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RESUMEN 
 
 

Con el objetivo de apoyar a comunidades con bajos recursos digitales en su 
integración a la sociedad, se desarrolló un modelo de análisis de sentimiento para 
lenguas indígenas, permitiendo la implementación de tecnologías como chatbots y 
asistentes virtuales que puedan operar en su lengua materna. Esta propuesta busca 
no solo facilitar un mayor acceso a servicios esenciales en áreas como educación, 
salud y gobierno, sino también promover la preservación cultural y lingüística de 
comunidades históricamente marginadas. La incorporación de herramientas de este 
tipo representa una estrategia para reducir la brecha digital y garantizar un acceso 
más equitativo a los beneficios de la transformación tecnológica. 

 
Para el idioma Shipibo-Konibo, se utilizaron diversas técnicas de aumento de datos 
basadas en errores controlados, incluyendo alteraciones aleatorias, proximidad de 
teclado, ambigüedad fonema-grafema y similitud silábica. Estas técnicas 
contribuyeron significativamente a incrementar la diversidad y representatividad del 
corpus, permitiendo que el modelo entrenado reflejara de manera más realista la 
variabilidad natural del lenguaje. Asimismo, se evaluaron modelos de embeddings 
multilingües como XLM-Roberta, LaBSE y SIMCSE, seleccionando finalmente el 
más adecuado por su capacidad de generalización y desempeño en escenarios 
multilingües. 

 
Los experimentos realizados lograron superar el desafío de clasificar oraciones en 
categorías positivas, negativas y neutras, incluso en contextos de datos limitados. 
Este avance constituye un paso importante hacia la inclusión tecnológica de 
comunidades indígenas, ofreciendo herramientas adaptadas a sus necesidades 
lingüísticas y fomentando un ecosistema digital más diverso e inclusivo. 

 
Palabras clave -- Lenguas indígenas, Shipibo-Konibo, análisis de sentimiento, 
aumento de datos, errores controlados, inclusión tecnológica, brecha digital. 
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ABSTRACT 

With the objective of supporting communities with low digital resources in their 
integration into society, a sentiment analysis model for indigenous languages was 
developed, allowing the implementation of technologies such as chatbots and virtual 
assistants that can operate in their mother tongue. This proposal seeks not only to 
facilitate greater access to essential services in areas such as education, health, and 
government, but also to promote the cultural and linguistic preservation of historically 
marginalized communities. The incorporation of such tools represents a strategy to 
reduce the digital divide and to guarantee more equitable access to the benefits of 
technological transformation. 

For the Shipibo-Konibo language, various data augmentation techniques based on 
controlled errors were applied, including random alterations, keyboard proximity, 
phoneme-grapheme ambiguity, and syllabic similarity. These techniques 
significantly contributed to increasing the diversity and representativeness of the 
corpus, allowing the trained model to more realistically reflect the natural variability 
of the language. Likewise, multilingual embedding models such as XLM-Roberta, 
LaBSE, and SIMCSE were evaluated, ultimately selecting the most suitable one for 
its generalization capacity and performance in multilingual scenarios. 

The experiments carried out managed to overcome the challenge of classifying 
sentences into positive, negative, and neutral categories, even in low-data contexts. 
This advancement constitutes an important step toward the technological inclusion 
of indigenous communities, offering tools adapted to their linguistic needs and 
fostering a more diverse and inclusive digital ecosystem. 

Keywords -- Indigenous languages, Shipibo-Konibo, sentiment analysis, data 
augmentation, controlled errors, technological inclusion, digital divide. 
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1. INTRODUCCION 

El análisis de sentimiento es una herramienta fundamental en el procesamiento de 
lenguaje natural (PLN), al permitir la interpretación automatizada de opiniones y 
emociones expresadas en texto [1]. Sin embargo, los avances en este campo se 
han concentrado en lenguas con abundante documentación y recursos digitales, 
dejando rezagadas a las lenguas indígenas que enfrentan una representación 
limitada en el ámbito tecnológico [2]. Este déficit perpetúa la exclusión de estas 
comunidades en la era digital, afectando su acceso a servicios y tecnologías 
modernas. Dentro de este panorama, la comunidad Shipibo-Konibo, compuesta por 
aproximadamente 34 152 personas hablantes, aunque solo 25 222 se identifican 
como parte de esta etnia [4], es un claro ejemplo de las dificultades que enfrentan 
las lenguas de bajos recursos. 

El Shipibo-Konibo, como muchas lenguas indígenas, posee una representación 
digital limitada y carece de recursos tecnológicos, situación que dificulta e incluso 
impide su integración en herramientas modernas de procesamiento de lenguaje 
natural [3]. La elección de esta lengua para este estudio radica en su vulnerabilidad 
y en la urgencia de preservar su uso en un contexto donde las lenguas indígenas 
enfrentan el riesgo de desaparición [5]. Este trabajo propone un enfoque que utiliza 
un corpus paralelo en español y Shipibo-Konibo para desarrollar un modelo de 
análisis de sentimiento, orientado a mejorar herramientas tecnológicas. 

