacion de

viajes, mas alla de los atributos objetivos clasicos (historial, demografia, preferencias).

En psicologia, el modelo circunflejo de la emocion de Russell [1] organiza los afectos en dos
ejes continuos: valencia (positiva/negativa) y activacion (alta/baja), proporcionando una
geometria conceptual que ordena las categorias emocionales y permite tratar sus etiquetas
con relaciones de cercania/lejania. Este marco tedrico resulta especialmente adecuado para
tareas computacionales, ya que habilita codificaciones ordinales (p. ej., 0-4) y fundamenta la

idea de que no todos los errores de clasificacion emocional tienen el mismo coste.

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural y |la computacion afectiva, la literatura ha
transitado desde enfoques Iéxicos y Bag of Words hacia modelos de aprendizaje profundo
como las redes neuronales recurrentes (RNN), capaces de capturar dependencias
secuenciales, y los modelos transformer, que aprenden relaciones de largo alcance. Estas
arquitecturas han permitido avances sustanciales en la deteccién emocional en texto,

mejorando la comprension contextual [2], [3].

La investigacion también subraya dos retos clave: (i) la subjetividad del etiquetado emocional,
que exige protocolos rigurosos (guias claras, doble anotacidn, resolucion de discrepancias), y
(i) la necesidad de métricas de calidad acordes a la naturaleza ordinal de las emociones. En
este sentido, el kappa ponderado cuadratico de Cohen [4] resulta especialmente apropiado, al

penalizar mas los desacuerdos lejanos que los proximos.

Por otro lado, diversos autores advierten sobre los sesgos presentes tanto en los datos como
en los procesos de anotacion (por ejemplo, sesgos de frecuencia, de saliencia o sociales), que
pueden distorsionar la interpretacion afectiva y su generalizaciéon. Para mitigarlos, se
recomiendan conjuntos balanceados, asimetrias controladas que eviten el conteo de
etiquetas, y la neutralizacion de entidades (nombres propios, titulos) para favorecer la

transferencia fuera del dominio [5].

13
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Desde la perspectiva algoritmica, los modelos supervisados como TF-IDF combinados con SVM
o Naive Bayes siguen siendo referencias sdlidas por su interpretabilidad y eficiencia con corpus
de tamaifio moderado. Sobre esta base, los Transformers pre-entrenados ofrecen un potencial
adicional para capturar matices contextuales y variaciones semdnticas, aunque a mayor coste

computacional y menor interpretabilidad.

En sintesis, el estado del arte respalda: (a) la ordinalidad de las etiquetas emocionales, (b) la
evaluacion de concordancia con Kappa ponderado cuadratico, (c) protocolos de anotacion y
mitigacion de sesgos para asegurar la fiabilidad, y (d) el uso de modelos supervisados
interpretables, dejando abierta la incorporacién futura de arquitecturas mds expresivas como

los Transformers para reforzar la capacidad contextual del sistema.

2.2 Contexto y justificacion

El presente proyecto se sitla en la interseccion entre el Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN), la computacion afectiva y los sistemas de recomendacién personalizados, con el
propdsito de explorar como la dimension emocional puede incorporarse de forma
estructurada y medible en los procesos de decision automatizados. En un contexto donde la
inteligencia artificial se orienta cada vez mds hacia la personalizacién de experiencias,
comprender la influencia de las emociones en la conducta humana se convierte en un factor

esencial para avanzar hacia sistemas mas empaticos y adaptativos.

Los sistemas de recomendacidn actuales (ya sean basados en contenido, filtrado colaborativo o
modelos hibridos) operan principalmente sobre variables estaticas como el historial de
interaccién, la similitud de preferencias o la demografia del usuario. Sin embargo, estos
enfoques omiten una dimension clave: el estado emocional del usuario, que condiciona tanto
la percepcién como la eleccién. El proyecto TRIP(U) propone precisamente introducir esta
variable dindmica como eje de personalizacidn, integrando emociones inferidas del lenguaje

natural en la recomendacién de destinos de viaje.

Desde el punto de vista académico, el proyecto contribuye al campo del analisis emocional en
espaiiol, mediante la construccidn de un corpus calibrado, generado a través de un proceso de
etiquetado dual con métricas de acuerdo ordinal, que busca garantizar la consistencia y

transferibilidad de los resultados. Este corpus no solo permite entrenar modelos de deteccidon

14



Sistema de recomendacidn de viajes personalizados basado en Universidad
la deteccion emocional mediante PLN Europea

Francisco Javier Cristdbal Fernandez

emocional, sino también sentar las bases para futuras investigaciones sobre sistemas de

recomendacion afectiva.

En el plano aplicado, TRIP(U) funciona como un prototipo conceptual de recomendador
emocionalmente consciente, donde las emociones detectadas modulan el peso de otras
variables de decision. Su disefio persigue generar experiencias de viaje contextualizadas y

empaticas, que integren la racionalidad de los datos con la subjetividad de las emociones.

Asi, el proyecto se justifica como un puente entre ciencia de datos y experiencia humana,
aportando una aproximacion innovadora a la personalizacion mediante IA afectiva. En el
siguiente apartado se desarrolla el planteamiento del problema, que sintetiza las limitaciones

identificadas en la literatura y los vacios que este trabajo busca abordar.

2.3 Planteamiento del problema

A partir del analisis del estado del arte, se identifica una carencia clara en la integracion
efectiva de la dimensidn emocional dentro de los sistemas de recomendacion personalizados.
Aunque la literatura en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y computacion afectiva ha
avanzado significativamente en la deteccion automatica de emociones, su aplicacién practica
en motores de recomendacion sigue siendo limitada. En la mayoria de los casos, las emociones
se tratan como un metadato secundario o se reducen a una polaridad binaria

(positiva/negativa), lo que impide capturar la complejidad real del estado afectivo del usuario.

Por otro lado, aunque existen datasets en espafiol con contenido potencialmente emocional
(como resefias o comentarios en linea), la mayoria carecen de un etiquetado manual riguroso,
métricas de validacidn inter-anotador y control de sesgos. Esta falta de recursos calibrados
dificulta el desarrollo de modelos fiables y su transferencia a contextos distintos del dominio de
origen. En este sentido, el proyecto TRIP(U) aborda dicha limitacién mediante la construccién
de un Gold Standard emocional en espaiol, derivado de un dataset real (FilmAffinity) y

validado mediante un proceso dual de anotacién y métricas de consistencia ordinal.

De forma complementaria, se detecta la ausencia de una conexidn directa entre la emocion
inferida a partir del lenguaje y los algoritmos de recomendacion, lo que impide incorporar el

componente afectivo como variable contextual en la personalizaciéon de experiencias.
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Asi, el problema que este trabajo aborda puede sintetizarse en la siguiente pregunta de

investigacion aplicada:

¢Cémo puede incorporarse el estado emocional, inferido mediante técnicas de PLN, como una

variable dindmica y contextual dentro de un sistema de recomendacion de viajes?

Responder a esta pregunta requiere articular un enfoque metodolégico que combine
rigurosidad en la creacion del corpus, evaluacion transparente de modelos emocionales y
aplicabilidad practica en un entorno de recomendacidn realista, avanzando hacia sistemas mas

humanizados y empaticos.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo general del presente trabajo consiste en disefiar y desarrollar un sistema de
recomendaciéon de viajes personalizados que integre el analisis emocional del lenguaje del
usuario mediante técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), con el fin de generar

sugerencias contextualizadas y empadticas basadas en su estado afectivo.

3.2 Objetivos especificos

O1. Curar y estructurar un corpus emocional en espainol de alta calidad a partir de resefias
reales, garantizando su equilibrio y fiabilidad mediante un proceso de etiquetado dual ciegoy

métricas de consistencia inter-evaluador.

02. Implementar un pipeline de preprocesamiento linglistico que optimice los textos para su

analisis, incluyendo tokenizacién, lematizaciéon y enmascaramiento de términos in-domain.

03. Entrenar y evaluar varios modelos supervisados de clasificacién emocional en un entorno

in-domain basados en representaciones vectoriales y algoritmos tradicionales.

0A4. Construir un corpus out-of-domain sintético compuesto por 25 perfiles heterogéneos y 300
textos con caracteristicas propias del lenguaje de redes sociales, sobre el que poner a prueba el

sistema de recomendacion.

05. Validar el rendimiento del modelo seleccionado en escenarios out-of-domain para analizar

su capacidad de generalizacién.

06. Diseiiar e integrar un sistema de recomendacién emocional basado en variables de perfil,

intereses, presupuesto y estado afectivo.

07. Aplicar filtros éticos para evaluar el comportamiento del sistema en situaciones sensibles y

contextos de vulnerabilidad del usuario.

08. Explorar casos de uso representativos y patrones emocionales agregados mediante

herramientas de Business Intelligence.
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3.3 Beneficios del proyecto

El desarrollo de este proyecto aporta beneficios en tres dimensiones complementarias: técnica,

cientifica y social.

En primer lugar, a nivel técnico, contribuye al avance del Procesamiento del Lenguaje Natural
en espainol, mediante la creacién de un corpus emocional equilibrado y validado, y la

evaluacion del rendimiento out-of-domain de modelos de clasificacién emocional.

En segundo lugar, a nivel metodoldgico y cientifico, el trabajo demuestra la viabilidad de
incorporar el analisis emocional dentro de sistemas de recomendacidn, integrando métricas
afectivas en un contexto realista y multidimensional que combina factores de perfil, intereses y

viabilidad econémica.

Finalmente, a nivel social y ético, el sistema propone un enfoque de recomendacién empatico
y responsable, que incorpora filtros de advertencia no intrusivos orientados a contextos
sensibles (por ejemplo, personas con movilidad reducida, miembros de la comunidad LGBT+, o

usuarios con deteccidn persistente de tristeza como indicador de vulnerabilidad emocional).

En conjunto, el proyecto TRIP(U) representa un paso hacia la construccién de tecnologias mas
humanas, donde los datos no solo describen comportamientos, sino que también interpretan

emociones para generar experiencias mas conscientes, seguras y personalizadas.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

El desarrollo del presente Trabajo de Fin de Master se ha planificado de forma escalonada
entre noviembre de 2025 y marzo de 2026, siguiendo el calendario de seguimiento establecido

por la Universidad Europea y garantizando una progresidon coherente del proyecto.

La planificacion se estructura en cuatro hitos principales, que organizan el proyecto desde la
preparacidén de los datos hasta la integracion final del sistema de recomendacion TRIP(U). Cada
hito agrupa un conjunto coherente de tareas alineadas con los objetivos especificos del
proyecto y produce resultados verificables que sirven de base para la fase siguiente. Esta
estructura permite un control progresivo del avance del trabajo y facilita la validacion

incremental de las decisiones técnicas adoptadas.

A continuacion, se describen los hitos que articulan la planificacién del proyecto:

HITO 1: Fundamentacién, corpus in-domain y preprocesamiento (noviembre—diciembre 2025)

Este primer hito estd orientado a la construccidon de la base metodoldgica y de datos del
proyecto. Incluye la creacidn del Gold Standard emocional en espaiol, a partir de resefas

reales, mediante un proceso de doble etiquetado ciego.

Asimismo, se desarrolla el pipeline completo de preprocesamiento linglistico, que comprende
normalizacidn, lematizacidn, eliminacion de ruido semantico y neutralizacién de entidades,
garantizando que los textos sean adecuados para su andlisis automatico. Este hito sienta las

bases sobre las que se entrenaran y evaluaran los modelos posteriores.

HITO 2: Modelos de clasificacion y validacidon out-of-domain (diciembre 2025—enero 2026)

El segundo hito se centra en el entrenamiento y evaluacién de modelos supervisados de
clasificacion emocional, empleando representaciones vectoriales clasicas y algoritmos de

Machine Learning.

Ademas de la evaluacién in-domain, se construye un corpus fuera de dominio (out-of-domain)
y se analiza la capacidad de generalizacidon del modelo seleccionado, identificando la pérdida
de rendimiento y las limitaciones derivadas del cambio de dominio. Este andlisis permite

validar la robustez del sistema en contextos lingliisticamente mas exigentes.
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HITO 3: Disefio e integracién del sistema de recomendacién (febrero 2026)

En este hito se aborda el disefio del sistema de recomendacién emocional TRIP(U), integrando
las predicciones del clasificador con variables de perfil, intereses y presupuesto. Se define el
sistema de puntuacién multicriterio y se establecen los mecanismos de calculo que permiten

generar un ranking personalizado de destinos para cada usuario.

Asimismo, se implementan filtros éticos y mecanismos de advertencia orientados a contextos
sensibles, garantizando un comportamiento responsable del sistema. Este hito consolida la

transicion desde el modelo predictivo hacia la aplicacidn funcional del recomendador.

HITO 4: Visualizacidn, analisis y cierre (marzo 2026)

El ultimo hito corresponde al andlisis agregado del comportamiento del sistema y a la
generacion de visualizaciones como aplicacién de Business Intelligence. En esta fase se

examinan patrones emocionales y resultados derivados de los casos de uso representativos.

Finalmente, se realiza la interpretacién global de los resultados y la redaccion de la memoria

final del proyecto, consolidando conclusiones y proponiendo lineas futuras de investigacion.
CRONOGRAMA DEL PROYECTO

El cronograma del proyecto se organiza en cuatro hitos, desglosados en ocho tareas (T1-T8)
alineadas con los objetivos especificos del trabajo. Esta planificacién estructura el desarrollo
del proyecto desde la construccién de los datos y el preprocesamiento hasta la validacién de
modelos y la integracion final del sistema TRIP(U). La secuencia de tareas sigue una ldgica
progresiva, en la que cada fase se apoya en los resultados de la anterior. La descripcion

detallada de las tareas, junto con su duracién y alcance, se presenta en el apartado 4.2.

Tabla 1. Cronograma general del proyecto TRIP(U).

