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Resumen -- La Secretaria de Salud en México recopila
informacion sobre prevalencia de enfermedades de salud
mental para la asignacion de recursos médicos,
destacando la depresion con una presencia del 5.3%.
Factores socioeconémicos, la falta de especialistas
afectan su diagnostico y tratamiento. Para mejorar la
deteccion temprana, se propone el uso de inteligencia
artificial (IA), especificamente modelos BERT
entrenados para detectar emociones. Se aplico busqueda
de mejores parametros y validacion cruzada con k=5 para
evitar sobreajuste, las pruebas y validaciones utilizaron
métricas como accuracy, precision, recall y Fl-score,
demostrando que el modelo basado en BERT supera a
técnicas tradicionales de aprendizaje automatico en la
deteccion de emociones.
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Abstract-- The Mexican Ministry of Health collects data
on the prevalence of mental health disorders to allocate
medical resources, highlighting depression with a
coverage of 5.3%. Socioeconomic factors and the lack of
specialists affects its diagnosis and treatment. To improve
early detection, the use of artificial intelligence (Al) is
proposed, specifically BERT-based models trained to
detect emotions. Applied search for best parameters and
5-fold cross-validation approach was applied to prevent
overfitting, the tests and validations employed metrics
such as accuracy, precision, recall, and F1-score,
demonstrating that BERT-based models outperform
traditional machine learning techniques in emotion
detection.
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INTRODUCCION

A nivel nacional, la secretaria de salud se encarga de
recaudar informacion sobre la salud mental de las
personas con el fin de hacer proyecciones para la
asignacion de recursos médicos y afrontar estos
padecimientos [1], este reporte menciona que el 19.9% de

la poblacion de México puede padecer un trastorno
mental. Una de las enfermedades que tiene mayor
presencia en este reporte es la depresion con 5.3% [1] que
puede manifestarse en diferentes grados de severidad.
Existen diferentes fenomenos que pueden afectar a los
cuadros de salud mental de las personas relacionados con
la depresion [2], desde factores socioecondémicos,
educacion, el padecimiento de comorbilidades [3]
inclusive la falta de especialistas de salud mental [4]. Por
ello es muy importante contar con herramientas digitales
que ayuden a detectar emociones relacionadas a los
padecimientos de depresion utilizando inteligencia
artificial como los lenguajes de gran tamafio tales como
BERT [2], [5], [6], [7], que estén reentrenados
especificamente para buscar este padecimiento en una
etapa moderada y las personas puedan ser canalizadas de
una mejor manera.

DESARROLLO

Dataset

Para el proceso de deteccion de emociones se uso el
corpus emotions con 40MB en archivo y 194,416
observaciones, este archivo fue obtenido de Kaggle.
Desafortunadamente esta en idioma inglés, y se tuvo que
aplicar un proceso de traduccion automatica a través de
un modelo de lenguaje de gran tamaio especializado en
proceso de traduccion inglés-espafiol llamado Marian
semejante al propuesto en el trabajo de [12], y [13] ya
que se necesitaba este corpus especificamente en espaiol
para el proceso de entrenamiento en el modelo BERT
multilenguaje [8], [9], [10], [11], [14], el proceso de
traduccion se realizod en un servidor Apple M1 con 16G
de memoria compartida.

Una vez que se tenia el corpus ya en idioma esparfiol se
aplicé una separacion para las 6 emociones disponibles
en el corpus de emotions, que cabe mencionar, que este
describe el marco de emociones de Paul Ekman: tristeza
(0), alegria (1), amor (2), coraje (3), temor (4), sorpresa
(5) de 1000 observaciones por clase para el archivo de
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entrenamiento, 500 para cada clase para prueba y 100
cada clase para validacion.

Entrenamiento del modelo de prediccion

Cuando ya se contaba con el corpus en espafiol y separado
para las diferentes tareas, se selecciond el modelo BERT
[14] en su version “bert-base-multilingual-uncased”, con
177,853,440 parametros y la capacidad de comprender
104 idiomas, entre ellos espafiol.

Teniendo acceso a BERT a través del API de
Transformers proporcionada por Hugging Faces. Este
modelo se instancid especificamente con el objeto
“BertForSequenceClassification” configurado para tareas
de clasificacion de secuencias de texto.

Con ayuda de herramientas de busqueda de
hiperparametros con base en métodos bayesianos
implementados en la libreria Ray Tune se realzo la
btsqueda de la mejor combinacioén de valores, ver tabla
1, estos son: tasa de aprendizaje (adam [r), decaimiento
de pesos (weight decay), tamafio de lote (batch size),
dropout, este proceso se llevo a cabo en Google Colab
usando un GPU A100 con 40G de VRAM, 83G de RAM.