Entre las posibles aplicaciones prácticas de un modelo de análisis de sentimiento 
se encuentran diferentes servicios, como asistentes en educación o chatbots 
multilingües, que podrían aprovechar la capacidad del modelo para comprender el 
tono emocional de los usuarios y proporcionar respuestas culturalmente adecuadas, 
ayudando a identificar emociones como satisfacción o preocupación [6]. En 
contextos comunitarios, estos sistemas servirían igualmente para recopilar 
retroalimentación valiosa [7] y apoyar la toma de decisiones en ámbitos como salud, 
educación y servicios públicos, como se observa en la Figura 1. 

 

 
Figura 1. Relación Análisis de sentimiento Shipibo-Konibo y chatbots en otros idiomas 
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Más allá de las posibles aplicaciones, disponer de un analizador de sentimiento para 
una lengua aglutinante como el Shipibo‑Konibo abre la puerta a investigaciones 
lingüísticas avanzadas y a la evaluación automática de contenido generado por 
usuarios en medios digitales [8]. Asimismo, contribuye a la expansión de los canales 
de atención en Shipibo‑Konibo y, en general, a la inclusión digital de otras lenguas 
en situación de riesgo. 

Para poder realizar el entendimiento de emociones y contextos que tiene el lenguaje 
Shipibo-Konibo, se plantea la implementación de un análisis de sentimientos. Para 
alcanzar dicho objetivo, se plantea completar las siguientes tareas: 

La primera tarea es crear un corpus monolingüe etiquetado (positivo, negativo o 
neutral) del lenguaje Shipibo-Konibo; este corpus se obtendrá iniciando con la 
recopilación de un corpus no etiquetado en Shipibo-Konibo y su traducción en un 
corpus paralelo en español de alrededor de 26 000 oraciones, la cual fue realizada 
en otra investigación apoyada por el grupo Chana, que se preocupa por la 
preservación de las lenguas amazónicas [19]. 

Partiendo de este corpus, se realizará un etiquetado manual de aproximadamente 
3000 muestras del corpus en español, creándose un conjunto de datos que sirve 
como base para el entrenamiento de un modelo inicial. 

Estos datos serán luego pre procesados, aplicando normalización, eliminación de 
ruido y conversión a representaciones computacionales mediante embeddings, 
asegurando su adecuación para el análisis. 

Para seleccionar el modelo inicial se evaluarán aquellos enfocados en análisis de 
sentimiento en español, como dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased, un 
modelo basado en BERT, entrenado con whole word masking en español, el cual 
es ampliamente reconocido por su versatilidad y robustez en tareas de 
procesamiento de lenguaje en español [20], y pysentimiento/robertuito-sentiment- 
analysis, un modelo especializado en el análisis de sentimientos, el cual fue 
diseñado específicamente para capturar emociones y matices sentimentales en 
español con mayor precisión [21]. 

El modelo con mejores resultados será usado para obtener el etiquetado del resto 
del corpus en español pendiente, 23 000 oraciones. 

Una vez completado el etiquetado del corpus en español, se integran los datos al 
corpus paralelo en Shipibo-Konibo, obteniendo así un corpus monolingüe 
etiquetado de Shipibo-Konibo. 

En la segunda tarea se buscará aumentar la cantidad de datos disponibles en el 
corpus monolingüe etiquetado de Shipibo-Konibo, para poder entrenar modelos de 
sentimiento. Como estrategia, se propone generar datos mediante la introducción 
controlada de errores en las frases, simulando variaciones reales como errores 
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ortográficos o gramaticales [9]. Esto permitirá entrenar modelos más robustos, 
capaces de adaptarse a datos imperfectos y reflejar mejor el uso práctico del idioma. 

En la tercera tarea se diseñará un modelo de análisis de sentimiento adaptado a las 
características del lenguaje Shipibo-Konibo, teniendo en cuenta su morfología 
aglutinante y las particularidades culturales de la comunidad. Utilizaremos los 
modelos como XLM-Roberta elegido por su capacidad de generalización multilingüe 
y soporte para lenguajes de bajo recurso [22], LaBSE especializado en búsqueda 
semántica multilingüe, optimizando la representación de frases en Shipibo-Konibo 
[23], y SIMCSE modelos optimizados para tareas de similitud textual [24]. 

Finalmente, en la cuarta tarea se implementará un prototipo del modelo de análisis 
de sentimiento Shipibo-Konibo accesible. La interfaz permitirá ingresar un texto en 
Shipibo-Konibo; al enviarlo, el sistema lo analizará y determinará si el sentimiento 
es positivo, negativo o neutral. El sistema devuelve la categoría de sentimiento 
asignada. Este prototipo inicial ayudará a la integración de herramientas de 
procesamiento de lenguaje natural en lenguas amazónicas. 

El documento se estructura de la siguiente manera: en la Sección 2, se revisa el 
estado del arte, explorando investigaciones previas sobre análisis de sentimiento y 
lenguas de bajos recursos. La Sección 3 describe los conjuntos de datos utilizados, 
incluyendo el corpus paralelo y el monolingüe etiquetado. En la Sección 4, se detalla 
el aumento de datos, seguido de la Sección 5, donde se presenta la metodología 
empleada. La Sección 6 aborda la experimentación y resultados obtenidos, con la 
Sección 7 se propone un prototipo inicial y, finalmente, en la Sección 8 y 9 se 
presentan las conclusiones y futuros trabajos. 