HITO | COD. | OBlJ. TAREA Nov 25 | Dic 25 | Ene 26 | Feb 26 | Mar 26
1 T1 01 |[Construccidn del corpus emocional in-domain X X
T2 | 02 |Pipeline de preprocesamiento lingtiistico exhaustivo X
T3 | 03 |Entrenamiento y validacidn in-domain de modelos X
2 T4 | 04 |Construccion del corpus out-of-domain X
T5 | O5 |[Validacidn out-of-domain del modelo
T6 | 06 |Disefio e integracion del sistema de recomendacion
3 T7 | 07 |Implementacion de filtros éticos X
4 T8 | 08 [Analisis de casos de uso y visualizacién de resultados X

Fuente: elaboracion propia.
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4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas
empleadas

El presente proyecto se plantea como una investigacion aplicada centrada en el disefio de un
sistema de recomendacion de viajes personalizado basado en deteccion emocional mediante
PLN. La metodologia se organiza en tareas secuenciales que cubren la preparacion de datos, el

entrenamiento y validacion de modelos emocionales y su integracion en el sistema TRIP(U).
Metodologia general de trabajo en 8 tareas secuenciales:

T1. Construccidn del corpus emocional in -domain (apartado 4.2.1)
lingliistico (apartado 4.2.2)

T3. Entrenamiento y validacién in-domain de modelos (apartado 4.2.3)

T4. Construccidon del corpus out-of-domain (apartado 4.2.4)

T5. Validacion out-of-domain del modelo (apartado 4.2.5)

T6. Diseio e integracidn del sistema de recomendacidn (apartado 4.2.6)

T7. Implementacidn de filtros éticos (apartado 4.2.7)

T8. Analisis de casos de uso y visualizacidn de resultados (apartado 4.2.8)
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STANDARD ENTRENADO Y VALIDADO SENSIBLES
VALIDADO IN-DOMAIN OUT-OF-DOMAIN IMPLEMENTADOS

consTRUCCION || PRoCESAmIENTO || ENTRENAMIENTO 11 construccion IMPLEMENTACION |  GASOS DE USO

DEL CORPUS LINGUISTICO IN-DOMAIN DEL CORPUS DE FILTROS ETICOS Y VISUALIZACION

IN-DOMAIN EXHAUSTIVO DE MODELOS OUT-OF-DOMAIN DE RESULTADOS
=2 = @ @
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Figura 1. Secuencia de fases metodoldgicas del proyecto TRIP(U).

Fuente: elaboracion propia.

4.2.1 Construccidn del corpus emocional in-domain (nov-dic 2025)

Duracion: 6 semanas / Periodo: Nov-Dic 25 / Tarea alineada con: objetivo especifico O1.

El propdsito de esta fase fue construir un Gold Standard en espaniol, equilibrado y fiable, para
el entrenamiento y evaluacidon de modelos de clasificacion emocional. El corpus final consta de
500 resenas (100 por emocion), para mantener un estado balanceado entre clases, y con

etiquetado dual y criterios de consenso explicitos.

21



Sistema de recomendacidn de viajes personalizados basado en Universidad
la deteccion emocional mediante PLN Europea

Francisco Javier Cristdbal Fernandez

1A. Seleccién del dataset de partida v justificacién

Se partié de un conjunto de resefias en espafiol de FilmAffinity (Kaggle) [6], por tres motivos
principales: (i) disponibilidad de textos de longitud media que contienen suficiente sefial
afectiva y contexto semantico (mas informativos que tuits muy breves), (ii) dominio rico en
emociones (el cine activa reacciones afectivas expresivas), y (iii) presencia de metadatos
prescindibles (titulos de peliculas, puntuaciones, etc.) que pueden ser eliminados para evitar
contaminacion del aprendizaje. Adicionalmente, el dataset NO incluye identificadores

personales del autor, lo que simplifica la gestion ética y evita procesos de anonimizacion.

1B. Transformacidn inicial y columnas del corpus

A partir del dataset bruto, se prepard un uUnico texto por resefia (cuerpo), y se eliminaron
columnas que no utilizard el futuro modelo (titulo de la pelicula, puntuaciones agregadas, etc.),
debido a que contaminarian el entrenamiento con un contexto cinematografico no presente

out-of-domain. Se generd la columna review_id como indexacion y se afiadieron las columnas:

etiqueta_emocional (0—4 = emociones codificadas),
- anotador_A (etiquetas individuales)

- anotador_B (etiquetas individuales)

- consenso (0-1 = No/Si),

- lote (1, 2 o 3, explicaciéon a continuacién).

1C. Marco emocional y codificacion

Se adoptd una taxonomia de cinco emociones inspirada en el modelo circunflejo en el cual
encontramos un eje x dominante con la valencia emocional (positivas, negativas o neutras) y

un eje y secundario con la energia de activacion (baja, media o alta).

Se decidid trasladar dichas emociones a una codificacion ordinal 0-4 para reflejar

cercanias/lejanias afectivas dentro del eje dominante de las valencias.

- 0 =Tristeza (valencia negativa -2, activacién media),
- 1= Ansiedad (valencia negativa -1, activacion alta),
- 2 =Calma (valencia neutra 0, activacion baja),

- 3 =Curiosidad (valencia positiva 1, activacién alta),

- 4= Alegria (valencia positiva 2, activacion media).
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La Figura 2 muestra la adaptacién del modelo circunflejo de Russell (1980) [1] al sistema
TRIP(U), situando las cinco emociones segln sus coordenadas de valencia y activacion. El
diagrama ilustra la continuidad entre emociones vecinas y la simetria entre los polos negativos
y positivos del espacio afectivo. El eje X de las valencias emocionales seria el dominante, por lo

gue constituye la base principal sobre la que se cimenta la codificacién anteriormente descrita.
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Figura 2. Adaptacion del modelo circunflejo de las emociones de Russell (1980).

Fuente: elaboracion propia.

1D. Criterios de muestreo de resefas

Para maximizar la claridad afectiva y la consistencia del etiquetado:
- Longitud maxima 150 palabras (para evitar ruido por resefias excesivamente largas).
- Longitud minima de 10 palabras (para poder capturar cierta riqgueza emocional).
- Variedad léxica y expresiva (evitando duplicados cercanos).
- Sefales emocionales explicitas o implicitas claras.

- Cobertura balanceada por emocidn en el total (100 resefias por emocion).

1E. Disefio del etiquetado dual y perfil de anotadores

El etiquetado se realizé en doble ciego para controlar la subjetividad inherente emocional.
- anotador_A: hombre, 44 afios, arquitecto espafiol (autor del presente TFM).

- anotador_B: mujer, 35 afios, educadora social costarricense.

Esta divergencia de perfiles fue deliberada para capturar sensibilidades distintas (formacién

técnica vs. psicosocial; Espafia vs. Costa Rica), reduciendo el riesgo de sesgos homogéneos.
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El autor del proyecto (anotador A), con formacidon en analisis estructural y enfoque
metodoldgico, aporté una mirada analitica y sistemdtica al etiquetado. La colaboradora
(anotador_B), contribuyd con una perspectiva mas empatica y orientada a la interpretacién

emocional. Esta combinacidn buscé enriquecer la sensibilidad del corpus y reducir el sesgo.
1F. Calibracién del manual de codificacién

Con el fin de garantizar la consistencia inter-anotador y la fiabilidad del corpus, se desarrollé un
proceso de calibracién iterativa del manual de codificacién emocional, basado en tres lotes
sucesivos de 50 resefas cada uno (150 en total). El propdsito fue ajustar progresivamente los

criterios de interpretacion emocional y converger hacia un sistema de etiquetado reproducible.
1G. Estructura por lotes (3 x 50) y control de sesgo de frecuencia

Se organizaron tres lotes de 50 resefias para calibracién progresiva:
- Batch 1 (50): perfectamente balanceado (10 por emocidn). Objetivo: fijar un punto de
partida y comprobar el acuerdo basico.
- Batch 2 (50): ligeramente asimétrico (p. ej., distribuciones 9—9-11-11-10). Objetivo:
evitar el sesgo de frecuencia (el anotador “espera” igual reparto y corrija por conteo).
- Batch 3 (50): asimetria rotada (las emociones con 9 pasan a 11y viceversa). Objetivo:

test de consistencia frente a cambios leves de distribucion.

Tras cada lote, se calcularon las métricas de acuerdo y se revisaron los casos de desacuerdo
para refinar las definiciones y ejemplos incluidos en el manual. Las observaciones derivadas de

cada iteracion se integraron en nuevas versiones del documento: v1, v2 y v3.
La version final (v3) (Anexo 9.1) representa el consenso definitivo entre ambos anotadores.

1H. Métricas de calidad inter-anotador y umbrales

Para cuantificar el grado de concordancia entre anotadores, se aplicaron 3 métricas
complementarias:

1. Kappa ponderado cuadratico (K) [4]: Evalua el nivel de acuerdo teniendo en cuenta la
distancia ordinal entre etiquetas. Penaliza mas los desacuerdos amplios (por ejemplo,
confundir “tristeza” con “alegria”) que los cercanos (p. ej., “tristeza” con “ansiedad”).
Se eligid esta variante por permitir una interpretacion mds sensible del error.

- Umbral establecido: K 2 0.90 (acuerdo excelente).
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2. Porcentaje de acuerdos exactos: Mide la proporcidon de coincidencias idénticas sobre
el total de resefias. Se adopté como métrica de control mds intuitiva y facilmente
interpretable, complementaria al Kappa.

Umbral establecido: 2 80% de coincidencias exactas.

3. Distribucién de desacuerdos por magnitud: Clasifica las diferencias entre anotadores
segun la distancia en saltos ordinales (1, 2, 3 o 4 puntos).
Umbrales establecidos:
- No se permiten desacuerdos de 4 puntos.
- Maximo 1 desacuerdo de 3 puntos (por lote).

- Maximo 3 desacuerdos con diferencia 2 2 puntos en total (por lote).

Estas métricas conjuntas ofrecieron una visién holistica del proceso de calibracion: el Kappa
ponderado evalud la solidez estadistica del acuerdo, el porcentaje de coincidencias reflejo la
claridad practica de las etiquetas, y la distribucion de errores permitio identificar las categorias

mas propensas a confusion.

11. Resultados obtenidos

Los resultados obtenidos a lo largo de las tres iteraciones mostraron una mejora progresiva en

todas las métricas, alcanzando valores que superaron los umbrales definidos:

Tabla 2. Resultado de métricas de calibracion por lote

Iteracion K ponderado cuadratico | % de acuerdos exactos Desacuerdos 22 puntos
Lote 1 0.864 78% 4 casos

Lote 2 0.897 84% 3 casos

Lote 3 0.959 90% 1 caso

Fuente: elaboracion propia.

Esta evolucién confirma la eficacia del proceso iterativo y la maduracion del manual de
codificacién. En la tercera y ultima iteracién se alcanzé una estabilidad inter-anotador 6ptima,
validando la fiabilidad del sistema de etiquetado y permitiendo extender su uso al resto del

corpus (350 resefias adicionales) con una sola persona (anotador_A).

Los resultados de las métricas anteriormente mencionadas y las matrices de confusiéon, pueden

observarse graficadas y analizadas en detalle en el Anexo 2.
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1J. Criterio de consenso y consolidacién de etiquetas

- Sianotador_A == anotador_B — consenso = Si y etiqueta_emocional = esa etiqueta.

- Si |Janotador_A — anotador_B| = 1 — se revisd con el manual; si persistio, se adoptd la
etiqueta intermedia cuando conceptualmente tenia sentido.

- Si |anotador_A — anotador_B| 2 2 — revisidn obligatoria y discusién guiada por

manual; si no hubo acuerdo, prevalecié una tercera lectura mediada.

Las 150 resefias de calibracién quedaron con consenso explicito (y trazabilidad por lote).

1K. Consolidacion del corpus final

Una vez completado el proceso de calibracién y validado el manual de codificaciéon (versiéon v3),

se procedid a la etiquetacidn definitiva del corpus completo, compuesto por 500 resefias.

Las 150 resefias utilizadas en las iteraciones de calibracién se conservaron como parte del
conjunto final, dado que sus etiquetas ya cumplian con los criterios de fiabilidad establecidos.
Las 350 resefias restantes fueron etiquetadas exclusivamente por el anotador_A siguiendo el

protocolo definitivo, replicando las decisiones y ejemplos del manual calibrado.

El corpus completo se balanceé a 100 reseinas por emocidn, verificando:
- Longitud media y varianza similares por clase (para evitar sesgos triviales de longitud).
- Distribucion temporal y tematica heterogénea.

- Noinclusidn de términos cinematograficos en labeling cues.
1L. Gold Standard

Se obtuvo un Gold Standard emocional en espaiol, equilibrado (100x5), compuesto por 500
resefias etiquetadas en 5 emociones. De ellas, 150 fueron consensuadas en doble anotaciény

las 350 restantes de forma unitaria tras la estabilizaciéon del manual de codificacion.

El resultado final constituye un conjunto homogéneo, verificable y reproducible, que combina
diversidad tematica con consistencia emocional. La calidad inter-anotador, las matrices de
confusidon y la coherencia ordinal fueron validadas en anexos técnicos, asegurando que las
categorias reflejen transiciones emocionales graduales mas que rupturas discretas. Este corpus
servird como punto de partida confiable para las fases posteriores de preprocesamiento,
modelado supervisado y validacion out-of-domain, donde se evaluara su capacidad de

generalizacion hacia contextos comunicativos no cinematograficos.
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Para asegurar la trazabilidad y la transparencia del proceso, se mantuvieron las siguientes

columnas finales en el archivo maestro.

Tabla 3. Columnas del archivo Gold Standard

Columna Descripcion

review_id Identificador Unico de la resefia

texto Cuerpo de la resefia preprocesada

etiqueta_emocion Valor numérico (0-4) asignado segun el modelo circunflejo adaptado
anotador_A Etiqueta emocional correspondiente al anotador_A

anotador_B Etiqueta emocional correspondiente al anotador_B

consenso Variable binaria (1 = consenso; 0 = revisado durante la calibracién)
lote Indica el lote de calibracidn al que pertenece la resefia (si aplica)

Fuente: elaboracion propia.

4.2.2 Pipeline de preprocesamiento lingiiistico

Duracion: 4 semanas / Periodo: Dic 25 / Tarea alineada con: objetivo especifico 02.

Sobre la obtencién del corpus gold standard, se constituye la base para la siguiente fase: el
preprocesamiento textual. Dado que las resefias proceden de un dominio cinematografico,
pero el objetivo es generalizar hacia textos mas espontaneos (redes sociales), esta etapa
cumple un papel esencial de limpieza, estandarizacién y control del sesgo de dominio [7].

\l NORMALIZACION Y LIMPIEZA

e INGESTA Y
STANDARD NORMALIZACION TOKENIZACION
ko A BASICA

LEMATIZACION

ANALISIS LINGUISTICO

NORMALIZACIONES
DELICADAS

RESULTADOS
SALIDAS DEL PIPELINE —
GOLD STANDARD =
PROCESADO
(texto_pp)

VECTORIZACION
(BoW / TF-IDF)

Figura 3. Pipeline de preprocesamiento del corpus emocional TRIP(U).

Fuente: elaboracion propia.
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En esta fase, se implementa un pipeline exhaustivo de normalizacion, con dos objetivos
principales: (i) preparar la sefial linglistica para que los modelos base (TF-IDF + SVM / Naive
Bayes) operen sobre un vocabulario estable, y (ii) neutralizar dependencias de dominio

(nombres propios, titulos o léxico de critica) que dificultarian la transferencia out-of-domain.
La Figura 3 resume de forma visual las fases que integran el pipeline de preprocesamiento:

2A. Ingesta, saneamiento y normalizacion basica

- Conversién de todo el corpus a UTF-8, normalizaciéon Unicode NFC (tildes y diéresis
compuestas), y estandarizacion de comillas, guiones y espacios no-separables.