Tabla 1. Valores buscados en la libreria Ray Tune para
el modelo de emotions.

Nombre Minimo | Miéximo | Sugerido
adam lr le-1 le-7 2e-05
weight decay 0.1 0.5 0.4
batch size 8 32 16
dropout 0.1 0.5 0.3

Fuente. creacion propia (2025).

Utilizando los valores de hiperparametros sugeridos por
Ray Tune, también se aplico la técnica de validacion
cruzada (cross-validation) asi tratando de evitar un
sobreajuste (overfitting) en el modelo de BERT-
emotions, con el uso de k=5.

Por cada iteracion de k se obtuvo la precision (accuracy)
y la perdida (/oss), logrando diferentes valores, para el
modelo de BERT-emotions, estos se graficaron y se
obtuvo lo que se ver figura 1, 2, 3 y 4.

Figura 1. Grdfica de accuracy del modelo de BERT-
emotions en cross-validation.
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Fuente. creacion propia (2025).

Figura 2. Grdfica de loss del modelo de BERT-emotions

en cross-validation.
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Fuente. creacion propia (2025).

Figura 3. Resumen de accuracy del modelo de BERT-
emotions en cross-validation.

Train accuraclies Validation accuracies

[0.17916666666666667, 0.23979 166666666665,
0.35854166666666666, 0,47470166666666667,
0.5622916666666666]

(01775, 0.2616666666666667, 0.3975,
0,5333333333333333, 0.61]

[0.6004 , 0,856, 0.605, 0.
0.7672916666666667|

(0.675, 0.7125, 0.720' 666666666666,
0.7458333333333333, 0.775)

[o. 33, 0.80604 | 0.8329° [0.8225, 0.824° 0.
0.8497916666666668, 0.8575] 0,85, 0.8508333333333333]
[0.8614583333333333, 0,57201 66666666667, 0883125, (0.9016666666666686, 0.9008333333333334,
0.8920166666666667, 0.898126] 0. 7, 0,908, 0.91

0. 0.8025, 0.90854 L 0.91875,
0.9197916666666667)

(0.9466666666666667, 0.0383333333333334,
0.9416666666666667, 0.9425, 0.9475)

Fuente. creacion propia (2025).
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Figura 4. Resumen de loss del modelo de BERT-

emotions en cross-validation.
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Fuente. creacion propia (2025).

Encuesta

Durante los meses de abril y mayo, asi como en octubre

y noviembre de 2024, se aplico una encuesta a estudiantes

del Tecnoloégico Nacional de México/Instituto

Tecnologico de Zacatepec (TecNM/IT Zacatepec), asi

como de la Universidad Tecnoldgica de la Region Norte

de Guerrero (UTRNG), para la recoleccion de las

siguientes preguntas:

1) Fecha de nacimiento.

2) Sexo (masculino, femenino, prefiero no compartir).

3) (Cudl es la fecha en que sucedid el evento
traumatico?

4) (Has podido superar el evento traumatico? (si, no).

5) Describe con detalle el evento traumatico (minimo
150 palabras).

Con el fin de tener un contexto que describa eventos de
una poblacion heterogénea de mayor de 18 afos y que el
proceso de deteccion de BERT-emotions pueda predecir
con que emocion esta relacionada a lo que la persona esta
mencionando en su evento traumatico.

DISCUSION Y ANALISIS DE RESULTADOS
Modelo de prediccion BERT-emotions

Con respecto a los procesos de prueba y validacion del
modelo de BERT-emotions se utilizaron las métricas:
exactitud (accuracy), precision (precision), sensitividad
(recall) y puntuacion F1 (F1-score).

Los resultados de las métricas en prueba se ven en la
figura 5, por cada una de las clases.

Figura 5. Resumen de métricas de proceso de prueba de
BERT-emotions.

accuracy precision recall f1_scores
0 0.943667 0.971014 0.938 0.954222
1 0.943667 0.978308 0.902 0.9388606
2 0.943667 0.921201 0.982 0.9508629
3 0.943667 0.957317 0.942 0.949597
4 0.943667 0.947589 0.904 0.925281
5 0.943667 0.897112 0.994 0.943074

Fuente. creacion propia (2025).

Para su proceso de validacion, los resultados se ven en la
figura 6 por cada una de las clases.

Figura 6. Resumen de métricas de proceso de
validacion de BERT-emotions.

accuracy precision recall = f1_scores
0 0.92 0.948454 0.92 0.93401
1 0.92 0.968085 0.91 0.938144
2 0.92 0.906542 0.97 0.937198
3 0.92 0.936842 0.89 0.912821
4 0.92 0.923077 0.84 0.879581
5 0.92 0.853448 0.99 0.916667

Fuente. creacion propia (2025).

