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Resumen: El andlisis de sentimiento en entornos digitales ha experimentado una rdpida evolucién metodolég-
ica, transitando desde modelos secuenciales cldsicos hacia arquitecturas de aprendizaje profundo (Deep
Learning) capaces de comprender el contexto lingiiistico humano. Para examinar esta progresion, se realizd
una revision sistematica aplicando el protocolo PRISMA, evaluando estudios empiricos de alto impacto
(2020-2025) extraidos de Scopus, IEEE Xplore, Web of Science, etc. Los hallazgos validan la eficacia de
estas tecnologias en escenarios reales, destacando su uso en el monitoreo de satisfaccion en plataformas de
comercio electrénico y la evaluacion de tendencias en salud publica. No obstante, la revision revela un vacio
de investigacion prioritario: la urgencia de integrar la explicabilidad algoritmica (XAI) desde la concepcion del
sistema y democratizar estas herramientas hacia lenguas de bajos recursos. Se concluye que el estado del arte
actual reside en la combinacion de Transformers y Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs) con técnicas
de adaptacion eficiente de pardmetros (como LoRA), lo cual ofrece a las organizaciones un equilibrio 6ptimo
entre la maxima precision predictiva y la viabilidad computacional.

Palabras clave: Andlisis de sentimiento, Deep Learning, Metodologia PRISMA, Modelos de lenguaje de gran
escala, explicabilidad algoritmica.

Abstract: Sentiment analysis in digital environments has undergone a rapid methodological evolution, transi-
tioning from classic sequential models to deep learning architectures capable of understanding profound human
linguistic context. To examine this progression, a systematic review was conducted applying the PRISMA
protocol, evaluating high-impact empirical studies (2020-2025) extracted from Scopus, IEEE Xplore, Web
of Science, etc. The findings validate the efficacy of these technologies in real-world scenarios, highlighting
their use in e-commerce satisfaction monitoring and public health trend assessment. However, the review
reveals a priority research gap: the urgency of integrating algorithmic explainability (XAI) from the system's
conception and democratizing these tools for low-resource languages. It is concluded that the current state of
the art lies in combining Transformers and Large Language Models (LLMs) with parameter-efficient adaptation
techniques (such as LoRA), offering organizations an optimal balance between maximum predictive accuracy
and computational viability.

Keywords: Sentiment analysis, Deep Learning, PRISMA methodology, Large language models, algorithmic
explainability.

INTRODUCCION

El crecimiento exponencial de datos no estructurados en internet, generados diariamente en redes sociales, plataformas de
comercio electrénico y foros, ha transformado radicalmente la manera en que las organizaciones comprenden el comportamiento
y las preferencias humanas. Este flujo masivo de informacién textual requiere herramientas automatizadas para decodificar la
opinién publica, convirtiendo al andlisis de sentimiento en un pilar estratégico del procesamiento del lenguaje natural (PLN).

La verdadera dificultad de esta tarea radica en la complejidad intrinseca del lenguaje humano, donde la comunicacién
digital esta saturada de ironia, sarcasmo, variaciones dialectales y sefiales contextuales implicitas que superan ampliamente las
capacidades de los enfoques tradicionales. Los sistemas basados en diccionarios 1éxicos o en el aprendizaje automatico cldsico
fallan al no comprender que una misma palabra puede invertir su polaridad dependiendo de la estructura de la oracién o del
dominio de aplicacién.

Frente a esta rapida transicion tecnoldgica, el objetivo central de esta revision es sintetizar criticamente la evolucién desde
los modelos de aprendizaje profundo secuencial (como RNN y LSTM) hasta los actuales Modelos de Lenguaje de Gran Escala
(LLMs).

La contribucién principal de este trabajo reside en ofrecer una interpretacion integrada que conecta las decisiones arquitectoni-
cas de los modelos con los problemas lingiiisticos especificos que intentan resolver. A partir de este andlisis critico, se identifican
lineas de investigacion futuras que responden de manera coherente a los desafios atin no resueltos por la comunidad cientifica.
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METODOLOGIA

Para revisar la transparencia, exhaustividad y replicabilidad del estudio, esta investigacién se adhiere a las directrices del
protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), la cual se fundamenta en su capacidad
para aportar rigor cientifico al proceso de revision, permitiendo auditar cada decision de seleccién, minimizar los sesgos cognitivos
o de confirmacién por parte de los investigadores, y sentar una base estructurada que facilite la reproducibilidad del estudio por
parte de terceros.