- Deteccién de anomalias por caracteres no ASCIl (emojis, simbolos inusuales).

- Sustitucién de URLs por el token [URL]; emails por [EMAIL]; menciones por [USER];
numeros largos (=5 digitos) por [NUM]; fechas por [FECHA]

- Espacios multiples y puntuaciones duplicadas simplificadas a simples.

2B. Tokenizacion, lematizacidn y tratamiento morfoldgico

- Tokenizacion con spaCy (pipeline es_core_news_Ig) [8].

- No se segmentan contracciones (del/al), dejando que el lematizador las procese.

- Lematizacién a forma candnica (verbos, sustantivos, adjetivos), sin stemming. En
espafol, la lematizacidn evita perder matices (“tristes”, “tristeza” — “triste”).

- Enverbos con cliticos (p. ej., “decirselo”), spaCy segmenta morfolégicamente

- Guardamos POS tags para analisis descriptivo y posibles features paralingiiisticas.

2C. Criterios de caja negra/blanca para normalizaciones delicadas

- No se mantienen tildes salvo en un conjunto reducido de excepciones (té, mds, si, sé,
tu, él, aun) que podrian generar homoégrafos ambiguos si se desacentuan.

- Tras el enmascarado NER (Reconocimiento de Entidades Nombradas), se realiza la
minusculizacién, para reducir el tamafio del vocabulario y mejorar su robustez.

- No se corrigen automaticamente faltas (riesgo de introducir sesgos).
2D. Seal ralingiisti I ialism
- Normalizacién de elongaciones (“bueeeno” — “bueno”).

- Emojis — mapeo a tokens neutrales [EMO_POS], [EMO_NEG], [EMO_SURP].

- Normalizacién de risas en sus multiples variantes (jajaja, jejee, xd, lol, etc.) — [RISAS]
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2E. Stopwords vy léxico “de dominio”

Se eliminan articulos, preposiciones, pronombres dtonos y conjunciones de poco valor
informativo (lista base NLTK/spaCy).

Neutralizacidon por enmascarado para términos claramente de dominio (p. ej., “guién”,
“fotografia”, “banda sonora”, “taquilla”, “metraje”, “rodaje”, “director”, “actriz”,
“camen”, “cdmara”, “oscar”, “goya”, “cartelera”...), que mapeamos a [DOM_CINE].
Enmascarado por categorias semadnticas especificas: Los tokens se agrupan vy
sustituyen segun su funcion: tecnicismos y roles del cine ([DOM_CINE]), titulos de
peliculas ([ENT_OBRA]), instituciones ([ENT_ORG]) y nombres propios del sector
(IENT_PER]). Esto permite preservar la estructura reduciendo el sesgo de dominio.
Ventaja: evitamos que el clasificador aprenda “atajos” del dominio, pero no borramos

estructura (el token contribuye a TF-IDF como un solo término).

Conjunto completo documentado en Anexo 9.3: Lexicdn de dominio cinematografico.

2F. Enmascarado de entidades (NER)

Mapeo: PERSON — [ENT_PER], ORG — [ENT_ORG], LOC/GPE — [ENT_LOC],
WORK_OF_ART — [ENT_OBRA].
Este paso es clave para out-of-domain: evitamos que “Almodévar”, “Bardem” o “El

laberinto del fauno” sean features predictivas.

2G. Salidas del pipeline

review_id

420 421
398 399

237 238

Figura 4.

Entrada: review_ID, texto.
Salida preprocesada: texto_pp (texto listo para vectorizacién), y metadatos: n_RISAS,

n_EMO_POS/NEG/SURP, n_ENT_PER/ORG/LOC/OBRA, n_DOM_CINE.

texto ‘texto_annot texto_pp etiqueta emocion

El ambiente de las marismas, con su luz ligubre, es un  El ambiente de las marismas, con su luz Iigubre, es un reflejo

reflejo de Ia pena social. La pelicula no te offece niun atsbo  de Ia pena social. La [DOM_CINE] no te offece niun gispo  SDieNie marisma luz lugubre refiejo pena social
de

ofrecer atisbo esperanza justicia pesimismo aire 0

en la justicia. EI imi es el aire que se de esperanza en la justicia. EI pesimismo es el aire que se
” i respirar cronica abatimiento moral rural
respira. "La isl respira. "[ENT.
En el minuto en que el agua entra, no hay vuelta atras. En el minuto en que el agua enfra, no hay vuelta atras.

minuto agua entrar vuelta atra agamar brazo pareja
miedo ansiedad absoluto consecuencia desastre 1
pantalla lleno barro descubri respirar rapido salir

Recuerdo agarrar €l brazo de mi pareja sin darme cuenta [ENT_ORG] agarrar el brazo de mi pareja sin darme cuenta.
No era miede, era una ansiedad absoluta como  Ne era miedo, €ra una ansiedad absoluta como consecuencia
consecuencia del desastre. Cuando la p. del desastre. Cuando la

Vi la pelicula después de una jomada muy larga, y fue como Vila [DOM_CINE] después de una jornada muy larga, y fue
sumergirme en agua templada. No por la trama, sino por la como sumergirme en agua templada. No por la trama. sino jornada agua templado trama cadencia imponer
cadencia. Ninguna escena se impone, todo tiene una  por la cadencia. Ninguna [DOM_CINE] se impone, todo tiene armonia suave terapeutico
armonia suave, casi terapéu una armonia suave, casit.

Muestra de salida con texto enmascarado y texto procesado

Fuente: elaboracion propia.
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2H. Consideraciones especificas para TF-IDF y evaluacidn

- TF-IDF de palabras con ngram_range=(1,2), min_df conservador para evitar ruido.
- Comparar top-20 términos por chi? antes/después del enmascarado: una lista
“saludable” debe mostrar preferencia por rasgos afectivos.

- Para el andlisis de vocabulario y visualizaciones detalladas, acudir al anexo 9.4.

21. Ejemplos “antes/después”

- Ej. 1: “iBardem esta increible en Mar adentro! La fotografia es preciosa” — “[ENT_PER]
estar increible en [ENT_OBRA] ! [DOM_CINE] ser precioso y dejar muy feliz”

n

- Ej. 2: “Lloré, pero no por la pelicula, sino por mi. @&” — “llorar , pero no por

[ENT_OBRA], sino por yo . [EMO_NEG]”
4.2.3 Entrenamiento y validacién in-domain de modelos
Duracidn: 2 semanas / Periodo: Dic 25 / JTarea alineada con: objetivo especifico O3.

3A. Construccion preliminar de las representaciones vectoriales

Una vez completado el preprocesamiento, se generaron dos representaciones numéricas del

corpus para alimentar los modelos supervisados:

o Bag-of-Words (BoW): matriz dispersa documento-término (500x1701) con unigramasy
bigramas filtrados con min_df=2. La inspeccién de sparsity (=®99%) confirmé la tipica
distribucidn altamente dispersa de textos cortos [9].

o TF-IDF: matriz equivalente en tamafio, pero ponderando términos segun su relevancia

global. La distribucion es mas equilibrada, util en tareas de clasificacion emocional [10].

Ambas exploraciones validaron que, pese al filtrado semdantico aplicado, el corpus conserva

suficiente diversidad léxica para un entrenamiento estable
3B. Estrategia de modelado supervisado
Para definir un modelo sdlido, se evaluaron dos enfoques cldsicos y complementarios:

o Multinomial Naive Bayes (NB): Modelo probabilistico muy eficiente con datos
discretos. Tiende a funcionar bien con BowW/TF-IDF en textos cortos y multiclase [11].
e Support Vector Machines (SVM, kernel lineal): Modelo discriminativo robusto ante la

alta dimensionalidad y la sparsity. Especialmente consistente con TF-IDF [12].
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La comparacion NB-SVM permite analizar enfoques estructuralmente distintos sobre un

mismo espacio vectorial.
3C. Procedimiento experimental
Para cada combinacién vectorizador-clasificador se aplicé el mismo marco experimental:

e Train/test estratificado (80/20) para mantener equilibrio entre emociones.
e Pipelines sklearn para evitar leakage (el vocabulario sélo se ajusta en train).
e Busqueda de hiper-parametros: max_features € {1000, 1500, 2000, 2500, 3000}.

e N-gramas (1,2) para capturar patrones emocionales clave incluyendo bigramas.
3D. Evaluacién comparada de los cuatro modelos
Se entrenaron y analizaron cuatro variantes:
BoW+NB // TF-IDF+NB // BoW+SVM // TF-IDF+SVM

Para cada una se midieron accuracy, macro-precision, macro-recall y macro-F1, ademas del

rendimiento por clase. La siguiente figura resume las métricas macro obtenidas:

1.00
. Macro Precision
0.95 mmm Macro Recall
B Macro F1

0.90
0.85

0.80

Score

0.75 +

0.70 1

0.65

0.60 -

BoW + NB

TF-IDF + NB BoW + SVM TF-IDF + SVM

Modelos
Figura 5. Comparacion de métricas globales por modelo.

Fuente: elaboracién propia.

Para consultar en detalle todas las métricas individuales, tablas comparativas y visualizaciones
gréficas (incluyendo curvas ROC, matrices de confusidn y analisis por clase), puede acudirse al

Anexo 9.5., donde se recoge la evaluacién completa de cada modelo.
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3E. Resultados obtenidos (in-domain)

Los 4 modelos mostraron un rendimiento estable, con macro-F1 0.77-0.82, coherente con:

® corpus homogéneo (resefias cinematograficas),
o clases equilibradas
® preprocesamiento exhaustivo

® ausencia de ruido semantico.
En términos comparativos:

e BoW + NB sorprendié por su solidez, beneficidndose del corpus limpio y del caracter
discreto del vectorizado.

e TF-IDF + NB mantuvo un rendimiento casi idéntico, confirmando la afinidad natural
entre TF-IDF y NB.

e Ambas variantes de SVM fueron ligeramente menos estables, aunque competitivas y

consistentes, especialmente TF-IDF + SVM en recall para clases bien definidas.

3F. Consideraciones sobre el rendimiento in-domain vs out-of-domain

Estos resultados reflejan un escenario in-domain, donde los textos comparten estilo, longitud y
tematica. Es esperable que en contextos out-of-domain (textos ruidosos de redes sociales) el
rendimiento sea menor. Precisamente por ello, contar con métricas altas in-domain (>0.80)

ofrece un margen adecuado para evaluar la degradacién posterior.

3G. Seleccidn del modelo

Tras comparar las cuatro combinaciones, el modelo seleccionado es:
Multinomial Naive Bayes con vectorizacidon Bag-of-Words (BoW + NB)

La eleccion se fundamenta en:

® mejor equilibrio global entre precision, recall y F1;
® mayor estabilidad en todas las clases emocionales;
e menor sensibilidad a n-gramas ruidosos;

® robustez probada en escenarios multiclase con textos cortos.

Este modelo servird como referencia para evaluar la degradacidn out-of-domain y valorar, en su

caso, la incorporacidn de arquitecturas mas avanzadas en futuras lineas de investigacion.
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4.2.4 Construccidn del corpus out-of-domain

Duracidn: 4 semanas / Periodo: Dic 25-Ene 26 / Tarea alineada con: objetivo especifico O4.

4A. Justificacién de un corpus OOD sintético

El modelo emocional fue entrenado originalmente utilizando un corpus in-domain (ID),
compuesto por resefias cinematograficas de la plataforma FilmAffinity. Sin embargo, el sistema
de recomendacion planteado en este trabajo tiene como objetivo procesar textos reales de

usuarios en sus redes sociales, lo cual implica un cambio de dominio importante.

Dado que las redes sociales presentan textos con caracteristicas linglisticas distintas (jerga,
ruido textual, informalidad), es necesario evaluar la capacidad de generalizacién del modelo
mas alla del dominio cinematografico. Este proceso de validacién requiere de un corpus OOD,

es decir, textos que simulen este nuevo entorno de uso.

El uso de un corpus OOD sintético se justifica por las siguientes razones:

1) Los datasets reales de redes sociales suelen ser anénimos y no permiten relacionar

los textos con perfiles de usuarios completos.

2) El sistema de recomendacién disefiado en este trabajo necesita contar con textos
vinculados a variables sociodemograficas y contextuales del usuario (edad, intereses,

presupuesto, etc.).

3) Un corpus sintético permite simular un entorno controlado pero realista, en el que
se puede definir y analizar la diversidad en el comportamiento emocional de cada

usuario de forma bastante precisa.

4B. Disefio y normalizacién de la base de datos OOD

Para garantizar la riqueza contextual del entorno simulado, se disefid una base de datos
relacional normalizada que permite cruzar perfiles de usuario, emociones, intereses y destinos
turisticos recomendables.

La base de datos se compone de las siguientes tablas principales:

- usuarios_info: contiene informacion sociodemografica de cada usuario ficticio (edad,

género, ciudad de origen, presupuesto, perfil viajero, etc.).
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- usuarios_textos: recoge los textos mensuales generados por cada usuario (uno por

mes), con sus respectivas etiquetas de emocidn predicha, emocidon verdadera y score

de confianza.

- usuarios_emo_check: tabla que almacena los check-ins emocionales (emociones

autopercibidas por el usuario) para compararlas con las inferidas.

- poi_info: base de datos de puntos de interés turistico con informacidn geografica,

accesibilidad, costo de vida, y nivel de inclusién LGBT.

- Tablas auxiliares como poi_perfiles, poi_emo, poi_intereses y poi_costo_transporte,

gue permiten personalizar las recomendaciones segun distintos perfiles.

La normalizacion alcanza la Tercera Forma Normal (3FN), utilizando claves primarias simples

(usuario_id, poi_id, etc.) y fordneas que permiten mantener la integridad referencial.

usuario_id
texto_id
texto_fecha
texto
score_confianza
emo_predicha
emo_verdadera

match

usuarios_emo_check
usuario_id
emo_check id

emo_check_fecha

emo_check

usuario_id

interes

usuario_id
genero
edad
origen_id "
perfil_viajero
nivel_presupuesto
lgbt

Problema_movilidad

usuario_id

poi_id

N e

* poi_id

sl EEEsEEsEEEEENEEEEE

poi_id

poi

pais

region

latitud
longitud
costo_vida
inclusion_lgbt

accesibilidad

score_explorador
score_relajado
score_aventurerao
score_introspectivo

score_socializador
poi_emo
= poi_id

score_tristeza

FEEEEEEEEEEEEE

poi_costo_transporte

® region_origen
region_destino

costo_transporte

Figura 6. Diagrama de normalizacién de la base de datos OOD

Fuente: elaboracién propia.