De las métricas anteriores teniendo como base F'/-score
por ser una métrica que esta en balance entre las métricas
precision que representa el nimero de las observaciones
que el modelo clasifica como positivas cuando realmente
si lo son y recall que representa el nimero de
observaciones reales fueron identificadas de manera
correcta con la prediccion del modelo.

Asi Fl-score representa la media armodnica de estas 2
métricas ver Ec. (1), tabla 2.

Fl=2x precision X recall Ec. (1)

precision + recall

Con la descripcion de Fl-score el modelo de BERT-
emotions, tiene la capacidad de detectar las diferentes
emociones en el proceso prueba y validacion.

Tabla 2. Emociones relacionadas a su porcentaje segun
el proceso de prueba y validacion.

Emocion predicha Test Validation
Porcentaje alto Tristeza Alfagna,
Tristeza
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| Porcentaje bajo | Temor | Temor | Tabla 3. Respuestas de la encuesta por sexo.
Fuente. creacion propia (2025). Sexo Conteo

Femenino 66
A su vez, se generaron sus respectivos mapas de ca}or Masculino 76
(heatmap) a partir del calculo de la matriz de confusion Prefiero no compartir 3
(confusion matrix) del valor prueba (y test) contra el P
valor predicho por el modelo de BERT-emotions total | 145

(y_pred) de prueba.

Para el proceso de prueba, ver la figura 7.

Figura 7. Mapa de calor de la matriz de confusion de
BERT-emotions en prueba.
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Fuente. creacion propia (2025).

La matriz de confusion del valor de validacion (y_val)
contra el valor predicho (y_pred) por el modelo de BERT-
emotions en el proceso de validacion, ver figura 8.

Figura 8. Mapa de calor de la matriz de confusion de
BERT-emotions en validacion.

-80
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Fuente. creacion propia (2025).

Modelo BERT-emotions aplicado a la encuesta

En la aplicacion de la encuesta se obtuvieron 160
observaciones, de las cuales se eliminaron por
preprocesamiento 15 registros resultando solo 145
operativos, se pueden ver en tabla 3.

Fuente. creacion propia (2025).

Después, se analizo el contenido de la descripcion del
evento traumatico con respecto a palabras mas frecuentes,
para ello, se eliminan las palabras de parada (stopwords)
lo que se encontro se puede ver en tabla 4.

Tabla 4. Las 10 palabras mds frecuentes.

Palabra Conteo
Casa 42
Afios 34
Dia 33
Momento 30
Familia 27
Si 26
Vida 25
Personas 23
Evento 18
Tiempo 18

Fuente. creacion propia (2025).

Usando ese conteo se generd su representacion de
frecuencias, asi como su representacion clasica de nube
de palabras (wordcloud) en donde las palabras mas
frecuentes tienen una mayor dimension a comparacion a
palabras menos frecuentes, ver figura 9 y 10.

Figura 9. Grdfica de frecuencias de palabras.

word

Fuente. creacion propia (2025).
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Figura 10. Grafica wordcloud.
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Fuente. creacion propia (2025).

accidente

Se gener6 un conteo por sexo, y si superd el evento
traumatico, ver la tabla 5.

Se ejecutd el modelo de BERT-emotions sobre la
descripcion del evento traumatico tomando solo donde
los participantes que no pudieron superar el evento
traumatico, y lo que se encontr6 se puede ver en la tabla
6y7.

Tabla 5. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico no superado.

Superé evento | Conteo
Sexo "
traumatico
No 27
Femenino Si 39
total| 66
No 22
Masculino Si 34
total| 76
No
Prefiero no compartir Si
total

Fuente. creacion propia (2025).

Tabla 6. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico no superado femenino.
Superé evento | Emocion | Conteo
traumatico predicha
Tristeza 10

Sexo

Alegria

Amor

Femenino No

Temor

1
4
Coraje 4
8
0

Sorpresa
total 27

Fuente. creacion propia (2025).

Tabla 7. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico no superado masculino.

Superoé Emocion | Conteo
Sexo evento predicha
traumatico

Tristeza 13

Alegria 3

Amor 0

Masculino No Coraje 1
Temor 5

Sorpresa 0

total 22

Fuente. creacion propia (2025).

Las emociones detectadas es la tristeza y temor. En el
caso de que si supera el evento traumatico ver tabla 8.