El proceso de identificacion de las fuentes de informacién se llevé a cabo mediante bisquedas en bases de datos académicas
como: Scopus, IEEE Xplore, Web of Science, etc., para capturar la interseccién del objeto de estudio, se disefid la siguiente
cadena de busqueda utilizando operadores booleanos: ("sentiment analysis” OR "opinion mining") AND "Deep Learning" AND
("Transformer" OR "LLM"). Las busquedas se delimitaron mediante filtros: documentos publicados entre 2020 y 2025, indexados
en revistas de los cuartiles Q1 o Q2 (segtin Scimago Journal Rank o JCR), redactados en idioma inglés y que constituyeran
estudios de naturaleza empirica.

La seleccién del corpus documental se rigié por parametros que permitan detectar la evidencia técnica, actual y de alto rigor,
estos criterios son:

Tabla 1
Criterios de inclusion y exclusion

Criterio Inclusién Exclusién

Tipo de estudio Empirico, con métricas cuantitativas comprobables. Conceptual, revisiones, o propuestas sin validacién experimental.

Dominio Andlisis de sentimiento y mineria de opiniones mediante Otras tareas de PLN (ej. traduccién, resumen) sin foco en sen-

Deep Learning. timiento.

Calidad Articulos en revistas de alto impacto (Q1/Q2). Conferencias de bajo impacto, blogs o articulos sin revisién por
pares.

Idioma Inglés (para asegurar un estdndar de evaluacion global). Otros idiomas (debido a limitaciones de acceso, traduccién y
estandarizacion).

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

El cribado de los articulos se ejecuté en etapas: en primer lugar, los resultados exportados de las bases de datos se sometieron
a un gestor de fuentes (ej. Zotero y métodos computacionales), después, se llevé a cabo el cribado inicial leyendo los titulos y
resimenes de los registros Unicos para descartar literatura temdtica o metodolégicamente irrelevante.

Los articulos preseleccionados pasaron a la fase de revision a texto completo, donde se registré meticulosamente el motivo de
cada exclusion (ej. falta de métricas, ausencia de validacién empirica, metodologias opacas), cualquier discrepancia fue resuelta
mediante el debate y la bisqueda de consenso; en los casos necesarios.

Para la extraccion de informacion, se construyé una matriz estandarizada en la que se recopilaron variables criticas de los
estudios finales: arquitectura del modelo empleado (ej. LSTM, CNN, RoBERTa, LLaMA), conjunto de datos evaluado, métricas
de rendimiento (Accuracy, Precision, Recall, F1-Score), dominio de aplicacién (ej. e-commerce, redes sociales) y las limitaciones
declaradas por los autores. El enfoque de sintesis aplicado fue de caricter tematico-comparativo, disefiado para describir los
resultados aislados y para identificar y argumentar los patrones evolutivos y los saltos arquitecténicos que definen la transicion
metodoldgica del 4rea.

La ejecucién del protocolo PRISMA ilustra el flujo de depuracién, donde las bases de datos arrojaron un total de 35 registros.
Tras eliminar 8 duplicados, se procedi6 al cribado de 27 articulos, para la evaluacién a texto completo. La sintesis de este flujo se
documenta en la Tabla 2.

Tabla 2
Sintesis del proceso de seleccion bibliografica

Etapa del Proceso Numero de Registros Razones de Exclusion
Identificacién 35 N/A

Duplicados removidos 8 Coincidencia en DOI o titulo.
Evaluacion a texto completo 27 N/A

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.
APLICACIONES PRACTICAS O FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Los avances metodolégicos revelados en esta revision sistemadtica poseen implicaciones operativas directas para multiples
sectores que requieren tomar decisiones basadas en datos no estructurados:

* Comercio electrénico y analitica de productos:

La implementacién de sistemas de Andlisis de Sentimiento Orientado a Aspectos (ABSA) ha revolucionado Ia inteligencia de
negocios, al extraer entidades especificas, las organizaciones ya no solo miden si un producto es "bueno" o "malo", sino que logran
discriminar que, en un mismo smartphone, la "bateria" genera rechazo mientras que la "pantalla” produce satisfaccioén (Daza et
al., 2024). Como lo evidencian los hallazgos, la integracién de modelos hibridos y arquitecturas basadas en Transformers (p. ej.,
BERT combinado con BiLSTM) ha reportado precisiones superiores al 97% en clasificacion binaria, lo cual confirma su total
viabilidad técnica para ser implementados en dashboards de monitoreo de resefias en tiempo real (Lakshmi et al., 2025).