4C. Generacion de los textos OOD

score_ansiedad
score_calma
score_curiosidad

score_alegria

= poi_id

ssssssssnsnnsnnnnaunfensnnennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnwnd

interes

Se generaron un total de 300 textos sintéticos (12 por cada uno de los 25 usuarios),

distribuidos de forma que todas las emociones estén balanceadas (60 textos por emocién).
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Cada usuario tiene un texto por mes (de enero a diciembre), lo que permite construir una
trayectoria emocional a lo largo del afno. Esta trayectoria puede luego analizarse combinando
las emociones inferidas automaticamente y las emociones autopercibidas del usuario.
Los textos fueron elaborados manualmente, teniendo en cuenta:

- Jerga local, edad y contexto del usuario

- El ruido propio de redes sociales: faltas ortograficas, abreviaciones, emoticonos, y uso

informal del lenguaje
- Variabilidad temdtica, para simular usos realistas (comentarios sobre el dia a dia,

noticias, relaciones sociales, etc.)

Este corpus sintético OOD serd utilizado tanto para evaluar el rendimiento del modelo
emocional entrenado in-domain (fase de validacién cruzada de métricas), como para alimentar

el sistema de recomendacidn que se construird sobre la base de estos perfiles.

4.2.5 \Validacion out-of-domain del modelo

Duracion: 2 semanas / Periodo: Ene 26 / Tarea alineada con: objetivo especifico O5.

En este apartado se evalua el rendimiento del modelo seleccionado (basado en Bag of Words y
un clasificador Naive Bayes Multinomial) en un escenario out-of-domain. El objetivo es analizar
su capacidad de generalizacion cuando se aplica a textos procedentes de un dominio distinto al

utilizado durante el entrenamiento.

El modelo, entrenado exclusivamente sobre el corpus in-domain, se aplica al corpus
out-of-domain sin reentrenamiento, utilizando el mismo pipeline de preprocesamiento vy
representacion textual. Este enfoque permite medir de forma directa el impacto del cambio de

dominio (domain shift) sobre el rendimiento del clasificador.

5A. Evaluacién del rendimiento por emocidn en el corpus out-of-domain

La siguiente figura muestra la tasa de aciertos por emocion obtenida sobre el corpus
out-of-domain, junto con el score medio de confianza de las predicciones. Se incluye el

baseline aleatorio tedrico (20% de aciertos en un problema de clasificacion con cinco clases).
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Figura 7. Tasa de aciertos (Recall) y score medio por emocién (corpus OOD)

Fuente: elaboracion propia.

La figura muestra una disminucion del rendimiento del modelo al evaluarse en un entorno
out-of-domain, un comportamiento coherente con el mayor ruido y la variabilidad lingiistica
propios de los textos de redes sociales. El cambio de dominio introduce un lenguaje mas
informal y una mayor diversidad estilistica, lo que incrementa la dificultad de clasificacion

respecto al escenario in-domain, donde los textos presentan una estructura mas homogénea.

A pesar de esta degradacion, el modelo mantiene tasas de acierto entre el 55% y el 65% en
todas las emociones, superando ampliamente el baseline aleatorio del 20% correspondiente a
un problema multiclase con cinco categorias. Estos valores indican que el modelo conserva una
capacidad relevante de discriminacion emocional, incluso cuando se enfrenta a un dominio
mas complejo y heterogéneo, lo que resulta especialmente relevante en el contexto de textos

generados por usuarios.

En conjunto, los resultados sugieren que, aunque el domain shift tiene un impacto claro en el
rendimiento, el modelo sigue capturando patrones emocionales significativos de forma
consistente. Este comportamiento justifica la comparacién directa entre los escenarios

in-domain y out-of-domain, que se aborda de manera mas detallada en el apartado siguiente.
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5B. Comparacién in-domain vs out-of-domain

Para analizar de forma mas precisa el efecto del cambio de dominio, la siguiente figura
presenta una comparacion directa del rendimiento por emocidn entre los escenarios

in-domain y out-of-domain, utilizando el recall como métrica principal.

Se observa una reduccion consistente del rendimiento en todas las emociones, con caidas
moderadas atribuibles al domain shift. A pesar de ello, los resultados out-of-domain se
mantienen en niveles que permiten realizar predicciones razonables y estables, lo que valida el

uso del baseline como componente funcional del sistema de recomendacién propuesto.

Comparativa por emocion: in-domain vs out-of-domain

100
90.0%
85.0% 85.0%

s 75.0%
= 65.0%
s 61.7%
@ f 58.3% . )
= w0 55.0% ___ Baseline aleatorio
8 (5 clases = 20%)
E = In-domain
® m Out-of-domain
o 401
©
B

20 == — — — — -

0

Tristeza Ansiedad Calma Curiosidad Alegria

Figura 8. Comparativa por emocién: in-domain vs out-of-domain

Fuente: elaboracion propia.

Se observa una reduccidon consistente del rendimiento en todas las emociones, con caidas
moderadas atribuibles al domain shift. A pesar de ello, los resultados out-of-domain se
mantienen en niveles que permiten realizar predicciones razonables y estables, lo que valida el

uso del modelo como componente funcional del sistema de recomendacién propuesto.

Con el objetivo de no sobrecargar el cuerpo principal del documento, en este apartado se han
incluido Unicamente las visualizaciones mas representativas. Los resultados completos de la

validacidn out-of-domain, incluyendo matrices de confusién y curvas ROC y Precision-Recall, se

presentan en el Anexo 9.6.
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4.2.6 Diseiio e integracion del sistema de recomendacién

Duracion: 3 semanas / Periodo: Feb 26 / Tarea alineada con: objetivo especifico 06.

El sistema de recomendacion desarrollado integra el analisis emocional del lenguaje en una
arquitectura multicriterio orientada a la personalizacion contextual del viaje. A diferencia de los
enfoques tradicionales basados solo en preferencias histdricas o similitud entre usuarios, el
modelo incorpora el estado afectivo como variable estructural del proceso de decision,
alinedndose con la evolucion hacia sistemas hibridos capaces de combinar multiples fuentes de

informacidon para mejorar la calidad de las recomendaciones [13].
6A. Arquitectura general v flujo de integracién
La arquitectura del sistema se estructura en cuatro fases principales:

Construccion del estado emocional reciente del usuario.
Generacién de la matriz completa usuario x destino.

Ciélculo independiente de cuatro pilares de evaluacién.

L

Normalizacién, ponderacién y generacién del ranking final.

Este disefo responde a una estrategia de agregacién ampliamente utilizada en sistemas de

recomendacién multicriterio por su equilibrio entre interpretabilidad y modularidad [14].

4 emocion
n R :
PILAR emocion é
emocionas P nferida T .
r — ™~ 5 i
PILAR 'ft 8
_INTERESES j
( ) PROPUESTA
o S SISTEMA DE o BEETING
3 R g RECOMENDACION PERSONALIZADA
—TT ® © POR USUARIO
PERFILES h ) S—
\ .
r
PILAR
\PRESUPUESTO r

Figura 9. Diagrama de disefio del sistema de recomendacién multicriterio

Fuente: elaboracion propia.
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6B. Construccién del snapshot emocional

El estado emocional actual del usuario se define combinando dos sefiales:

- Emocidn autopercibida mas reciente (emo-check).

- Emocién inferida mediante el clasificador PLN entrenado previamente.

Esta dualidad permite capturar tanto la dimensién declarativa como la dimensidn linguistica del
estado afectivo. La integracidn de sefiales heterogéneas constituye un principio central de los
sistemas hibridos, donde distintas fuentes de evidencia se combinan para reducir

incertidumbre y mejorar robustez del modelo [15].
El resultado es un snapshot compuesto por:

- emo_check_reciente
- emo_texto_reciente

- Fechas asociadas a cada senal

Este snapshot actia como variable dindmica que alimenta el primer pilar del sistema.

6C. Pilar 1 — Score emocional

Cada destino (POI) dispone de una representacion emocional estructurada en cinco

dimensiones: tristeza, ansiedad, calma, curiosidad y alegria.
Para cada par usuario—destino se calculan:

- score_emo_check: score del destino asociado a la emocién autopercibida.

- score_emo_texto: score del destino asociado a la emocidn inferida.
El score emocional final se obtiene como:
score_emocional = score_emo_check + score_emo_texto

Este disefio permite reforzar la coherencia cuando ambas sefiales coinciden y amortiguar el
efecto cuando divergen, evitando depender de una Unica fuente afectiva. Ademas, introduce
redundancia informativa controlada, lo que mejora la robustez del componente emocional
frente a posibles errores de clasificacion o sesgos de autoevaluacién. Desde el punto de vista
metodoldgico, esta combinacién mantiene el equilibrio entre sefiales dindmicas y estabilidad

estructural, caracteristica relevante en modelos hibridos [13].
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6D. Pilar 2 — Score de intereses

El segundo pilar evalta la coincidencia tematica entre los intereses declarados por el usuario y

los atributos del destino.

Cada usuario y cada POl se modelan como conjuntos (sets) de intereses. La puntuacién se

asigna en funcién del nimero de intersecciones:

- 3 coincidencias — 5 puntos
- 2 coincidencias — 3 puntos
- 1 coincidencia — 1 punto

- 0 coincidencias — 0 puntos

Este componente representa una sefial explicita de afinidad y actua como mecanismo
estabilizador frente a variaciones emocionales circunstanciales. La combinacién de preferencias
explicitas con sefales contextuales dinamicas es una prdctica habitual en sistemas hibridos

modernos [15].

6E. Pilar 3 — Score por perfil viajero

El perfil viajero introduce una dimensién conductual relativamente estable (explorador,

relajado, aventurero, introspectivo, socializador).

Cada destino dispone de cinco scores asociados a estos perfiles. El sistema selecciona

automaticamente el score correspondiente al perfil del usuario.

Este pilar afiade coherencia experiencial y reduce la probabilidad de recomendaciones
emocionalmente compatibles pero estilisticamente inadecuadas. La integracion de multiples
dimensiones del usuario dentro del proceso de recomendacién se considera una evolucién
natural hacia sistemas mas personalizados y explicables [13].

6F. Pilar 4 — Score de presupuesto

El componente econdmico se modela como una restriccidon gradual, no como exclusién binaria.

Se integran:

- Nivel de presupuesto del usuario.
- Coste de vida del destino.

- Coste de transporte estimado segun region origen—destino.
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Se define un coste compuesto:
costo_total =0.40 * costo_vida + 0.60 * costo_transporte

Posteriormente se calcula la diferencia entre presupuesto y coste total, transformandola en un

score por tramos (0-5).

Este enfoque permite equilibrar viabilidad econémica con personalizacién sin convertir el

presupuesto en una condicidn excluyente absoluta.

6G. Normalizacién e integracion multicriterio

Dado que los 4 pilares operan en escalas distintas, se realiza una normalizacién al rango 0-1:

Emocidn / Intereses / Perfil / Presupuesto

El score total se define como combinacion ponderada:

score_total = 0.45 x Emocién + 0.20 x Intereses + 0.20 x Perfil + 0.15 x Presupuesto

" N Ranking de recomendaciones
. ‘ B [usvaios | score_total] —destino——|
scare_ : : cob usr 00l 08  Madid
emocional H H usr_001 0.78 Barcelona
\_ J . :
. " usr_001 0.77 Sevilla
2 m : Pop w00z 078 EGio
e — X0.20 =eereveermnnanass : usr_002 0.72 Estambul
score . .
L e ? ' 8 y score_total E usr_002 0.71 Varanasi
Cada destino obtiene una H
- N\ suntuscion normatinads [+ 17+ N I
. =- para cada usuario - usr_003 0.64 Marrakech
3 “ e x0.20 """"""_"$ E usr_003 0.60 Santorini
score. 19 @ : :
-y : Db wos  0es | Cdemedo
perfil . H
. J/ 5 = usr_004 0.67 San José
( ) E E usr_004 0.64 C. De Panama
A : :
: = Momego sy
EEEL..............} = . _
Scara usr_005 0.76 Machu Picchu
resupuesto usr_005 0.75 Salar de Uyuni
e J = z

Figura 10. Desglose del sistema multicriterio y ejemplo de recomendaciones

Fuente: elaboracion propia.

La mayor ponderacién del componente emocional responde al objetivo central del proyecto:
situar el estado afectivo como variable nuclear del proceso de recomendacién. La agregacion
lineal ponderada constituye una estrategia ampliamente documentada por su simplicidad,

transparencia y capacidad de extension [14].
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6H. Propiedades estructurales del sistema

El sistema presenta 3 caracteristicas fundamentales:

- Explicabilidad: cada recomendacién se descompone en 4 aportes independientes.

Modularidad: los pesos pueden ajustarse o ampliarse con nuevos pilares.

- Robustez contextual: combina sefiales dinamicas (emocidn) con sefiales estables.

Desde una perspectiva conceptual, el modelo puede considerarse una implementacion de

sistemas hibridos multicriterio con integracidn explicita de contexto emocional [13].

4.2.7 Implementacidn de filtros éticos

Duracion: 1 semana / Periodo: Feb 26 / Tarea alineada con: objetivo especifico O7.

El sistema de recomendacion desarrollado incorpora un médulo especifico de filtros éticos y
advertencias sensibles cuyo objetivo no es restringir la autonomia del usuario, sino reforzar
una aproximacion responsable y contextualizada al proceso de recomendacién. Este diseiio
parte de la premisa de que los sistemas basados en datos pueden generar impactos no

deseados si no se consideran dimensiones sociales y contextuales del usuario [16].
Es fundamental distinguir entre:

- Filtro légico estructural (duro)

- Filtros de advertencia sensible (no excluyentes)

Filtro
duro Destino r"' Si destl‘no‘recomendado Ublcacuion de cada usuario
de origen / AE coincide con la excluida de sus propias
Excluye ) ubicacién del usuario recomendaciones
recomendacion
condiciones mensajes de aviso
de activacion y proteccion
< Si el usuario muestra la | si ltimamente has sentido que la tristeza se mantiene,
Tristeza <5 v et quizd este sea un momento para escucharte.
: Persistente -~& e democmn tristeza” mas Viajar puede ser maravilleso, pero buscar apoyo
H H e 10 veces consecutivas cuando lo necesitamos también lo es.
Filtros - J
.
= 3 - N = e :
= . Si el usuario es lgbt la Este destino puede tener limitaciones en materia de
blandos L) Proteccion |MBeE i BRL ¥ derechos o aceptacién del colectivo LGBT+. Si decides
recomenacacion es un isitarh . B :
No excluyen : LGBT v ) 3 . visitarlo, hacerlo con mf_ormfmon previa puede
- i .} destino no inclusivo ayudarte a disfrutar la experiencia con mayor seguridad.
recomendaciones] * J
] D
2 -y [ ] Si usuario tiene Queremos que tu experiencia sea cémoda. Este destino
:- * Proteccion - = podria presentar ciertas limitaciones de accesibilidad.
accesibilidad ‘ problema movilidad, y el Te sugerimos revisar las condiciones especificas para
destino no es accesible il asegurarte de que el vigje se adapte a tus necesidades.