Tabla 8. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico superado femenino y masculino.
Superé Emocién | Conteo
Sexo evento predicha
traumatico

Tristeza 23
Alegria

Amor

Femenino Si

Temor

1
4
Coraje 4
7
0

Sorpresa
total 39
Tristeza 25
Alegria

Amor

Masculino Si Coraje

Temor 10

Sorpresa
total 54

Fuente. creacion propia (2025).

Cuando no ha superado el evento traumatico para los
registros que no compartieron su sexo, ver tabla 9.

Tabla 9. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
prefiero no compartir.

Superoé Emocién | Conteo
Sexo evento predicha
traumatico
Tristeza 1
Prefiero no No Alegria 0
compartir Amor 0
Coraje 0
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Temor

Sorpresa
total

Tristeza

Alegria

Amor

Si Coraje

Temor

Sorpresa
total

[N Bl Bl el el Bl el By Bl Be]

Coraje 4 0
Temor 7 16
Sorpresa 0 2
total 39 39

Fuente. creacion propia (2025).

Asi mismo se compar6 para personas de sexo masculino
con su evento no superado y aquellos que si lo pudieron
superar, ver tabla 12, 13.

Tabla 12. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico no superado masculino BERT-emotions vs

Fuente. creacion propia (2025). ChatGPT-3.5 turbo.
S Emocion | BERT- ChatGPT-
Teniendo los resultados del modelo de BERT-emotions, e | Superé | predicha | emotions | 3.5 turbo
se compar6 contra ChatGPT-3.5 turbo [15] usando el API x| evento
de OpenAl, este proceso se llevo a cabo en Google Colab 0
usando un GPU A100 con 40G de VRAM, 83G de RAM. Tristeza 13 13
Para aquellas personas que no pudieron superar el evento Alegria 3 0
traumatico y son de sexo femenino la comparaciéon se Amor 0 0
puede ver en la tabla 10. M| No Coraje 1 1
Tabla 10. Respuestas de la encuesta por sexo/evento Temor 5 6
traunatico no superado femenino BERT-emotions vs Sorpresa 0 2
ChatGPT-3.5 turbo. total 22 22
S Emocion BERT- ChatGPT — 0
e | Supero | predicha | emotions 3.5-turbo Fuente. creacién propia (2025).
t
z evento Tabla 13. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
Tristoza 10 16 traunatico si superado masculino BERT-emotions vs
ChatGPT-3.5 turbo.
Alegria ! 0 S Emocion | BERT- | ChatGPT-
Amor 4 1 e | Supero | predicha | emotions 3.5 turbo
F No Coraje 4 0 ;& evento
Temor 8 10 Tristeza 25 32
Sorpresa 0 0 Alegria
total 27 27 Amor
Fuente. creacion propia (2025). M Si Coraje
Para las personas también de sexo femenino que si Temor 10 17
pudieron superar el evento traumatico su comparacion se Sorpresa 2
puede ver en la tabla 11. total 54 54

Tabla 11. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico si superado femenino BERT-emotions vs

Fuente. creacion propia (2025).

ChatGPT-3.5 turbo.

Por tltimo, la comparacion de los participantes que
prefirieron no compartir su sexo se puede ver en la tabla

S Emociéon | BERT- ChatGPT- 14y 15
e [ Supero | predicha | emotions 3.5 turbo Yo
evento

:: v Tabla 14. Respuestas de la encuesta por sexo/evento

- traunatico no superado prefiero no compartir BERT-
. Tristeza 23 21 emotions vs ChatGPT-3.5 turbo.

F Si Al . .7

cgria S | Superé | Emocién | BERT- | ChatGPT-
Amor 4 e | evento | predicha | emotions 3.5 turbo
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Tristeza

Alegria

Amor

Coraje

Temor

j=] N=j el Bol Nl N S

Sorpresa
total 1

— O =] O O O ©

Fuente. creacion propia (2025).

Tabla 15. Respuestas de la encuesta por sexo/evento
traunatico si superado prefiero no compartir BERT-
emotions vs ChatGPT-3.5 turbo.

S Emociéon | BERT- ChatGPT-
e | Supero | predicha | emotions 3.5 turbo
X | evento
0
Tristeza 0 0
Alegria 0 0
Amor 0 0
N Si Coraje 0 0
Temor 1 2
Sorpresa 1 0
total 2 2

Fuente. creacion propia (2025).

El proceso de deteccion de emociones con ChatGPT-3.5
turbo, tiende a perder un poco algunas emociones como
alegria, amor, coraje y sorpresa, destacando un
rendimiento comparable en tristeza y temor con el
modelo entrenado con BERT-emotions para detectar
emociones, resaltando que este, si detecta las emociones
que su modelo contrincante en la mayoria de los casos
omite.