Resumen: 

• Objetivo 1: Crear un corpus monolingüe etiquetado de lenguaje Shipibo- 
Konibo. 

o Resultado 1.1 Método de creación del corpus monolingüe etiquetado 
de lenguaje Shipibo-Konibo. 

o Resultado 1.2 Base de datos para almacenar el corpus monolingüe 
etiquetado del lenguaje Shipibo-Konibo. 

• Objetivo 2: Aumentar la data para entrenar modelos de sentimiento del 
lenguaje Shipibo-Konibo. 

o Resultado 2.1 Algoritmo para el aumento de la data para entrenar el 
modelo de sentimiento del lenguaje Shipibo-Konibo. 

o Resultado 2.2 Base de datos para almacenar el corpus aumentado. 
• Objetivo 3: Diseñar un modelo de análisis de sentimiento para el lenguaje 

Shipibo-Konibo. 
o Resultado 3.1 Diseño del modelo de análisis de sentimiento neuronal 

para lenguaje Shipibo-Konibo. 
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o Resultado 3.2 Modelo de red neuronal para el análisis de sentimiento 
para lenguaje Shipibo-Konibo. 

• Objetivo 4: Implementar un prototipo de análisis de sentimiento del lenguaje 
Shipibo-Konibo. 

o Prototipo de análisis de sentimiento del lenguaje Shipibo-Konibo. 
 
 

2. REVISION DE LITERATURA 

La falta de recursos digitales y estudios específicos sobre el Shipibo-Konibo plantea 
un desafío importante para su análisis en el ámbito del procesamiento de lenguaje 
natural (PLN) [10]. Para evaluar el estado actual de las investigaciones en este 
ámbito, se llevó a cabo una revisión de literatura siguiendo un enfoque adaptado de 
la propuesta de Petersen, Feid Mujtaba y Mattson [12]. Este análisis incluyó 
búsquedas exhaustivas en bases de datos especializadas como SCOPUS e IEEE, 
resultando en una recopilación inicial de 233 artículos relevantes entre 2015 y 2024, 
usando las cadenas de búsqueda vistas en el Figura 2. 

 

 
Figura 2. Cadena de Búsqueda en bases de datos 

 
 

Posteriormente, se aplicaron dos etapas de filtrado. En la primera, se seleccionaron 
trabajos enfocados en lenguas de bajos recursos, priorizando aquellos relacionados 
con el PLN y lenguas indígenas; este proceso permitió reducir la selección inicial a 
129 artículos. En la segunda, se evaluó su relevancia en función de su relación con 
el uso de técnicas o modelos para análisis de sentimiento, enfoques basados en 
lenguajes secundarios (como el español) para interpretar lenguajes principales 
(como lenguas indígenas), y trabajos enfocados en el PLN para Shipibo-Konibo, 
resultando en una selección final de 55 artículos. 
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De los artículos relacionados con lenguajes con baja cantidad de datos digitalizados, 
de los 55 la mayoría emplea técnicas de traducción automática (56.36%), lo que 
indica una tendencia hacia el uso de métodos de transferencia de conocimiento 
desde lenguajes con mayores recursos, Tabla 1. 

 

 
Tabla 1. Modelos de mayor uso en lenguajes de bajos recursos. 

 
 

Solo el 7.2% (4 artículos) de los trabajos seleccionados aborda directamente el 
análisis de sentimiento, cada uno enfocado en contextos diversos. 

El primer estudio [13], aborda a Sudáfrica, con más de 60 millones de personas y 
más de 2,000 lenguas, con 11 oficiales, no logrando tener avances significativos en 
el análisis de sentimiento a diferencia del inglés o el chino, debido a la diversidad 
lingüística. Para resolver este problema, se propone la creación de un corpus 
etiquetado basado en modelos multilingües, con el inglés como idioma de 
referencia, utilizando herramientas como AFFIN, NRC y VADER para etiquetar 
datos en las lenguas Sepedi y Setswana. Se recopilaron más de 250,000 tuits entre 
estos 3 idiomas, de los cuales 40,000 fueron anotados manualmente. Un 63.4 % 
eran monolingües y el resto presentaba code-switching entre inglés y las lenguas 
africanas. 

El segundo estudio [14], aborda la falta de recursos para el análisis de sentimiento 
en bosnio, presentando el primer léxico anotado en este idioma. Para evaluar su 
cobertura, se usaron dos corpus de referencia. La utilidad del léxico ya fue validada 
en un análisis de Twitter. Se aplicaron dos enfoques: uno basado en la frecuencia 
de las palabras y otro considerando todas las ocurrencias sin priorizar la frecuencia. 
Los resultados muestran una cobertura del 27.25% y 24.34% en cada corpus, 
respectivamente, demostrando la viabilidad del léxico para futuros estudios. 
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De manera similar, un tercer artículo [15], aborda la falta de análisis de sentimiento 
basado en aspectos (ABSA) para idiomas indígenas como el Afaan Oromoo, a 
diferencia de lenguas con más recursos como el inglés o el francés. Se recopilaron 
2,800 reseñas de películas en YouTube y se etiquetaron manualmente en aspectos 
positivos y negativos, los modelos que se usaron fueron random forest, SVM, 
regresión logística y naïve Bayes con BoW y TF-IDF. Los mejores resultados 
alcanzaron hasta un 88% de precisión tras aplicar ajustes de hiper parámetros, para 
los siguientes trabajos toca enfocar el impacto en corpus con mayor cantidad de 
datos. 