* Salud publica y epidemiologia digital:

La revisién demuestra que el andlisis temporal de sentimientos en redes sociales es una herramienta critica para el monitoreo
del bienestar emocional poblacional durante crisis, como se observé durante la pandemia de COVID-19 (Rodriguez-Ibéfiez et al.,
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2023). La aplicacién trasciende el andlisis descriptivo al integrar conceptos de causalidad algoritmica, como la Causalidad de
Granger, esto permite a las instituciones sanitarias pasar de la simple correlacion a la prediccion de tendencias, anticipando picos
de ansiedad social o rechazo a medidas de salud a partir de alteraciones tempranas en el discurso digital.

* Gobernanza digital y politicas publicas:

En el ambito gubernamental, estas herramientas facilitan el rastreo continuo de la opinién publica, permitiendo la deteccién
temprana de polarizacién social y la evaluacién inmediata del impacto de nuevas politicas. Sin embargo, su despliegue operativo
exige la implementacion de estrictas salvaguardas éticas y auditorias de datos para evitar que los sesgos de interpretacion del
algoritmo marginen las voces de las minorias o malinterpreten dialectos locales (Venkit et al., 2023).

Futuras lineas de investigacién a partir de las limitaciones y tensiones metodolégicas detectadas:

* Recursos para lenguas de bajos recursos y brecha digital.

Los LLMs modernos estdn altamente sesgados hacia el idioma inglés, reduciendo su eficacia en dialectos o lenguas minoritarias,
por ello, la investigacion futura debe enfocarse en la democratizacion tecnolégica mediante el preentrenamiento especifico en
lenguas de bajos recursos, combinado con técnicas de Ajuste Fino Eficiente de Pardmetros (PEFT), como la Adaptaciéon de
Rango Bajo (LoRA). Esto permitird a investigadores y empresas adaptar modelos masivos con una fraccién minima del costo
computacional (Mabokela et al., 2024).

 Explicabilidad algoritmica y cajas negras.

La alta complejidad de los modelos actuales limita la transparencia, lo que frena su adopcién en sectores criticos, es por ello
que, los futuros estudios deben transitar hacia un Procesamiento de Lenguaje Natural Explicable (XNLP), donde la integracién de
Inteligencia Artificial Explicable (XAI) desde el disefio de la arquitectura (mediante atencién supervisada o racionalizacién), pero
no como un simple afiadido posterior (post-hoc). Esto es vital para comprender por qué el modelo clasifica un texto de una manera
u otra (Mohammadi et al., 2025; Adak et al., 2022).

* Evaluacién multimodal y causalidad profunda.

La comunicacién humana rara vez es exclusivamente textual, por ello, el campo debe avanzar hacia arquitecturas de Andlisis
de Sentimiento Multimodal (MSA) que integren de manera simultdnea el texto, las inflexiones de voz y la gesticulacién facial
(Baberwal et al., 2025). Asimismo, se necesitan nuevos marcos de evaluacidn que superen la simple correlacion estadistica entre
etiquetas, desarrollando métricas que certifiquen un razonamiento causal genuino por parte del modelo ante el sarcasmo o la ironia.

RESULTADOS Y DISCUSION

La ejecucion sistemdtica de la metodologia PRISMA permitié una seleccion de literatura rigurosa, auditable y basada en
evidencia. El flujo real del proceso parti6 con la identificacién de 35 registros en Scopus, IEEE Xplore, Web of Science, aplicando
las ecuaciones de bisqueda y los filtros temporales de 2020 a 2025. El cribado inicial por titulo y resumen abarcé 35 articulos, de
los cuales 8 fueron descartados por irrelevancia temdtica o por carecer de un enfoque en aprendizaje profundo. Finalmente, el
corpus se consolidé en 27 estudios primarios de alto impacto.