Figura 11. Desglose de filtros éticos implementados

Fuente: elaboracion propia.
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7A. Filtro Iégico estructural: exclusién del destino de origen

El Unico filtro duro implementado en el sistema es la exclusién automatica del destino que

coincide con el lugar de origen del usuario (poi_id # origen_id).

Este filtro responde a un criterio de coherencia semdantica y sentido comun dentro del dominio

turistico: recomendar como destino el propio lugar de residencia carece de utilidad funcional.

No se trata de una decisién ética en sentido estricto, sino de una regla estructural para

preservar la logica del sistema.

7B. Filtros de advertencia sensible

El nucleo de este mddulo lo constituyen 3 filtros de advertencia que no bloquean ni alteran el

ranking generado, sino que afiaden mensajes personalizados de cuidado y reflexion.

Este enfoque evita el paternalismo algoritmico y se alinea con el principio de respeto a la

autonomia del usuario, uno de los pilares de la |IA responsable [17].

7B1. Alerta por tristeza persistente

Este filtro se activa cuando el sistema detecta una emocion persistente de tristeza en el
usuario, derivada del analisis longitudinal de sus registros emocionales. La alerta se activa

independientemente del destino recomendado y no asume diagndstico alguno.
El objetivo es introducir un mensaje reflexivo de cuidado emocional:

“Sabemos que hay momentos en los que todo cuesta un poco mds. Si ultimamente has
sentido que la tristeza se mantiene, quizd este sea un momento para escucharte con mds
atencion. Viajar puede ser maravilloso, pero buscar apoyo cuando lo necesitamos también lo

es. No tienes que gestionarlo todo solo.”

El disefo se basa en la necesidad de mitigar posibles impactos psicolégicos negativos derivados
de automatizar decisiones en contextos sensibles, tal como advierten Mittelstadt et al. [16]. El
disefio se basa en la necesidad de mitigar posibles impactos psicoldgicos negativos derivados

de automatizar decisiones en contextos sensibles, tal como advierten Mittelstadt et al

El sistema no sugiere soluciones médicas ni sustituye apoyo profesional; simplemente

introduce una capa de responsabilidad contextual.
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7B2. Alerta LGBT

Cuando un usuario se identifica como perteneciente al colectivo LGBT+ y el destino
recomendado presenta baja inclusidn en derechos o aceptacion social (inclusion_Igbt == "No"),

se genera una advertencia informativa.
Mensaje asociado:

ﬁ “Tu bienestar es importante. Este destino puede tener limitaciones en materia de
derechos o aceptacion del colectivo LGBT+. Si decides visitarlo, hacerlo con informacion

previa puede ayudarte a disfrutar la experiencia con mayor seguridad.”

Este filtro no excluye el destino. No impone restricciones. No sustituye la decisidn del usuario.

Su funcidn es ofrecer informacién relevante que pueda afectar a la experiencia personal.

7B3. Alerta por problemas de movilidad

Cuando un usuario declara problemas de movilidad y el destino presenta limitaciones de

accesibilidad (accesibilidad == "No"), el sistema genera una advertencia preventiva:

“Queremos que tu experiencia sea comoda y accesible. Este destino podria presentar
ciertas limitaciones de accesibilidad en infraestructuras o desplazamientos. Te sugerimos

revisar las condiciones para asegurarte de que el viaje se adapte a tus necesidades.”

Este enfoque se alinea con el principio de no maleficencia, los sistemas automatizados deben

anticipar posibles riesgos practicos derivados de decisiones generadas algoritmicamente [17].

7C. Evitacion del i \eoritmi

El disefio ético adoptado garantiza que ninguno de los filtros implementados elimina destinos
ni modifica el score_total del sistema. No se bloquean recomendaciones ni se reordena el
ranking generado por el modelo; la arquitectura decisional permanece intacta y los avisos

actldan Unicamente como informacién adicional ante situaciones potencialmente sensibles.

Su funcién es exclusivamente informativa y protectora. El sistema no sustituye el criterio del
usuario ni condiciona su libertad de eleccidn, sino que incorpora una capa de acompanamiento
reflexivo alineada con los principios de IA confiable promovidos por la Comisidon Europea
(transparencia, autonomia, supervision humana y no discriminacién) [18]. El objetivo es

acompafiar la decisidn, no tomarla por el usuario.
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7D. Sintesis conceptual

El mdédulo ético convierte el sistema en una herramienta no solo personalizada, sino también
consciente del contexto humano en el que opera. Las advertencias sensibles introducen una
dimensiéon de responsabilidad que complementa la optimizacién algoritmica, situando al
usuario en el centro del disefio y reconociendo la influencia de factores emocionales y

personales en la toma de decisiones.

Lejos de limitar la libertad individual, el sistema ofrece informacidon contextual cuando puede
resultar relevante, actuando como acompafiamiento reflexivo y evitando tanto la neutralidad
acritica como el intervencionismo excesivo. De este modo, integra principios de IA responsable
en un entorno aplicado de recomendacién turistica, en coherencia con los marcos

contempordneos de gobernanza ética [18].

usuario_id poi score_total alerta lght alerta movilidad alerta emocional alertas

0 wer 0 Madrid 0.85000 False False False
i 002 o 07600 . I I Sabemos que hay momentos en los que todo cuesta un poco més. Si Gltimamente has sentido que la tisteza s= mantiene,
- quizé este sea un momento para escucharte con mas atencién. Visjar puede ser __
2 usr_003 it 0.72000 False False Fake
Panama
3 usr_004 Marrakech 0.68000 False False False
4 usr_005 Clidad g 0.76000 False False False
- Méxion
5 usr_006  Salar de Uyuni 0.86000 False False False

Figura 12. Ejemplo de alerta generada tras la recomendacion
Fuente: elaboracion propia.

Tristeza persistente Inclusién LGBT+ Movilidad reducida

usr_001 -

usr_002 - ]
usr_003 -

usr_004 -

usr_005 -

usr_006 -

usr_007 -

usr_008 -

usr_009 -

usr 010 -

usr_ 011 -

usr_012 -

usr_013 -

usr 014 -

usr_015 -

usr 016 -

usr 017 -

usr_018 -

usr_019 -

usr_020 - —

us 021 - ——
usr 022 -

usr 023 -
usr_024 -
usr_025 -

Usuario

Figura 13. Activacion de alertas sensibles por usuario

Fuente: elaboracion propia.
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4.2.8 Analisis de casos de uso y visualizacién de resultados

Duracién: 2 semanas / Periodo: Mar 26 / Tarea alineada con: objetivo especifico O8.

Una vez implementado el sistema de recomendacion y los filtros éticos, se procedié a analizar
el comportamiento mediante el estudio de casos de uso representativos y la construccion de
visualizaciones orientadas a la interpretacion de patrones emocionales agregados. Este analisis
no persigue solo validar el funcionamiento técnico del sistema, sino explorar su potencial como

herramienta de comprension del comportamiento afectivo de los usuarios en el tiempo.

La estrategia adoptada se apoyd en técnicas de visual analytics, entendidas como la integracion
de analisis y representacién visual interactiva para facilitar la interpretacion de fendmenos
complejos [19]. En este contexto, se seleccionaron dos visualizaciones principales por su

capacidad explicativa: la evolucién emocional individual y el mapa de cuadrantes CCE-CDE.

SA. Evolucid ional individual

La primera visualizacién representa, para varios usuarios, la evolucion temporal de 2 sefiales
emocionales: la emocion autopercibida (roja) y la inferida a partir del texto (azul). Ambas se

representan como series temporales, con sus convergencias y divergencias a lo largo del afio.

usuario_001 usuario_002
Europa del Sur | 34 | Hombre Centroamérica | 29 | Mujer
CDE = 0.06 (Disonancia: Alineada) CDE = 0.29 (Disonancia: Marcada)
CCE = 0.33 (Consistencia: Estable) CCE = 0.75 (Consistencia: Baja)

Alegria Alegria

calma O——0—f { B—f = Calma

usuario_003 usuario_004
Morteamérica | 42 | Hombre Sudameérica | 31 | Mujer
CDE = 0.08 (Disonancia: Ligera) CDE = 0.06 (Disonancia: Alineada)
CCE = 0.50 (Consistencia: Media) CCE = 0.67 (Consistencia: Baja)

Alegria L Alegria

Calma

Figura 14. Gréficas de evoluciones emocionales de usuarios

Fuente: elaboracion propia.
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Ademas de la representacion visual, se definieron 2 métricas cuantitativas de creacién propia:

Coeficiente de Consistencia Emocional)

CCE (
- CDE (Coeficiente de Disonancia Emocional)
8B. Coeficiente de Consistencia Emocional (CCE)
El CCE se calcula como:
CCE =1 — (desv. estandar de la emocion autopercibida / desviacion estandar maxima tedrica)

donde la desviacién estandar de la emocidn autopercibida mide cuanto varia la emocion
declarada por el usuario a lo largo del tiempo, y la desviacién estandar maxima tedrica

corresponde al rango maximo posible dentro de la escala emocional utilizada (0—4).

Esta métrica captura la estabilidad emocional del usuario: valores cercanos a 1 indican alta

consistencia, mientras que valores bajos reflejan mayor fluctuacién emocional.
Di iaE i DE
Por su parte, el CDE (Coeficiente de Disonancia Emocional) se define como:

CDE = (media de la diferencia absoluta entre emocidn autopercibida y emocién inferida) /

diferencia maxima posible

En este caso, se calcula la diferencia media absoluta entre la emocién que el usuario declara
sentir y la emocién que el modelo infiere a partir de su lenguaje. La diferencia maxima posible

en la escala 04 se utiliza para normalizar el resultado entre O y 1.

Valores altos de CDE indican divergencia sistematica entre lo que el usuario declara sentiry lo

gue su lenguaje sugiere, mientras que valores bajos reflejan coherencia entre ambas sefiales.

8D. Utilidad de la doble métrica

Estas métricas permiten transformar una observacidn visual en indicadores cuantificables, con
potencial aplicacion en sistemas adaptativos. Por ejemplo, un CDE elevado podria activar

estrategias de recomendacion mads conservadoras o mayor contextualizacién en la interaccién.

Mas alla del uso en este experimento concreto, la combinaciéon de analisis longitudinal y
métricas derivadas abre la puerta a modelos dinamicos capaces de adaptar recomendaciones

no solo al estado puntual, sino al patrén emocional del usuario.
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8E. Mapa de perfiles emocionales (Cuadrantes CCE—CDE)

La segunda visualizacion seleccionada sintetiza la informacién anterior en un plano
bidimensional donde cada usuario se posiciona segun su nivel de consistencia (CCE) y

disonancia (CDE).

Mapa de Perfiles Emocionales
Consistencia (CCE) vs Disonancia (CDE)

| Consistentes
| Disonante

08 Inconsistentes
Disonantes

e
~

g
Q
L a5
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- usi_022 ]
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% w1 025 | s 007 wsr 001
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O @ s 015
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o s D14 usr 008 usr_020
© o o l

uss_002 .

Inconsistentes Consistentes
5 Sonantes Sonantes
0.0
0.0 02 04 06 08 10
CCE — Coeficiente de Consistencia Emocional (0-1)

&

Figura 15. Mapa de perfiles emocionales (CCE vs CDE)

Fuente: elaboracion propia.

El plano se divide en cuatro cuadrantes definidos por los umbrales teéricos CCE = 0.5 y CDE =
0.4, generando cuatro perfiles emocionales potenciales que permiten interpretar el

comportamiento afectivo de los usuarios desde una perspectiva estructurada.

1. Consistentes—Sonantes (alto CCE, bajo CDE)
Usuarios emocionalmente estables cuya emocion declarada coincide con la inferida.
Constituyen el escenario ideal para el recomendador, ya que la sefial afectiva es clara,

coherente y facilmente integrable en el calculo del score emocional.

2. Consistentes—Disonantes (alto CCE, alto CDE)
Usuarios estables en el tiempo, pero con divergencia sistematica entre lo declarado y lo
expresado linglisticamente. Este perfil puede reflejar diferencias entre autoimagen
emocional y forma de comunicacién, lo que exige mayor cautela en la interpretacion

del estado afectivo.
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3. Inconsistentes—Sonantes (bajo CCE, bajo CDE)
Aqui encontramos usuarios con elevada variabilidad emocional temporal, pero
coherencia entre sefial declarada e inferida en cada momento concreto. Se trata de
perfiles emocionalmente cambiantes, aunque internamente alineados. Desde la
perspectiva del recomendador, estos usuarios requieren una adaptacion dinamica, ya
gue su estado afectivo puede modificarse con rapidez, pero la interpretacion de cada

instante resulta fiable.

4. Inconsistentes—Disonantes (bajo CCE, alto CDE)
Este es el perfil mds complejo: combina alta variabilidad emocional con divergencia
entre sefales. Desde el punto de vista del sistema, representa el mayor nivel de
incertidumbre interpretativa. La doble inestabilidad (temporal y semantica) sugiere
gue la emocidon no puede considerarse una sefial robusta sin contextualizacidn
adicional, lo que abre la puerta a futuras lineas de investigacién sobre deteccion de

ambivalencia o emociones mixtas.

Esta representacién permite identificar tipologias emocionales mas alld del destino
recomendado. El sistema deja de ser Unicamente un generador de rankings para convertirse en

una herramienta de segmentacién afectiva con potencial estratégico.

8F. Valor analitico y proyeccion futura

La combinacion de visualizacién longitudinal y segmentacion en cuadrantes demuestra que el
sistema no solo produce recomendaciones, sino que permite explorar patrones emocionales

agregados, identificar perfiles diferenciados y evaluar coherencia entre sefiales afectivas.

Estas herramientas podrian integrarse en futuras versiones como mecanismos de adaptacion
dinamica del peso emocional en el ranking, como indicadores de riesgo contextual o incluso
como base para sistemas de matching entre usuarios con sintonia emocional similar (o
complementaria, por ejemplo perfiles ansiosos con perfiles calmados). Este Ultimo aspecto se

desarrolla con mds profundidad en el apartado 7.2, dentro de las futuras lineas de trabajo.

Asimismo, el enfoque visual facilita la interpretacion humana del comportamiento del sistema,
reforzando transparencia y explicabilidad. Para un despliegue completo de visualizaciones

complementarias, se remite al Anexo 9.7.
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4.3 Recursos requeridos
Para la ejecucion del proyecto se han empleado los siguientes recursos:

Recursos técnicos y fisicos:

- Material fungible (consumibles de oficina empleados durante el proyecto).

- Ordenador portatil con procesador Intel Core i7, 16 GB de RAM y SSD de 1 TB.

- Conexién a internet de banda ancha para ejecucién de entornos colaborativos y
sincronizacion de modelos en la nube.

- Acceso a bibliografia cientifica y documentacién técnica especializada.