Finalmente, un cuarto estudio [16], evalúa la efectividad de un pipeline estándar de 
extracción de información en lenguas bantúes, que presentan gramática compleja y 
pocos recursos. Se analizaron 20,000 tuits en inglés y otros 20,000 en una 
combinación de inglés y seis lenguas bantúes. Los resultados mostraron que estos 
idiomas requieren pasos adicionales, como análisis morfológico y etiquetado 
gramatical. Además, el enfoque en análisis de sentimiento debe realizarse sin la 
lematización para evitar la pérdida de morfemas de negación, dando así varios 
trabajos a futuro en lenguas bantúes. 

Viendo estos resultados se revela que ninguno de ellos aborda lenguas indígenas 
amazónicas, ni mucho menos el Shipibo-Konibo. 

Ante este panorama, nuestro trabajo propone una contribución única y necesaria: 
desarrollar un análisis de sentimiento específico para el Shipibo-Konibo, si bien 
encontramos paralelismos con el estudio del sur de África [13]], nuestro enfoque se 
adapta a una realidad completamente distinta, ya que los datos provienen de textos 
indígenas en lugar de fuentes digitales como tuits. Además, el español actúa como 
un puente lingüístico clave en nuestro análisis, permitiéndonos abordar las 
limitaciones inherentes de los recursos disponibles. 

Además, la ausencia de investigaciones específicas en el análisis de sentimiento 
para el Shipibo-Konibo subraya la necesidad de desarrollar modelos y herramientas 
adaptadas a las características únicas de este lenguaje. En este contexto, modelos 
como BERT [17], ampliamente utilizados para abordar desafíos en contextos 
multilingües y en code-switching [18], podrían servir como una base sólida. Su 
capacidad para manejar datos donde coexisten múltiples idiomas dentro de un 
mismo enunciado resulta especialmente relevante para lenguas como el Shipibo- 
Konibo, que a menudo se relacionan con el español en su uso práctico. 

De esta manera, este trabajo busca llenar una brecha importante en el PLN, 
aportando herramientas para lenguas indígenas amazónicas que hasta ahora han 
sido escasamente exploradas. 
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3. CONJUNTO DE DATOS 

En esta sección se describe el conjunto de datos utilizado, compuesto por 26 269 
oraciones en Shipibo-Konibo y sus respectivas traducciones al español, corpus 
obtenido de trabajos previos del grupo Chana [19]. El corpus está conformado por 
oraciones de tres dominios temáticos—flashcards, educación y religión—y, para 
realizar el análisis de sentimiento, necesitamos que cada oración esté clasificada 
como negativa (NEG), positiva (POS) o neutra (NEU). 

Debido a que el corpus consta de 26 269 oraciones, para evitar un etiquetado 
manual completo, se aplicó: 

• Selección y anotación manual de 3 000 oraciones en español del corpus, con 
etiquetas de sentimiento (positivo, negativo, neutral). 

• Entrenamiento de un modelo de sentimiento basado en estas 3 000 
instancias. 

• Etiquetado automático de las 23 269 oraciones restantes mediante el modelo 
de sentimiento entrenado. 

• Dado que cada oración en Shipibo-Konibo posee su traducción al español, 
se transfirieron las etiquetas al lado Shipibo-Konibo, generando así un corpus 
monolingüe anotado en la lengua objetivo. 

El resultado es un recurso de 26 269 oraciones Shipibo-Konibo etiquetadas, 
empleado como corpus base experimental en este trabajo. 

En la Tabla 2 podemos ver la suma total de oraciones para cada etiqueta (NEG, 
POS, NEU), sin distinción por tema, para tener una vista general del balance de los 
sentimientos en todo el conjunto de datos. 

 

 
Tabla 2. Cantidad de oraciones por etiqueta. 

Dentro de la información obtenida, en la Tabla 3 podemos ver la data etiquetada 
por cada tema que se tomó del corpus y en la Tabla 4 a nivel de porcentajes. 

 
 

LABEL FLASHCARD EDUCACIÓN RELIGIOSO 
NEG 3873 646 5541 
POS 1571 817 2912 
NEU 2770 4536 3603 

 

Tabla 3. Cantidad de oraciones por etiqueta. 
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LABEL  FLASHCARD( %)  EDUCACIÓN( %)  RELIGIOSO ( %)  
NEG 44.8 8.4 44.9 
POS 29.6 15.3 55.1 
NEU 25.6 76.3 45.0 

 

Tabla 4. Porcentaje de etiquetas dentro de cada tema. 
 
 
 

4. AUMENTO DE DATOS 

En esta sección se describe que el aumento de datos es esencial debido a la 
limitada disponibilidad de información en Shipibo-Konibo, lo que dificulta la 
construcción de corpus representativos y afecta la capacidad de los modelos para 
generalizar. Sin suficientes datos, los modelos no pueden captar las complejidades 
del lenguaje, limitando su efectividad en tareas como el análisis de sentimiento. 