CONCLUSIONES

Los modelos basados en BERT que se han reentrenado
para tareas especificas como de clasificacion han
demostrado un rendimiento superior en esta tarea y en
especifico de clasificar emociones en comparacion con
los métodos tradicionales de aprendizaje automatico [7],
[17].

Esto concuerda con diversos estudios en la literatura,
donde modelos de aprendizaje profundo basados en
transformers han superado técnicas como Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes y Random Forest y
Decision Trees en tareas de clasificacion de texto, ya que
estos por lo comun necesitan mucho trabajo de
procesamiento para el tratamiento de las palabras que
estan en proceso de clasificacion, como el tratamiento de
lematizacion que consiste en transformar cada palabra en
una representacion base o mejor conocida como lema, da

muchas ventajas en ciertos ejercicios, pero su a vez
genera una sutil perdida de contexto que puede ser muy
enriquecedor en proceso de clasificacion. En
comparacion con modelos BERT, gracias a su
configuracién interna y a su mecanismo de tratamiento de
palabras propio conocido como wordpiece, no necesitan
tanto preprocesamiento previo como el antes
mencionado, y lo ocupan tal cual para contextualizarse.

Gracias a el uso de técnicas de busqueda de
hiperparametrizacion para los mejores parametros y de
validacion cruzada se asegura que el modelo de BERT-
emotions evite problemas de bajo aprendizaje o en su caso
de sobre ajuste y sus predicciones operativas sean
consideradas precarias.

Las emociones con mayor prevalencia detectada en la
descripcion  del texto del evento traumatico
independientemente si se pudo superar o no el evento, la
prediccion reporta es tristeza y el temor para el modelo de
BERT-emotions, pero también tiene cobertura para
alegria, amor, coraje y sorpresa. A comparacion de
ChatGPT-3.5 turbo, pierde estas ultimas. Este modelo
estd entrenado casi para uso general, pero se demuestra
con el modelo de BERT-emotions que la especializacion
en tareas de clasificacion con corpus afines mejora el
proceso de prediccion.

Finalmente, los hallazgos sugieren que la aplicacion de
modelos de IA en la deteccion de emociones y problemas
de salud mental [15], [16] en espafiol puede ser una
herramienta clave para mejorar el acceso a servicios de
salud mental.

El trabajo desarrollado por [18] describe el proceso de
deteccion de emociones basado en diferentes lenguajes
usando modelos basados en BERT multilenguaje, parte
de esas ideas sirvieron como base para nuestra
investigacion. En este estudio, el modelo es entrenado en
una lengua fuente, como por ejemplo en inglés y se evalua
su efectividad de predecir en textos redactados en otros
idiomas, como espafiol o arabe, sin que estos contaran con
etiquetas anotadas en el lenguaje a predecir. Para esta
tarea, emplearon transferencia de conocimiento (transfer
learning) como aprendizaje sin ejemplos (zero-shot
learning), cabe mencionar para nuestra propuesta, se uso
con few-shot learning. También en su estudio, utilizando
diferentes modelos BERT como mBERT y XLM-R, que
han sido pre-entrenados sobre grandes cantidades de
datos multilingiies.

Otro estudio [19], propone un enfoque hibrido que
combina algoritmos de aprendizaje automatico con
conocimientos lexicograficos afectivos especificos del
espafiol. Para su investigacion, primero recolectaron
textos obtenidos de tuits en espafiol, agrupandolos en
cuatro categorias: ira, miedo, tristeza y alegria. En el
tratamiento de caracteristicas, se extraen vectores
tradicionales como bag-of-words o TF-IDF (nuestra
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propuesta utilizd wordpiece de BERT), junto con
indicadores afectivos obtenidos de 1éxicos emocionales
en espafiol. Este conjunto de atributos se utiliza para
entrenar clasificadores como regresion logistica, SVM,
Naive Bayes y perceptrones multicapa.

La integracion de estos sistemas en plataformas digitales
podria facilitar la detecciobn temprana de casos de
depresion, ansiedad, asi como posible tendencia suicida
permitiendo una intervenciéon oportuna y una mejor
canalizacion de los pacientes hacia profesionales
especializados. Para nuestra propuesta, se estd
desarrollando una plataforma web para integrar el modelo
implementado, asi como otros modelos que se estan
entrenando, con el objetivo de brindar ayuda a sectores
desprotegidos.

Cabe mencionar que estas herramientas no buscan
sustituir a ningin especialista de la salud mental, al
contrario, ser un apoyo para ellos y para las personas
cuando tenga una crisis.
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