- Plataforma Google Colab Pro para la ejecucién de notebooks en entorno cloud.

- Suscripcién a Microsoft 365 Basico para el almacenamiento, sincronizacién de archivos

y gestion de copias de seguridad del proyecto (Datasets y Memoria).
Recursos de software:

- Lenguaje de programacion: Python 3.x.

- Entornos de desarrollo: Jupyter Notebook / Google Colab Pro

- Librerias principales: pandas, NumPy, scikit-learn, NLTK, spaCy, matplotlib, seaborn.

- Herramientas de edicion/documentaciéon: Microsoft 365 Basico (Word -> memoria,

Excel -> datasets, PowerPoint -> presentacion) y Adobe Acrobat (PDF final).
Recursos humanos:

- Autor del proyecto: Francisco Javier Cristdbal Fernandez (300 h).

- Colaboradora para etiquetado: Diana Mora Lépez (15 h).

Recursos de datos:

- Dataset de resefias en espariol obtenido de la plataforma FilmAffinity (Kaggle) [6].

4.4 Presupuesto

El presente apartado recoge la estimacidon econdmica global del proyecto, considerando tanto
los recursos materiales como el tiempo de dedicacidn invertido en su desarrollo. Aunque
muchas de las herramientas empleadas no han supuesto un coste directo, se ha realizado una
valoracién aproximada de mercado para reflejar el valor real de los recursos utilizados. Esta

estimacion permite contextualizar el esfuerzo técnico y humano requerido.

50



Sistema de recomendacidn de viajes personalizados basado en

la deteccion emocional mediante PLN

Francisco Javier Cristdbal Fernandez

Universidad
Europea

Tabla 4. Estimacion del presupuesto en base a los recursos necesarios

Tipo de coste

Valor (€)

Comentarios

Horas de trabajo (autor) 7.500 € | 300 h x 25 €/h
Horas de trabajo
- 225€ | 15 h x 15 €/h
(colaboradora etiquetado)
Equipo utilizado (portatil 1.200 € Valor estimado de mercado si se adquiriera
i7, 16GB RAM, 1TB SSD) ’ nuevo.
. . Consumibles de oficina empleados durante
Material fungible 50€ L, o
la elaboracién y revisién del proyecto
S Cuota prorrateada (25% de uso para el
Conexion a internet 50€
proyecto sobre 50 €/mes durante 4 meses)
Almacenamiento cloud
. , . 10€ | 4 meses x 2.5 €/mes
(Microsoft 365 Basico)
Google Colab Pro 40 € | 4 meses x 10 €/mes
Software de desarrollo Software Open Source. Importe imputado
(Python vy librerias open 100 € | por horas de configuracién y
source) mantenimiento del entorno técnico.
Software ofimatico
(Suscripcidon mensual 28 € | 4 meses x 7 €/mes
Microsoft 365)
Dataset Kaggle
. . .gg 0 € | Acceso libre bajo condiciones de uso
(FilmAffinity)
. , Acceso a bases de datos y documentacion
Acceso a bibliografia _ . .
o 0 € | técnica mediante recursos académicos
cientifica o
institucionales
TOTAL 9203 €

Fuente: elaboracion propia.

El coste total estimado del proyecto asciende a 9.203 €, incluyendo la valoracién del tiempo,

los recursos técnicos y el material fungible empleado. En el siguiente apartado se analiza su

viabilidad econdmica y sostenibilidad futura.
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4.5 \Viabilidad

Desde el punto de vista econdmico, el coste estimado del proyecto (9.203 €) se corresponde
principalmente con horas de desarrollo y disefio del sistema, lo que indica que se trata de una
solucion basada fundamentalmente en capital intelectual y no en infraestructuras costosas.
Esto favorece su escalabilidad y adaptacidn a distintos entornos empresariales sin requerir

inversiones iniciales elevadas.

En términos de sostenibilidad, el sistema se ha desarrollado utilizando herramientas open
source y tecnologias ampliamente consolidadas, lo que reduce costes de mantenimiento y
dependencia de licencias propietarias. Asimismo, su arquitectura modular permite incorporar
mejoras futuras (como nuevos modelos de clasificacion o ajustes dindmicos en las

ponderaciones del recomendador) sin necesidad de redisefiar el sistema completo.

Desde una perspectiva de mercado, la integracién de la dimensidn emocional en sistemas de
recomendacion representa una oportunidad diferencial frente a soluciones tradicionales
basadas exclusivamente en datos objetivos. Esto refuerza la viabilidad estratégica del proyecto

en sectores como el turismo, el comercio electrénico o los asistentes digitales personalizados.

4.6 Resultados del proyecto

Conforme a los objetivos especificos planteados, el proyecto ha dado lugar a los siguientes

resultados finales:

- Construccién y validacion de un corpus emocional en espafiol equilibrado y etiquetado
mediante doble anotacidn, garantizando su fiabilidad como gold standard.

- Desarrollo de un pipeline de preprocesamiento lingiistico optimizado, incluyendo
estrategias de mitigacion de sesgo de dominio.

- Entrenamiento y evaluacién comparativa de modelos supervisados de clasificacion
emocional en entorno in-domain, seleccionando como modelo final una arquitectura
Bag of Words + Naive Bayes por su rendimiento y estabilidad.

- Construccidn de un corpus sintético out-of-domain estructurado en tercera forma
normal, permitiendo evaluar la capacidad de generalizacidon del modelo ante lenguaje

tipo redes sociales.
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- Implementacion de un sistema de recomendacion multicriterio basado en cuatro
pilares: estado emocional, intereses, perfil viajero y presupuesto.

- Integracién de filtros éticos y mecanismos de advertencia en contextos sensibles, sin
excluir destinos de forma automatica.

- Desarrollo de herramientas de analisis visual que permiten identificar patrones de

consistencia y disonancia emocional en los usuarios.

El plan de pruebas incluyé validacion cuantitativa del clasificador, evaluacién comparativa
in-domain y out-of-domain, y verificacién funcional del sistema de recomendacién mediante

generacion de rankings personalizados y analisis de coherencia de resultados.

Durante el desarrollo se produjo una ampliacidn del alcance inicial, incorporando la dimensidn
ética y el andlisis exploratorio avanzado como parte integral del sistema, enriqueciendo el

resultado final respecto al planteamiento original.

Para una exposicion detallada de las métricas obtenidas, asi como para el analisis
pormenorizado de los casos de uso y las herramientas de visualizacidon generadas, se remite al
lector al apartado 4.2.8 de esta memoria y, de forma complementaria, al desglose gréfico

extendido presente en los respectivos Anexos.
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Capitulo 5. DISCUSION

El presente trabajo ha tenido como finalidad integrar técnicas de Procesamiento del Lenguaje
Natural con un sistema de recomendacidn personalizado basado en el anadlisis emocional del
usuario. Los resultados permiten afirmar que la propuesta es viable y funcional, si bien su

desarrollo ha implicado decisiones metodoldgicas que merecen ser discutidas.

5.1 Adecuacion de la metodologia empleada

La metodologia inicialmente planteada (curado de corpus in-domain, entrenamiento
supervisado, validacion out-of-domain y posterior integracién en un sistema de recomendacién
multicriterio) ha demostrado ser coherente con los objetivos establecidos y adecuada para

abordar el problema desde una perspectiva integral.

La construccién de un corpus emocional propio ha sido una decision metodoldgica
determinante. Aunque implicd un esfuerzo considerable en términos de etiquetado dual y
validacidn inter-evaluador, permitid garantizar la calidad del gold standard y mantener el

equilibrio de clases, constituyendo una base sdélida para el rendimiento del clasificador.

El pipeline de preprocesamiento lingliistico también resulté fundamental. La incorporacién de
estrategias como el enmascaramiento de vocabulario cinematografico (orientado a mitigar el
riesgo de transferencia de dominio) redujo sesgos semanticos especificos del corpus original,

convirtiéndose en un componente critico del sistema mas alla de su planteamiento inicial.

En cuanto al modelado, la comparacién de distintos algoritmos y representaciones confirmé
que, en este contexto, modelos tradicionales como Bag of Words + Naive Bayes pueden ofrecer
un rendimiento competitivo, estable y computacionalmente eficiente frente a alternativas mas
complejas. Esta conclusién refuerza la importancia de la adecuacion metodolégica al problema

concreto por encima de la sofisticacion técnica.

Asimismo, la creaciéon de un corpus sintético out-of-domain, estructurado y normalizado en
3FN, permitié simular escenarios heterogéneos y evaluar la capacidad de generalizacion del
modelo en condiciones mas realistas. Esta base posibilitd la posterior integracién coherente del

clasificador dentro de un sistema de recomendacion multicriterio funcional y estructurado.
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5.2 Adaptaciones y cambios durante el desarrollo

A lo largo del proyecto se produjeron varios ajustes respecto al planteamiento inicial.

En primer lugar, el andlisis del fendmeno de domain shift cobré mayor relevancia de la prevista
originalmente. La necesidad de evaluar el modelo en un entorno mds cercano a redes sociales
condujo a la construccion de un corpus out-of-domain sintético, compuesto por perfiles
heterogéneos. Esta decision permitid observar las limitaciones reales del modelo fuera del

entorno de entrenamiento y enriquecio significativamente el alcance del trabajo.

En segundo lugar, el sistema de recomendacién evoluciond desde una idea centrada
Unicamente en el estado emocional hacia una arquitectura multicriterio basada en cuatro
pilares: emocidn, intereses, perfil viajero y presupuesto. Este cambio respondid a la necesidad
de evitar recomendaciones excesivamente reduccionistas y construir un sistema mas

contextualizado y realista.

Finalmente, la incorporacion de filtros éticos no estaba inicialmente planteada con el nivel de
profundidad alcanzado. Sin embargo, durante el desarrollo del sistema surgid la reflexion sobre
la responsabilidad que implica recomendar experiencias en funcién del estado emocional del
usuario. Esto llevd a integrar mecanismos de advertencia en situaciones sensibles, ampliando

la dimensidn ética del proyecto.

5.3 Limitaciones del estudio y de la tecnologia empleada

A pesar de los resultados positivos, el proyecto presenta limitaciones que deben mencionarse.

En primer lugar, el corpus out-of-domain utilizado para la validacién es sintético. Aunque se
disefid para simular perfiles heterogéneos y lenguaje ruidoso y complejo propio de redes
sociales, no sustituye completamente a datos reales obtenidos en entornos naturales. Esto

puede limitar la extrapolacién directa de los resultados a contextos reales de uso.

En segundo lugar, el modelo seleccionado, si bien eficiente y estable, se basa en
representaciones vectoriales tradicionales que no capturan matices semdnticos profundos ni
dependencias contextuales complejas. La incorporacidon futura de modelos basados en

embeddings podria mejorar la sensibilidad del sistema ante ambigliedades lingtiisticas.
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Asimismo, el sistema de recomendacién implementado utiliza ponderaciones fijas para
combinar los cuatro pilares. Si bien estas ponderaciones fueron definidas de forma razonada,
no han sido optimizadas mediante técnicas de aprendizaje automatico o validacién con

usuarios reales, lo que representa una oportunidad de mejora futura.

Por ultimo, el andlisis emocional se basa en cinco categorias discretas. Esta simplificacion
facilita el modelado, pero no captura la complejidad continua y multidimensional de la

experiencia afectiva humana.

5.4 Impacto del proyecto

Mas alld de sus limitaciones, el proyecto demuestra la viabilidad de integrar computacién
afectiva en sistemas de recomendacién personalizados. La propuesta no se limita a optimizar
preferencias explicitas, sino que introduce el contexto emocional como variable central en la

toma de decisiones algoritmica.

Este enfoque tiene implicaciones relevantes en ambitos como el turismo, el comercio
electréonico y los sistemas de asistencia digital. Ademds, la incorporacion de filtros éticos
sugiere una linea de desarrollo donde la personalizacion no solo persigue eficiencia, sino

también responsabilidad.

En conjunto, el trabajo evidencia que la combinacidon de analisis emocional, modelado
supervisado y arquitectura multicriterio puede generar sistemas mds empaticos vy
contextualizados, abriendo nuevas posibilidades para el disefio de tecnologias centradas en la

experiencia humana.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

El presente Trabajo Fin de Master ha tenido como objetivo general el disefio y desarrollo de un
sistema de recomendacién de viajes personalizados que integra el analisis emocional del
lenguaje del usuario mediante técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), con el

propdsito de generar sugerencias contextualizadas y empaticas basadas en su estado afectivo.

A partir de los resultados obtenidos, puede afirmarse que dicho objetivo ha sido alcanzado

satisfactoriamente. Respecto a los objetivos especificos, se han cumplido los siguientes hitos:

En primer lugar, se ha curado y estructurado un corpus emocional en espafiol de alta calidad
(01), construido a partir de resefas reales y sometido a un proceso de etiquetado dual ciego.
La consistencia inter-evaluador ha sido evaluada mediante métricas estadisticas, garantizando

la fiabilidad del gold standard empleado para el entrenamiento del clasificador.

En segundo lugar, se ha implementado un pipeline de preprocesamiento lingtistico exhaustivo
(02), que incluye normalizacion, limpieza, tokenizacidn, lematizacion y estrategias especificas
de mitigaciéon del sesgo de dominio, como el enmascaramiento de vocabulario
cinematografico. Este proceso ha permitido optimizar la representacién textual para su

posterior modelado.

En tercer lugar, se han entrenado y evaluado diversos modelos supervisados de clasificacién
emocional en un entorno in-domain (03), comparando distintas representaciones vectoriales y
algoritmos tradicionales. El modelo basado en Bag of Words con Naive Bayes ha demostrado el

mejor equilibrio entre rendimiento y estabilidad, siendo seleccionado como modelo final.

Posteriormente, se ha construido un corpus out-of-domain sintético compuesto por 25 perfiles
heterogéneos y 300 textos con caracteristicas propias del lenguaje de redes sociales (04), lo
gue ha permitido evaluar el comportamiento del sistema en un escenario mas cercano a un
contexto real de aplicacién. La validacidn del modelo en este entorno (O5) ha evidenciado su
capacidad de generalizacion, aunque también ha permitido identificar los limites inherentes al

fendmeno del domain shift.
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A partir de esta base, se ha disefiado un sistema de recomendacién emocional multicriterio
(06), estructurado en 4 pilares fundamentales: estado emocional, intereses, perfil viajero y
presupuesto. La combinacidon ponderada de estos factores ha permitido generar rankings

personalizados de destinos coherentes con el contexto afectivo y sociodemografico del usuario.

Asimismo, se han incorporado filtros éticos y contextuales (0O7) que no excluyen
recomendaciones, pero introducen mecanismos de advertencia en situaciones potencialmente
sensibles, tales como condiciones de vulnerabilidad emocional o restricciones relacionadas con

accesibilidad e inclusion. Este enfoque refuerza la dimension ética y responsable del sistema.