Como estrategia, se propone generar datos mediante la introducción controlada de 
errores en las frases, simulando variaciones reales como errores ortográficos o 
gramaticales [9]. Esto permite entrenar modelos más robustos, capaces de 
adaptarse a datos imperfectos y reflejar mejor el uso práctico del idioma. 

Siendo las técnicas utilizadas: 

Error Aleatorio: 

Se aplican modificaciones aleatorias a las palabras, como la inserción, eliminación, 
sustitución o intercambio de caracteres [9]. 

 

 
Proximidad de Teclado: 

Este enfoque de error se basa en la observación de que, al escribir en un teclado, 
es común que una persona presione accidentalmente una tecla adyacente a la que 
pretendía pulsar. Para simular este tipo de errores, se utiliza una estructura de datos 
tipo diccionario, donde cada tecla se asocia con una lista de teclas vecinas según 
su disposición física en el teclado, permitiendo generar variaciones realistas en los 
textos [9]. 
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Ambigüedad Fonema-Grafema: 

Este enfoque de error parte de la observación de que ciertos grafemas tienen una 
pronunciación similar, lo que puede llevar a confusiones al momento de deletrear. 
Con la colaboración del grupo Chana y de lingüistas especializados [9], se construye 
una estructura de datos tipo diccionario, donde cada grafema se asocia con una 
lista de grafemas que podrían ser confundidos, permitiendo generar variaciones que 
reflejan este tipo de errores comunes. 

 

 
Similitud de Sílabas 

Este enfoque de error se basa en la observación de que, dentro de una lengua, 
ciertas sílabas tienen similitudes que pueden llevar a confusiones al deletrear. A 
partir del método de silabificación desarrollado por el grupo Chana apoyado con 
lingüistas para Shipibo-Konibo [11], se identifican las sílabas y se construye una 
estructura de datos tipo diccionario, donde cada sílaba se asocia con una lista de 
sílabas similares, permitiendo simular errores de este tipo de manera realista. 

 

 
Los resultados obtenidos para cada tipo de error se resumen en la sección de 
resultados. 
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5. MÉTODOS Y PROCEDIMIENTOS 

En esta sección veremos los métodos y procedimientos propuestos para este 
trabajo que se divide en tres etapas principales: creación del corpus, aumento de 
datos y diseño del modelo de análisis de sentimiento. Este enfoque permite abordar 
los desafíos específicos para el lenguaje Shipibo-Konibo y aprovechar técnicas 
avanzadas de PLN para construir un modelo funcional. 

5.1. Creación de un corpus monolingüe etiquetado de lenguaje Shipibo- 
Konibo. 

El desarrollo del modelo de análisis de sentimiento se inicia con la recopilación de 
un corpus no etiquetado en Shipibo-Konibo, la cual fue realizada en otra 
investigación apoyada por el grupo Chana, que se preocupa por la preservación de 
las lenguas amazónicas [19]. Este se complementa con un corpus paralelo en 
español, aprovechando la relación lingüística entre ambos idiomas para simplificar 
y enriquecer el proceso de etiquetado. 

A través de un etiquetado manual de aproximadamente 3000 muestras, 
recolectando 1000 oraciones de cada dominio temático—flashcards, educación y 
religión—se crea un conjunto de datos en español que sirve como base para el 
entrenamiento del modelo, en la Tabla 5. Estos datos son luego preprocesados, 
aplicando normalización, eliminación de ruido y conversión a representaciones 
computacionales mediante embeddings, asegurando su adecuación para el 
análisis. 

 
LABEL FLASHCARD EDUCACIÓN RELIGIOS 

O 
NEG 194 29 228 
POS 178 172 188 
NEU 628 799 584 

 
Tabla 5. Cantidad de oraciones etiquetadas manualmente. 

 
Para determinar el modelo más adecuado para las primeras pruebas en español, 
se evaluaron dos opciones principales: 

• dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased: Un modelo basado en 
BERT, entrenado con whole word masking en español. Es ampliamente 
reconocido por su versatilidad y robustez en tareas de procesamiento de 
lenguaje en español [20]. 

• pysentimiento/robertuito-sentiment-analysis: Un modelo especializado 
en el análisis de sentimientos, diseñado específicamente para capturar 
emociones y matices sentimentales en español con mayor precisión [21]. 

Ambos modelos fueron evaluados utilizando el corpus etiquetado en español. Los 
resultados mostraron un desempeño similar en términos de precisión, con 
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dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased [20] alcanzando un 77% y 
pysentimiento/ robertuito-sentiment-analysis [21] un 76%. 

Sin embargo, se optó por pysentimiento debido a su especialización en tareas de 
análisis de sentimiento, lo que lo posiciona como una opción más adecuada para 
captar emociones y polaridades en este contexto [21]. 

Este modelo permitió establecer un punto de partida sólido para transferir las 
etiquetas generadas al resto del corpus en español. Una vez completado el 
etiquetado, se integraron los datos al corpus paralelo en Shipibo-Konibo, sentando 
las bases para el desarrollo de un modelo base inicial adaptado a este idioma. Los 
parámetros utilizados en el modelo base en español se detallan en el Apéndice A. 