Tabla 3
Sintesis del proceso de seleccion PRISMA

Etapa del proceso Numero de registros Razones de exclusion principal
Identificacion 35 N/A

Duplicados eliminados 8 Coincidencias exactas en titulo/DOI
Inclusién 27 N/A

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

Esta metodologia mejor6 la transparencia del estudio, mitigando el sesgo de confirmacién ("cherry-picking") mediante el cual
un investigador podria elegir solo los articulos que respaldan su hipétesis. Las decisiones mds dificiles se presentaron en la fase de
elegibilidad a texto completo, especificamente al evaluar articulos que proponian arquitecturas tedricas complejas pero carecian de
benchmarks estandarizados para probar su rendimiento frente a modelos base; excluir estos trabajos requirié un fuerte consenso
del equipo para priorizar el rigor empirico sobre la innovacién puramente tedrica.

Evolucién arquitectonica: de secuenciales a LLMs:

* De RNN/LSTM al problema del vanishing gradient: La transicion de métodos estadisticos a redes secuenciales respondi6 a
la necesidad de recordar el orden de las palabras, las redes recurrentes (RNN) procesaban el texto de forma unidireccional, pero
chocaron con el problema del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradients): al leer resefias extensas, el modelo "olvidaba"
el contexto del inicio. Las capas LSTM mitigaron esto usando mecanismos de puertas para decidir qué recordar a largo plazo,
resolviendo computacionalmente la dependencia temporal de las oraciones.

* Transformers y la atencion global: Las LSTM fallaban en paralelizacién y en capturar dependencias a muy larga distancia,
la arquitectura Transformer resuelve esto introduciendo el mecanismo de atencién global (self-attention), permitiendo que el
modelo analice todas las palabras de un documento simultdneamente y pondere cémo una palabra al inicio de la resefia modifica a
un adjetivo al final. Lingiiisticamente, esto permiti6 a las maquinas comprender por primera vez el contexto bidireccional y la
polisemia.

* LLMs + PEFT y el equilibrio adaptativo: La creacion de modelos gigantes (LLMs) puede traer capacidades generalistas y
aprendizaje en contexto (zero-shot). Sin embargo, su tamafio hace inviable el entrenamiento para dominios especificos, por ello, la
introduccién de técnicas de Adaptacién Eficiente de Parametros (PEFT), como LoRA, puede resolver este cuello de botella: al
congelar la red original y entrenar solo matrices de bajo rango, se logra un equilibrio perfecto entre la retencidn del conocimiento
lingiifstico mundial y la especializacién econémica en el dominio objetivo (ej. jerga local o dialectos).
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Evaluacién del desempeiio: métricas, funcion de ajuste y grado de prediccion.
Tabla 4
Comparacion del desempeiio arquitectonico

Estudio Arquitectura Dataset Meétrica Principal
Tan et al. LSTM (Secuencial) Amazon Reviews (Binario) Accuracy

Ali et al. BERT (Transformer) Amazon Reviews (Binario) Accuracy / F1
Shobayo et al. GooglePaLM (LLM) Amazon Fashion (Binario) Accuracy Positiva
Bernal-Beltran MarIA-RoBERTa (Fine-tuned) Rest-Mex (5 Clases) F1-Score (Macro)

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

En Deep Learning, el modelo "ajuste de funcién" se realiza mediante optimizacion iterativa de pardmetros para minimizar una
funcién de pérdida (loss function), usando retropropagacién y descenso de gradiente.

En un caso concreto: en un LSTM para andlisis de sentimiento, la funcién de ajuste aprende a ponderar palabras clave (como
excelente' o 'terrible') en su contexto exacto, actualizando constantemente los pesos sindpticos durante el entrenamiento para
reducir la diferencia (el error) entre su prediccién y la etiqueta real otorgada por el usuario, dicho ajuste iterativo es el nicleo
del éxito en esta disciplina, ya que permite capturar dependencias no lineales y contextuales (como una doble negacién) que los
modelos matematicos lineales o de regresion tradicional simplemente no pueden representar.