Finalmente, se han explorado casos de uso representativos y patrones emocionales agregados
mediante herramientas de andlisis visual y métricas globales (08), permitiendo identificar
perfiles de comportamiento, niveles de consistencia emocional y patrones de disonancia entre

emocién autopercibida e inferida.

En conjunto, el trabajo no solo demuestra la viabilidad técnica de integrar andlisis emocional y
sistemas de recomendacién, sino que también propone un enfoque éticamente consciente

para el desarrollo de sistemas personalizados basados en el lenguaje afectivo del usuario.

6.2 Conclusiones personales

La realizacion de este Trabajo Fin de Master ha supuesto para mi mucho mas que la
culminacién académica de un programa formativo; ha representado un punto de inflexion

personal y profesional.

Mi formacién de base como arquitecto implicd que, al iniciar este Mdster en Big Data, me
enfrentara a una curva de aprendizaje especialmente pronunciada. Muchos de los conceptos y
herramientas me resultaban completamente nuevos. Los primeros meses estuvieron marcados
por la sensacién constante de estar explorando un territorio desconocido. Sin embargo,
precisamente esa dificultad inicial convirtid el proceso en un reto profundamente estimulante.

Cada avance, cada modelo entrenado, suponia una pequefia conquista personal.

Con el paso del tiempo, la complejidad dejé de ser intimidante y comenzé a transformarse en

oportunidad. Este proyecto me ha permitido comprender que el andlisis de datos y la
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inteligencia artificial no son Unicamente herramientas técnicas, sino lenguajes capaces de
reinterpretar cualquier disciplina. Como arquitecto, siempre he concebido los espacios como
experiencias humanas; este proyecto me ha demostrado que los datos también pueden

disefiar experiencias, pero desde una dimensidén intangible: la emocional.

El desarrollo de este TFM ha sido especialmente gratificante porque me ha permitido unir dos
dimensiones que forman parte de mi identidad: la pasién por viajar y la inquietud por
comprender cémo la tecnologia puede mejorar la vida de las personas. Disefar un sistema de
recomendacion de viajes que tenga en cuenta el contexto emocional del usuario no ha sido
Unicamente un ejercicio técnico, sino una reflexion sobre cdmo nos relacionamos con nuestras

propias emociones y cémo la tecnologia podria acompafiarnos de manera mas empatica.

He intentado que el sistema no se limite a recomendar destinos, sino que se aproxime a la
figura de un amigo que conoce tu momento vital, que entiende tu estado de dnimo y que,
desde esa comprensién, sugiere lo que puede ser mejor para ti. Incluso que sea capaz de
advertirte cuando un destino quizd no sea el mas adecuado, incorporando una dimensidn ética
y protectora. Esa intencion (que la tecnologia no solo optimice, sino que cuide) ha sido uno de

los motores personales de este trabajo.

Creo firmemente que la computacién afectiva representa una de las vias mas prometedoras
para integrar la inteligencia artificial en nuestra vida cotidiana de forma responsable y humana.
Si la tecnologia aprende a escuchar y comprender nuestras emociones, podra convertirse en

una herramienta mas consciente, mas contextual y mas respetuosa.

Este proyecto me ha ensefiado no solo a entrenar modelos o disefiar sistemas de
recomendacion, sino a mirar la tecnologia desde una perspectiva mas amplia. Me ha abierto
los ojos a las infinitas posibilidades que surgen cuando se combinan disciplinas aparentemente
alejadas. Y, sobre todo, me ha reafirmado en la conviccién de que el aprendizaje continuo y la
capacidad de reinventarse son, probablemente, las herramientas mas valiosas en cualquier

trayectoria profesional.

Este TFM no marca un final, sino el comienzo de una nueva forma de entender mi propio

camino.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

7.1 Mejora del clasificador emocional mediante Transformers

Una posible evolucién del sistema desarrollado en este trabajo consiste en la incorporacién de
arquitecturas Transformer preentrenadas, especialmente modelos adaptados al lenguaje
informal en espafiol. En este contexto, un candidato especialmente adecuado seria RoBERTuito,
basado en RoBERTa [20] y entrenado sobre grandes volimenes de datos procedentes de
Twitter en espafiol. Su especializacién en abreviaturas, variaciones ortograficas, emojis y
fendmenos propios de redes sociales lo convierte en una alternativa particularmente relevante

para escenarios out-of-domain como el corpus sintético construido en este proyecto.

A diferencia de los enfoques basados en BoW o TF-IDF, los modelos Transformer generan
representaciones contextualizadas capaces de capturar dependencias semdnticas complejas y
matices emocionales mas sutiles. Esto permite modelar mejor ambigliedades léxicas, ironia
ligera o variaciones pragmaticas frecuentes en textos informales, lo que potencialmente podria
reducir la caida de rendimiento observada al trasladar el modelo desde el dominio

cinematografico hacia entornos con mayor variabilidad linglistica.

Para adaptar RoBERTuito a la tarea de clasificacion emocional con cinco categorias (tristeza,
ansiedad, calma, curiosidad y alegria), seria necesario realizar un proceso de fine-tuning [21].
Este procedimiento consiste en afiadir una capa de clasificacidn sobre el embedding global del
texto (habitualmente asociado al token especial de agregacion) y reajustar los parametros del
modelo utilizando el corpus etiquetado del proyecto, optimizando una funciéon de pérdida
multiclase como la entropia cruzada. De este modo, el modelo conserva el conocimiento
adquirido durante el preentrenamiento y lo especializa en la deteccion de emociones en

espanol dentro del marco especifico del sistema propuesto.

Si bien esta aproximacion podria mejorar la capacidad de generalizacion y la robustez frente al
domain shift, su implementacion implica mayores requerimientos computacionales, necesidad
de infraestructura adecuada y un proceso experimental mas complejo, por lo que se plantea

como una linea futura orientada a la evolucién metodoldgica del sistema.
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Figura 16. Lineas futuras - Mejora del clasificador mediante Transformers

Fuente: elaboracion propia.

7.2 Matching efimero mediante segmentacion dindmica

Una segunda linea futura de investigacién propone evolucionar el sistema hacia un modelo de
segmentacion emocional dinamica, coherente con el cardcter transitorio tanto de las
emociones como de la experiencia turistica. A diferencia de los enfoques cldsicos de
segmentacion —basados en variables demograficas o preferencias relativamente estables—,
este planteamiento asume que el estado afectivo constituye una variable no estacionaria,

dependiente del contexto y del momento.

Las métricas de consistencia y disonancia emocional definidas previamente ofrecen una base
cuantitativa para esta reconfiguracion dindmica. En lugar de describir rasgos estructurales del
individuo, los clusters representarian instantaneas temporales de su estado afectivo, en linea
con los modelos de la computacién afectiva que conciben la emocién como un fenémeno

contextual, dindmico y situado [22].

A partir de estas métricas podrian emplearse algoritmos de clustering ampliamente
documentados en la literatura (como K-Means o métodos jerarquicos) [23], generando

agrupaciones cuya pertenencia no seria fija, sino actualizable y reversible en funcién de la
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evolucion emocional del usuario. El resultado no seria una segmentacién permanente, sino una

organizacion adaptativa sensible al momento.

Este marco permitiria implementar un matching efimero entre usuarios, basado en la
coincidencia simultdnea de estado emocional, localizacidén y ventana temporal de viaje. Dado
gue los desplazamientos turisticos son, por naturaleza, experiencias acotadas en el tiempo, la
conexidon resultante no buscaria afinidades duraderas, sino sincronias contextuales intensas
pero transitorias. De este modo, el sistema ampliaria su alcance hacia una dimension social

dinamica, alineada con la naturaleza cambiante de las emociones y de los propios viajes.

Aunque su implementacion requeriria una base de usuarios mas amplia para garantizar
robustez estadistica, esta linea futura extiende de forma coherente la arquitectura conceptual

del sistema hacia modelos adaptativos y contextualmente conscientes.

Segmentacién emocional dindmica Ventana temporal efimera Matching contextual

.® :
oLt 8e’

XIC

Coincidencia espacial

Clusters que cambian Coincidencia temporal Conexion basada en
con el estado afectivo Coincidencia emocional emocion + destino + tiempo
Clustering tradicional Clustering emocional
Segmentacion Segmentacion dinamica
estable y reversible

(;h
2&/
Figura 17. Lineas futuras - Matching efimero con segmentacion dinamica

Fuente: elaboracion propia.

7.3 Propuesta de arquitectura técnica escalable y despliegue

Mas alla de las evoluciones metodoldgicas en el procesamiento de lenguaje natural y en la
l6gica de recomendacidn, la transicidn de TRIP(U) hacia un sistema de produccion real requiere
una infraestructura técnica robusta. Se propone una arquitectura de microservicios

desacoplados disefiada para garantizar la escalabilidad y la baja latencia.
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Figura 18. Lineas futuras - Diagrama de arquitectura técnica

Fuente: elaboracion propia.
La estructura se organizaria en las cinco capas funcionales que se observan en el diagrama:

Capa 1 - Interfaz de Usuario: Representa el punto de interaccidn (App Web/Moévil) donde se

gestiona el onboarding y la vinculacién con redes sociales mediante protocolos OAuth.

Capa 2 - API / Gateway: Actla como punto de entrada Unico que centraliza la autenticacion, la

gestién de peticiones y la orquestacion de los flujos de datos hacia los servicios internos.

Capa 3 - Microservicios Desacoplados: Corresponde al nucleo légico del sistema. El Servicio de

Ingesta Social extrae los textos recientes; el Servicio NLP ejecuta el clasificador emocional

(permitiendo futuras mejoras); y el Motor de Recomendacion aplica la légica multicriterio.

Capa 4 - Persistencia: Implementa un modelo hibrido. PostgreSQL almacena la base
estructurada (usuarios, destinos, intereses), mientras que Redis funciona como una caché de

recomendaciones para asegurar una respuesta instantanea al usuario (si nada ha cambiado).

Capa 5. Despliegue: Define la infraestructura final en la nube. Se basa en la contenedorizacion

con Docker y el escalado horizontal, permitiendo que el sistema crezca de forma flexible.
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Declaracion sobre el uso de Inteligencia Artificial
En cumplimiento de la normativa de integridad académica, se informa del uso de los siguientes

recursos como asistencia técnica y de refinamiento en la formalizacidn de este trabajo:

Redaccidn y sintesis de contenidos:

Herramienta: ChatGPT (v. 40).

Uso: Soporte en la sintesis de secciones extensas de la memoria para la elaboracion de
resimenes y apoyo en la revision de la redaccién académica para mejorar la fluidez y cohesion.
Interaccion: Consultas iterativas para el refinamiento de estilo y la adaptacion de contenidos

técnicos al formato de la memoria.

Asistencia en el desarrollo de cédigo:

Herramienta: Gemini (Google).

Funciones: Asistente integrado en el entorno Jupyter Notebook para la depuracién de errores
de codigo (debugging), optimizacion de funciones de preprocesamiento y apoyo en la
generacion de scripts para la visualizacion de resultados.

Interaccion: Peticiones de optimizacion logica y resolucidn de errores sintacticos en el pipeline

de procesamiento de datos.

Gestion de referencias bibliograficas:

Herramienta: Mendeley Reference Manager.
Funciones: Organizacion del catdlogo bibliografico, gestion de metadatos de las fuentes
consultadas y automatizacidn del formato de citacién bajo la norma IEEE.

Interaccion: Uso funcional para la normalizacién de la bibliografia.
B xploracion de literatur dmi

Herramienta: Perplexity Al.

Funciones: Localizacidn preliminar de literatura cientifica relacionada con computacién afectiva
y sistemas de recomendacién hibridos, facilitando la revisién del estado del arte.

Interaccion: Busquedas tematicas dirigidas a validar el estado del arte en modelos de

personalizacion emocional.

Se hace constar que todas las decisiones metodoldgicas, disefio experimental, analisis de

resultados y redaccion final del trabajo son responsabilidad exclusiva del autor.
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Capitulo 9. ANEXOS

9.1 Manual de codificacion
- Version: v3
- Elaborado por: Francisco Javier Cristébal Fernandez (anotador_A)
- Colaboradora: Diana Mora Lépez (anotador_B)

- Fecha: Noviembre, 2025

Objetivo del manual

Este manual tiene como finalidad garantizar la consistencia en la clasificacion emocional de un

conjunto de resefias de peliculas obtenidas de la base de datos de FilmAffinity (8.603 reviews).

El propésito es asignar a cada review una emocién predominante entre cinco posibles
categorias. Las emociones deben identificarse a partir del tono general, el contenido semantico

y las expresiones lingliisticas del texto, no del contenido emocional de la pelicula en si.

Importante: No clasificamos como es la pelicula, sino cdmo se siente el autor de la review al
escribir sobre ella. Se evalta la emocion expresada (lo inferido del texto), no la emocién que la

pelicula busca provocar.

Escala de emociones y cédigos

Codigo 0 — Tristeza
Expresa decepcion, desanimo, frustracién o negatividad. El tono es pesimista o melancdlico.

Polaridad: Negativa. Nivel de energia: Media

Cdédigo 1 — Ansiedad
Expresa nerviosismo, inquietud, tension, incomodidad, agobio, estrés o frustracion activa.

Polaridad: Negativa. Nivel de energia: Alta.

Cddigo 2 — Calma
Expresa serenidad, tranquilidad, equilibrio, relax o sensacién de paz.

Polaridad: Neutra / Positiva. Nivel de energia: Baja.
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Cddigo 3 — Curiosidad
Expresa interés, admiracidn, excitacion, sorpresa, asombro o fascinacién ante algo inesperado.

Polaridad: Positiva. Nivel de energia: Alta

Cadigo 4 — Alegria
Expresa diversion, placer, felicidad o buen humor. El tono es optimista, social y de disfrute.

Polaridad: Positiva. Nivel de energia: Media

Instrucciones generales de codificacion

- Cada review completa equivale a una unidad de analisis. No se codifican fragmentos.

- Se debe identificar la emociéon predominante que transmite el autor. En caso de
emociones mixtas, debe elegirse la dominante o mas persistente en el texto.

- Si una review presenta dos emociones cercanas (por ejemplo, curiosidad y alegria),
prevalece la de menor energia (alegria) para mantener consistencia.

- No existe una categoria “neutral” o “sin emocién”. Si el texto es muy descriptivo pero
con tono relajado, se clasifica como calma (2).

- Encaso de identificarse sarcasmo, debe detectarse la emocién implicita en el mismo.

- El etiquetado se basa en lenguaje explicito e implicito. Ejemplos:

- Lenguaje explicito: palabras emocionalmente cargadas (“me encantd”, “me aburrid”).

- Lenguaje implicito: expresiones valorativas o modales (“fue demasiado agotadora”).