5.2. Aumento de data para el corpus Shipibo-Konibo. 

Con el corpus monolingüe etiquetado de Shipibo-Konibo, se entrena un modelo 
base para evaluar el desempeño en la tarea de análisis de sentimiento, alcanzando 
una precisión del 58.8%; se usó el modelo LSTM y se separó 80-20% para los datos 
de entrenamiento y prueba, en el Apéndice B podemos ver los parámetros usados 
para el modelo. Este resultado destaca la necesidad de mejorar la cobertura y 
robustez del corpus. 

 

Corpus Español & Shipibo-Konibo, Negativo: 

Español: decimos "no me gusta" cuando nos hacen daño con 
palabras o golpes 
Label ESP: 0 (Negativo) 

Shipibo: nonra yoiyai " enra costanyamake" jawetianki noa 
jakomaakanai join iamax timakan 
Label SHI: 0 (Negativo) 

 
 

Corpus Español & Shipibo-Konibo, Positivo: 
Español: feliz el que tome parte en el banquete del reino de dios 
Label ESP: 1 (Positivo) 

Shipibo: ja diossen ikinaton jatinkoxon icha pitiakana jato betan 
tsinkíxon jawékiaibora kikinbires raroshamanbo ikanti iki aki 
Label SHI: 1 (Positivo) 

 
 

Corpus Español & Shipibo-Konibo, Neutro: 
Español: escribe la lista de tareas para los grupos 
Label ESP: 2 (Neutro) 

Shipibo: wishawe ja tee akantibo yoiya ja tsamabaon 
Label SHI: 2 (Neutro) 
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Para lograrlo, se implementan técnicas de aumento de datos, detalladas en la 
Sección 4, que incluyen generación de datos sintéticos y ampliación del vocabulario, 
con el objetivo de abordar la falta de recursos en Shipibo-Konibo. Este proceso 
incrementa significativamente la diversidad y cantidad de ejemplos disponibles, 
mejorando la capacidad del modelo para generalizar. 

5.3. Diseño de un modelo de análisis de sentimiento para el lenguaje Shipibo- 
Konibo. 

Con los resultados del aumento de datos, el corpus enriquecido se utilizó para 
diseñar y mejorar el modelo de análisis de sentimiento. Para las representaciones 
vectoriales, se emplearán embeddings generados con modelos pre entrenados, 
seleccionados por su capacidad de trabajar con múltiples idiomas y tareas 
específicas de similitud semántica, las opciones consideradas incluyen: 

• XLM-Roberta: Elegido por su capacidad de generalización multilingüe y 
soporte para lenguajes de bajo recurso [22]. 

• LaBSE: Especializado en búsqueda semántica multilingüe, optimizando la 
representación de frases en Shipibo-Konibo [23]. 

• SIMCSE Roberta large y SIMCSE Bert: Modelos optimizados para tareas 
de similitud textual [24]. 

El diseño del modelo principal se basó en una arquitectura de redes LSTM, 
configurada para clasificar oraciones en tres categorías: positivo, negativo y neutral. 
Para evaluar su desempeño, el corpus fue dividido en un 80% para entrenamiento 
y un 20% para pruebas, garantizando una evaluación balanceada y confiable. 

Durante las pruebas, XLM-Roberta mostró ser el modelo con menor tendencia a 
sobre entrenarse, incluso en escenarios con datos limitados. Esto permitió obtener 
un equilibrio entre precisión en los datos de entrenamiento y prueba, siendo el 
modelo final para embeddings. 

 
 

6. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 

En esta sección se presentan las experimentaciones realizadas para evaluar y 
optimizar el modelo de análisis de sentimiento en Shipibo-Konibo. A partir de un 
corpus inicial derivado del español, el cual se obtuvo en la Sección 5.1, este modelo 
base alcanzó una precisión del 58.8%, se puede ver más detalles del modelo en el 
apéndice B. Con el objetivo de mejorar esta métrica, se llevaron a cabo 
experimentos en tres etapas principales: aumento de datos, evaluación de modelos 
de embeddings y optimización con el embedding seleccionado. 

Considerar que todos los modelos fueron ejecutados en una proporción de 80-20% 
respectivamente entre entrenamiento y validación, además de que esta división fue 
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hecha de manera aleatoria sin considerar ningún peso para algún dominio del 
corpus. 

6.1. Pruebas de Aumento de Datos, Etapa I 

El propósito de esta etapa es el aumento de datos mencionados en la Sección 4 
para el modelo base. 

EXPERIMENTO I: 

Se implementaron estrategias de aumento de datos introduciendo errores sintéticos 
como: 

• Error aleatorio 
• Proximidad de teclado 
• Ambigüedad fonema-grafema 
• Similitud de sílabas 

RESULTADOS: 

Los resultados muestran que ciertos errores, como Fonema-Grafema, mejoran 
consistentemente la precisión en entrenamiento y validación en comparación con 
los demás tipos de errores; pero aun así la mejora no es significativa en 
comparación con la precisión del modelo base de Shipibo-Konibo, en la Tabla 6 se 
observan los resultados obtenidos. 