Grado de prediccién de nivel 'x": El grado de prediccion se refiere a la capacidad del modelo para generalizar sus aciertos a
datos no vistos previamente, medido tipicamente mediante la precision o el F1-Score en un conjunto de datos de prueba aislado.
A futuro, la integracién de técnicas como el Aprendizaje por Refuerzo a partir de Retroalimentacién Humana (RLHF) y la
incorporacién de razonamiento causal podria elevar el grado de prediccidn hacia una verdadera comprensién pragmaética del
usuario, superando la mera correlacién estadistica entre palabras.

Argumentacion de hallazgos

* Los modelos consistentemente exhiben mayor precision al detectar sentimientos negativos frente a los positivos, esto ocurre
porque el lenguaje humano de insatisfaccidn suele utilizar marcadores léxicos muy explicitos (adjetivos peyorativos, quejas
fuertes), mientras que los sentimientos positivos o neutrales suelen ser expresados de forma mads sutil o con ironfa. En aplicaciones
reales, este sesgo implica que un sistema de monitoreo corporativo podria generar falsas alarmas, sobredimensionando las quejas
por encima de las valoraciones reales.

* Al adaptar el modelo al dominio pesa mds que escalar sus billones de pardmetros. Por ejemplo, modelos locales més
pequefios preentrenados especificamente en un idioma o tematica (como GreekBERT o MarlA para el espaiiol) superan con creces
a modelos multilingiies masivos como mBERT o GPT en configuraciones zero-shot al aplicarse en ese idioma. Por lo tanto, en la
industria debe priorizarse la adaptaciéon de modelos de tamafio medio (fine-tuning) por encima del despliegue ciego de LLMs
gigantescos que elevan el costo sin garantizar el entendimiento de la jerga particular.

Vacios de investigacion identificados

« Existe una critica falta de benchmarks estandarizados y marcos de evaluacion para el Andlisis de Sentimiento Multimodal
(MSA), aunque los humanos se comunican fusionando texto, tono de voz y microexpresiones, los conjuntos de datos actuales no
logran consolidar de manera fiable estas tres fuentes.

* Hay una falta de integracion de herramientas de auditoria de sesgos y salvaguardas éticas en los pipelines de produccién, en
la que, modelos extremadamente precisos siguen replicando prejuicios histdricos o discriminando lenguajes dialectales, operando
como "cajas negras".

* Se evidencia una crisis de reproducibilidad ocasionada por la falta de publicacién de cédigo fuente abierto, métricas
detalladas y datos de entrenamiento compartidos en la literatura, lo que dificulta la validacién cruzada y el avance colaborativo.

CONCLUSIONES

En conclusion, la integracién de arquitecturas basadas en transformers con técnicas de adaptacién eficiente de pardmetros
(como LoRA y el preentrenamiento continuo) representa el actual estado del arte en el andlisis de sentimiento. Esta convergencia
tecnoldgica logra un equilibrio 6ptimo entre un alto rendimiento contextual y la viabilidad computacional necesaria para su
implementacién en entornos operativos reales, democratizando el acceso a la inteligencia artificial avanzada sin los costos
prohibitivos de entrenar modelos masivos desde cero.

Los sesgos sistematicos en la deteccion de polaridades (que suelen favorecer la identificacion de sentimientos negativos),
las brechas de precision para lenguas minoritarias y la falta de reproducibilidad en los experimentos exigen ir mas alla de los
avances puramente técnicos, en la que, resulta imperativo establecer marcos de evaluacién estandarizados y promover practicas de
investigacion abierta que permitan validar y replicar los hallazgos.

La integracién de la Inteligencia Artificial Explicable (XAI) desde la concepcidén misma de la arquitectura, y no como un
simple afiadido posterior o post-hoc, es un requisito fundamental para facilitar la auditoria algoritmica, permitir la mejora iterativa
de los sistemas y garantizar la confianza del usuario, aspectos innegociables al desplegar estas herramientas en aplicaciones de alto
impacto. Para enriquecer este panorama, futuros estudios podrian y deberfan ampliar las estrategias de busqueda hacia repositorios
regionales, conferencias locales o preprints, con el objetivo de capturar una diversidad metodoldgica y lingiiistica que a menudo
escapa a los circuitos académicos tradicionales.

FINANCIACION

La presente investigacion no recibié financiamiento especifico de agencias publicas, instituciones académicas o entidades
privadas. El trabajo se desarroll6é con recursos de los autores en el marco de actividades académicas de formacién investigativa.
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