Guia detallada de cada emocidn

Cddigo 0 — Tristeza
Expresa decepcion, tristeza, desanimo, amargura o desilusion. El tono es pesimista o fatalista.
Indicadores linglisticos frecuentes:

- Léxicos negativos: malo, decepcionante, aburrido, vacio, sin sentido, insoportable,

detesto, horrendo, lento, tedioso, pésimo...

- Adverbios de frustraciéon: demasiado, poco, nunca, nada...

- Verbos negativos: odiar, fallar, defraudar, arruinar...

- Puntuacion o estilo: frases cortas, exclamaciones negativas, juicios categéricos.

- Uso del pasado como resignacién: “Pensé que seria mejor”
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Cddigo 1 — Ansiedad

Expresa tensidén, agobio, incomodidad, miedo o nerviosismo. El tono es activo y saturado.

Léxicos de incomodidad: tenso, cadtico, confuso, agobiante, desesperante, ansioso...
- Verbos de sobrecarga: cansar, saturar, no soportar, abrumar, agotar, tensar...
- Ritmo acelerado, frases largas, exceso de exclamaciones o repeticiones.

”n u ” u,

- Valoraciones ansiosas: “me puso nervioso”, “no pude disfrutarla”, “temblaba”.

Cddigo 2 — Calma
Expresa serenidad, satisfaccion, equilibrio o contemplacién. Puede ser una critica positiva o

simplemente reflexiva, con tono pausado.

Léxicos suaves: tranquila, sencilla, pausada, armoniosa, agradable, sutil, humana...
- Verbos introspectivos: reflexionar, conectar, recordar, disfrutar, apreciar...
- Estructuras narrativa fluida, frases medianas, sin exceso de exclamaciones.

”

- Expresiones tipo: “una experiencia serena”, “transmite paz”.

Cddigo 3 — Curiosidad
Expresa asombro, admiracion, interés o fascinacion ante algo inesperado. Suele tener un tono
analitico o exploratorio.

- Léxicos de descubrimiento: sorprendente, original, innovadora, intrigante, fascinante.

- Verbos de exploracion: descubrir, aprender, cuestionar, abrir los ojos.

- Estructura de asombro y excitacidn, frases usualmente cortas con exclamaciones.

an

- Expresiones tipo: “me dejo impactado”, “quedé en shock”, “ahora estoy intrigado”.

Cddigo 4 — Alegria
Expresa entusiasmo, diversidén, placer o energia positiva. El tono es optimista, festivo o
emocionalmente expansivo.
- Léxicos positivos: divertida, encantadora, brillante, inspiradora, maravillosa,
adorable...
- Verbos de disfrute: encantar, reir, disfrutar, amar, fascinar...
- Uso de exclamaciones positivas, adjetivos superlativos (increible, espectacular).

” u ” o u

- Expresiones tipo: “me hizo feliz”, “no paré de sonreir”, “una experiencia maravillosa”.

Este esquema emocional se inspira en los modelos circunflejos de Russell [1], adaptados a la

practica de andlisis de sentimiento y emociones en texto.
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9.2 Meétricas de acuerdo entre anotadores
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=8 9% de acuerdos exactos
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Iteraciones de calibracién

Figura A. Anexo 9.2. Evolucién del acuerdo inter-anotador

Fuente: elaboracion propia.
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Figura B. Anexo 9.2. Evolucién de los desacuerdos por tipo de salto

Fuente: elaboracién propia.
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Figura C. Anexo 9.2. Matriz de confusion agregada (3 lotes combinados)
Fuente: elaboracién propia.
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Figura D. Anexo 9.2. Desempefio global de calibracién por lote

Fuente: elaboracion propia.
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Los resultados agregados confirman que el proceso de calibracién alcanzé plenamente los
objetivos planteados. El valor global del kappa ponderado cuadratico (k=0.906) supera el
umbral minimo de 0.90, evidenciando un nivel de acuerdo casi perfecto entre los anotadores.
Este valor promedio refleja la consolidacion progresiva observada a lo largo de los tres lotes,

donde K fue incrementandose de 0.864 (lote 1) a 0.897 (lote 2) y finalmente a 0.959 (lote 3).

El porcentaje de acuerdos exactos (84%) mantiene la tendencia ascendente iniciada en la
segunda iteracion, situandose significativamente por encima del minimo del 80% establecido
como referencia. Este indicador, junto con la mejora del kappa, muestra que los desacuerdos
remanentes son escasos y tienden a concentrarse en casos limite, sin impacto relevante sobre

la consistencia global del etiquetado.

La distribucion de los desacuerdos confirma esta estabilidad:
- Los errores leves (1 punto) representan apenas el 10,7% del total (16 de 150).
- Los desacuerdos moderados (+2 puntos) son muy poco frecuentes (4%).
- Los desacuerdos severos (*3 puntos) son practicamente anecdéticos (2 casos, 1.3%).

- No existen desacuerdos de 4 puntos, garantiza la ausencia de divergencias extremas.

En la matriz de confusion global se observa un patrén fuertemente diagonal, con la mayor
concentracién de acuerdos exactos en las categorias 0, 1, 2 y 4. Las categorias intermedias
(2-3) presentan una ligera dispersion, coherente con los limites mas sutiles del continuo
emocional, pero sin generar asimetrias ni sesgos sistematicos entre anotadores. En particular:
- Las clases bajas (0—1-2) presentan una consistencia casi total, con desvios minimos y
siempre hacia categorias contiguas.
- Las clases altas (3—4) concentran los pocos desacuerdos de mayor magnitud, pero sin

patrones recurrentes ni desplazamientos sistematicos.

Tabla A. Anexo 9.2. Cumplimiento de métricas globales en el agregado de los 3 lotes

Métrica Umbral minimo Resultado global Cumplimiento
K ponderado cuadratico | 20.90 0.906
% de acuerdos exactos | =0.80 0.84

Control de saltos graves < 3 con diff 22, sin diff=4 | 6 de 2p, 2 de 3p, 0 de 4p

Fuente: elaboracion propia.
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9.3 Lexicon de dominio cinematografico

Este lexicon agrupa los términos y entidades propias del dominio cinematografico detectadas
en el corpus base de FilmAffinity. Su funcién dentro del pipeline de preprocesamiento es
neutralizar la informacion no transferible (nombres de peliculas, actores, tecnicismos del cine,
referencias a premios o géneros) que podrian sesgar el modelo emocional hacia patrones de
dominio. Estas ocurrencias fueron enmascaradas bajo el token [DOM_CINE], complementadas
con el sistema de reconocimiento de entidades nombradas (spaCy es core_news_Ig) que

asigna etiquetas especificas: [ENT_PER], [ENT_ORG], [ENT_LOC], [ENT_OBRA].

Titulos de peliculas del corpus base de reviews -> [ENT_OBRA]

[8 apellidos vascos, 8 apellidos catalanes, Agora, Airbag, Alatriste, Ahora o nunca, Atrapa la
bandera, “Campeones”, Celda 211, Dias de futbol, El bola, El laberinto del fauno, El mejor
verano de mi vida, El orfanato, El otro lado de la cama, Es por tu bien, Juana la Loca, La gran
aventura de Mortadelo y Filemén, La isla minima, Las 13 rosas, Las aventuras de Tadeo Jones,
Lo dejo cuando quiera, Lo imposible, Los crimenes de Oxford, Los dos lados de la cama, Mar
adentro, Mientras dure la guerra, Palmeras en la nieve, Perfectos desconocidos, Perdiendo el
norte, Planet 51, REC, Regresion, Superldépez, Tadeo Jones 2, Tengo ganas de ti, Todo sobre mi

madre, Torrente (saga completa), Tres metros sobre el cielo, Villaviciosa de al lado, “Volver”].

Profesiones y roles cinematograficos -> [DOM_CINE]

[director, directora, guionista, actor, actriz, intérprete, reparto, elenco, protagonista,
coprotagonista, deuteragonista, secundarios, figurante, personaje, papel, cameo, doblaje, voz,

especialista, figuracién, produccién, realizador, critico, espectador, espectadoral.

Lenguaje técnico de critica y realizacién -> [DOM_CINE]

[guidn, montaje, direccidn, cinematografia, iluminacion, fotografia, plano, encuadre, cdmara,
escena, secuencia, ritmo, narracion, argumento, historia, climax, estructura, desarrollo, final,
desenlace, créditos, metraje, banda sonora, musica, didlogo, interpretacion, actuacion,
sobreactuacién, efectos especiales, CGI, vestuario, decorado, ambientacidn, edicidn,
posproduccién, rodaje, guidén técnico, obra maestra, pelicula, film, cinta, peli, produccion,
historia real, basada en hechos reales, predecible, spoiler, cliché, estereotipo, comedia, terror,

thriller, ciencia ficcién, género, homenaje, satira, parodial.
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Premios, instituciones y referencias industriales -> [ENT_ORG]

[Goya, Oscar, Cannes, Academia, nominacién, galardén, premio, jurado, taquilla, recaudacién,
estreno, cartelera, distribuidora, productora, festival, remake, secuela, precuela, trilogia, saga,

doblada, subtitulos, filmografia].

Nombres propios y entidades del dominio -> [ENT_PER]

[Almoddvar, Amendbar, Alex de la Iglesia, Santiago Segura, Javier Fesser, Javier Bardem,
Guillermo del Toro, Luis Tosar, Penélope Cruz, Belén Rueda, Dani Rovira, Karra Elejalde, Carmen
Machi, Clara Lago, Blanca Sudrez, Ernesto Alterio, Javier Gutiérrez, Naomi Watts, Ethan Hawke,
Jaume Balaguerd, Paco Plaza, Rachel Weisz, Yon Gonzalez, Daniel Monzdn, Chaplin, Romero,

Medeiros, Hipatia, Malamadre].
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9.4 Analisis de vocabulario y términos dominantes
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Figura E. Anexo 9.4. Top 20 palabras por emocién (sin filtrado)
Fuente: elaboracion propia.
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Figura F. Anexo 9.4. Top 20 palabras por emocion (filtrado)

Fuente: elaboracién propia.
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Figura G. Anexo 9.4. Wordcloud por emocion (filtrado)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura I. Anexo 9.4. Distribucién gramatical (POS) por emocidn

Fuente: elaboracién propia.
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Figura J. Anexo 9.4. Dispersidn de polaridad y subjetividad por emocion

Fuente: elaboracion propia.

Tabla B. Anexo 9.4. Top 20 términos mas distintivos entre emociones

Término Chi2 p_value

tension 109.250000 1.051802e-22
tristeza 108.937500 1.226227e-22
ansiedad 100.000000 9.836624e-21
calma 97.379310 3.553182e-20
pena 90.666667 9.503357e-19
divertido 88.413793 2.860181e-18
humor 81.269231 9.377030e-17
miedo 76.000000 1.224262e-15
encantar 65.904762 1.658949e-13
paz 62.555556 8.416612e-13
reir 61.000000 1.787841e-12
melancolia 58.588235 5.742284e-12
sonrisa 54.222222 4.727941e-11
perdido 53.909091 5.498473e-11
drama 53.586207 6.424511e-11
risa 50.451613 2.906031e-10
vacio 46.714286 1.748832e-09
angustia 46.714286 1.748832e-09
dolor 46.000000 2.462851e-09
serenidad 44.000000 6.415777e-09

Fuente: elaboracion propia.
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9.5 Resultados completos de evaluacion y comparacion de modelos
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Figura K. Anexo 9.5. Curvas ROC por emocién en los modelos
Fuente: elaboracion propia.
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Figura L. Anexo 9.5. Curvas Precision-Recall por emocidn en los modelos

Fuente: elaboracion propia.
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9.6 Resultados completos de validacion out-of-domain

v
=== Baseline aleatorio (5 clases = 20%)
80
65.0%
61.7%
8 58.3% 56.7%
£
v
o
-]
[\
o
=2 Conf: 0.69
0 T T T T T
Tristeza Ansiedad Calma Curiosidad Alegria
R f x2.75 x3.25 x3.08 x2.92 x2.84
0 MEIOR QUE MEIR QUE MEIOR QUE MEIOR QUE A E
o BASELINE BASELINE BASELINE
ALEATORIO ALEATORIO ALEATORIO

Figura M. Anexo 9.6. Tasa de aciertos y comparacién respecto al baseline aleatorio

Fuente: elaboracion propia.
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Figura N. Anexo 9.6. Matriz de confusidn - BoW + NB (corpus out-of-domain)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura O. Anexo 9.6. Curvas ROC - BoW + NB (corpus ot-of-domain)

Fuente: elaboracion propia.
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Fuente: elaboracion propia.
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9.7 Analisis de resultados del sistema de recomendacion
usr_006 usr_007 usr_008
Regién: sudamérica | Edad: 48 | Génaro: Femenino Regién: Europa | Edad: 64 | Génaro: Masculine Regién: Sudamérica | Edad: 24 | Género: Femenino
CDE = 0.29 CDE = 0.31 CDE = 0.15
CCE = 0.81 CCE = 0.58 CCE = 0.68
Alegria
Curiosidad 4
Calma
Ansiedad
Tristeza 4
usr_011 usr_012 usr_013
Regién: Norteamérica | Edad: 55 | Género: Masculine Regién: Europa | Edad: 26 | Género: Femenino Regidn: Sudamérica | Edad: 37 | Género: No especificado
CDE = 0.29 CDE = 0.48 CDE = 0.23
CCE = 0.46 CCE = 0.62 CCE = 0.68
Alegria -
Curiosidad 4
Calma
Ansiedad
Tnsteza

Figura Q. Anexo 9.7. Evolucidn emocional por usuario (lineas CCE y CDE)

Fuente: elaboracion propia (visualizacion completa de 5x5 disponible en el notebook).
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Figura R. Anexo 9.7. Distribucion global de coeficientes emocionales (CCE y CDE)

Fuente: elaboracién propia.
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Figura S. Anexo 9.7. Distribucidn de los usuarios por cuadrante emocional

Fuente: elaboracion propia.
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Figura T. Anexo 9.7. Evolucion emocional promedio (autopercibida vs inferida)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura U. Anexo 9.7. Distribucion emocional mensual (autopercibida vs inferida)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura V. Anexo 9.7. Distribucidn emocional estacional (autopercibida vs inferida)

Fuente: elaboracion propia.
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Figura W. Anexo 9.7. Distribucion de CCE por tipo de perfil viajero

Fuente: elaboracion propia.
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Usuano

usr_014
usr_015
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usr_017
usr_018
usr_019
usr_020
usr_021
usr_022
usr_023
usr_024

usr_025

Figura X. Anexo 9.7. Matriz de disonancia emocional individual

Fuente: elaboracion propia.
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Figura Y. Anexo 9.7. Comparativa emocional segun variables demograficas

Fuente: elaboracién propia.
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® Origen (usuario)
B Destino recomendado

Figura Z. Anexo 9.7. Flujos geograficos de recomendacion

Fuente: elaboracion propia.
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