 
 
 

Errores Corpus Etiquetas  Accuracy (%) 

  NEG NEU POS Train Val 

Shipibo-Konibo Modelo Base 26K 10060 10909 5300 76.5 % 58.8 % 
Aleatorio 31K 12442 12164 6663 82.6 % 58.3 % 
Proximidad 31K 12442 12164 6663 82.5 % 57.9 % 
Fonema-Grafema 31K 12442 12164 6663 82.9 % 59.2 % 
Similitud de Sílabas 31K 12442 12164 6663 82.8 % 57.7 % 
Aleatorio, Proximidad 36K 14824 13419 8026 81.2 % 56.6 % 
Aleatorio, Fonema-Grafema 36K 14824 13419 8026 81.1 % 57.5 % 
Aleatorio, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 81.3 % 56.4 % 
Proximidad, Fonema-Grafema 36K 14824 13419 8026 81.5 % 57.2 % 
Proximidad, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 81.8 % 55.8 % 
Fonema-Grafema, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 82.3 % 57.0 % 
Todos los errores 46K 19588 15929 10752 78.9 % 52.2 % 

 
Tabla 6. Aumento de datos basado en errores. Experimento I. 
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6.2. Pruebas de Modelos de Embeddings, Etapa II 

El propósito de esta etapa es desarrollar un modelo de embeddings robusto, capaz 
de adaptarse eficazmente al idioma Shipibo-Konibo, minimizando el riesgo de sobre 
entrenamiento y garantizando un rendimiento equilibrado. 

EXPERIMENTO II: 

Se evaluaron diferentes modelos de embeddings pre entrenados para determinar 
cuál era el más adecuado para el análisis de sentimiento en Shipibo-Konibo. Los 
modelos considerados incluyeron a XLM-Roberta, LaBSE, SIMCSE Roberta Large 
y SIMCSE Bert. Cada modelo fue probado utilizando el corpus base en Shipibo- 
Konibo. Además, se incorporaron 5000 muestras generadas mediante técnicas de 
aumento de datos, introduciendo errores del tipo aleatorio, en el Apéndice podemos 
ver los parámetros usados para los modelos. 

RESULTADOS: 

De los resultados mostrados en la Tabla 7, el modelo XLM-Roberta destacó, esto 
gracias a su capacidad para equilibrar la precisión en las fases de entrenamiento y 
validación, mostrando un menor nivel de sobre entrenamiento en comparación con 
los demás modelos. Este resultado subraya la eficacia de los embeddings 
multilingües para capturar relaciones semánticas complejas en lenguas indígenas, 
haciéndolo especialmente adecuado para Shipibo-Konibo. 

 
Errores Corpus Accuracy (%) 

  Train Val 
XLM-Roberta 31K 60.0 % 55.2 % 
LaBSE 31K 83.0 % 56.0 % 
SIMCSE Roberta large 31K 75.8 % 55.6 % 
SIMCSE Bert 31K 74.6 % 55.5 % 

 

Tabla 7. Evaluación de modelos de embeddings. Experimento II. 
 
 

6.3. Pruebas con Modelo Embedding Seleccionado, Etapa III 

El propósito de esta etapa es mejorar el modelo de entrenamiento ya habiendo 
seleccionado a XLM-Roberta como el modelo de embeddings. Para lograr este 
propósito, se diseñaron los experimentos III y IV para optimizar aún más la precisión 
del modelo: 

EXPERIMENTO III: 

El propósito de este experimento fue evaluar el impacto del aumento masivo de 
datos en el rendimiento del modelo de análisis de sentimiento en Shipibo-Konibo. 
Para ello, se generaron 20,000 muestras únicas por cada tipo de error previamente 
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definido: error aleatorio, proximidad de teclado, ambigüedad fonema-grafema y 
similitud de sílabas. Cada conjunto de datos fue utilizado para entrenar un modelo 
independiente, permitiendo analizar de manera específica el efecto de cada tipo de 
error. Los parámetros empleados en cada modelo se detallan en el Apéndice E. 

El objetivo principal fue determinar cómo la inclusión de datos masivos con 
diferentes tipos de errores influye en la capacidad del modelo para generalizar y 
reconocer patrones lingüísticos propios del idioma Shipibo-Konibo. 

RESULTADOS: 

Los resultados indicaron una mejora significativa en la precisión del modelo tanto 
en entrenamiento como en validación. En particular: 

Los errores de Ambigüedad Fonema-Grafema y Proximidad de Teclado 
proporcionaron los mayores beneficios en términos de precisión, ya que capturan 
patrones frecuentes y consistentes de confusión lingüística en Shipibo-Konibo. El 
aumento masivo de datos permitió al modelo manejar mejor la variabilidad y los 
errores introducidos, lo que mejoró su capacidad de generalización. El análisis 
detallado de los resultados se encuentra en la Tabla 8, donde se observan que no 
hay mucha diferencia en los incrementos de precisión en comparación con el corpus 
base. 

 
 

Errores Corpus E tiqueta s  Accura cy (%) 

  NEG NEU POS  train val 
Shipibo-Konibo Modelo Base 26K 10060 10909 5300  76.5 % 58.8 % 
Aleatorio 46K 19127 17577 9565  62.7 % 54.5 % 
Proximidad 46K 19127 17577 9565  70.8 % 55.5 % 
Fonema-Grafema 46K 19127 17577 9565  75.9 % 56.2 % 
Similitud de Sílabas 46K 19127 17577 9565  74.5 % 53.6 % 

 

Tabla 8. Aumento de datos de manera masiva basado en XLM-Roberta, 
exceptuando el Modelo Base. Experimento III. 

 
 

EXPERIMENTO IV: 

En este experimento se diseñó un enfoque progresivo y sistemático para aumentar 
los datos del corpus, utilizando combinaciones escalonadas de errores. El 
procedimiento fue el siguiente: 

Incrementos iniciales de 5000 muestras por error, abarcando los cuatro tipos de 
errores, error aleatorio, proximidad de teclado, ambigüedad fonema-grafema y 
similitud de Sílabas, todos usan las mismas muestras modificadas para cada error. 
Posteriormente, las muestras de cada error fueron combinadas de manera 
balanceada, aumentando gradualmente la cantidad total de datos hasta alcanzar 20 
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000 muestras combinadas, en el Apéndice F podemos ver los parámetros usados 
para cada modelo. 

El objetivo de este método era analizar cómo el equilibrio entre los diferentes tipos 
de errores impacta el rendimiento del modelo, comparándolo con el enfoque masivo 
del Experimento III. Este enfoque buscaba reducir posibles sesgos en el modelo 
derivados de un solo tipo de error, explorar si una combinación más balanceada y 
escalonada de datos generaba un efecto acumulativo positivo en el aprendizaje del 
modelo. 

El análisis detallado de los resultados se encuentra en la Tabla 9. 

RESULTADOS: 

Los resultados demostraron que este método fue más efectivo por las siguientes 
razones: 

• Reducción de la varianza: El enfoque balanceado logró disminuir las 
discrepancias entre las métricas de entrenamiento y validación, lo que indica 
una mejora en la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos. 

• Mayor estabilidad del modelo: La incorporación escalonada y balanceada de 
errores permitió que el modelo aprendiera de manera más uniforme y 
progresiva, evitando que un solo tipo de error dominara el proceso de 
entrenamiento. 

• Efecto acumulativo positivo: La mezcla gradual de datos permitió al modelo 
adaptarse mejor a la diversidad de errores, en lugar de recibir un aumento 
masivo de datos de un solo tipo de error de forma abrupta, como en el 
Experimento III. 

 
 

Errores Corpus Etiquetas Accuracy (%) 

  NEG NEU POS train val 
Shipibo-Konibo Modelo Base 26K 10060 10909 5300 76.5 % 58.8 % 
Aleatorio 31K 12442 12164 6663 64.3 % 55.6 % 
Proximidad 31K 12442 12164 6663 75.8 % 55.5 % 
Fonema-Grafema 31K 12442 12164 6663 81.4 % 55.3 % 
Similitud de Sílabas 31K 12442 12164 6663 84.0 % 54.2 % 
Aleatorio, Proximidad 36K 14824 13419 8026 82.3 % 65.4 % 
Aleatorio, Fonema-Grafema 36K 14824 13419 8026 86.3 % 62.3 % 
Aleatorio, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 87.3 % 60.9 % 
Proximidad, Fonema-Grafema 36K 14824 13419 8026 88.4 % 61.3 % 
Proximidad, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 89.6 % 60.2 % 
Fonema-Grafema, Similitud de Sílabas 36K 14824 13419 8026 90.6 % 61.9 % 
Aleatorio, Proximidad, Fonema-Grafema, 
Similitud de Sílabas 

46K 19588 15929 10752 87.6 % 74.4 % 

Tabla 9. Aumento de datos de manera escalonada basado en XLM-Roberta, 
exceptuando el Modelo Base. Experimento IV. 
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7. PROTOTIPO DE ANÁLISIS DE SENTIMIENTO PARA SHIPIBO-KONIBO 

Con el objetivo de abordar la carencia de herramientas tecnológicas orientadas al 
análisis de sentimiento en lenguas amazónicas peruanas, se desarrolló un prototipo 
de análisis de sentimiento enfocado en el idioma Shipibo-Konibo. Este prototipo 
utiliza el modelo del Experimento IV, el cual obtuvo el mejor resultado obtenido y 
procesado durante esta investigación, Figura 3. 

 

Figura 3. Prototipo de análisis de sentimiento para Shipibo-Konibo 

El prototipo fue implementado como una aplicación web utilizando el framework 
Flask [25]. La interfaz permite al usuario ingresar un texto en Shipibo-Konibo, una 
vez ingresado, el texto es enviado al backend de la aplicación, donde se procesa 
para determinar la polaridad del sentimiento (positivo, negativo o neutral). El sistema 
devuelve como resultado el texto analizado junto con la categoría de sentimiento 
asignada. Este prototipo inicial representa un paso importante hacia la integración 
de herramientas de procesamiento de lenguaje natural en lenguas amazónicas, 
contribuyendo no solo a su revitalización sino también a su aplicación práctica en 
contextos educativos, culturales y sociales. 

 
 

8. CONCLUSIONES 

En los experimentos realizados, el modelo base alcanzó una precisión inicial del 
58.8% en validación. Sin embargo, tras la incorporación de XLM-Roberta como 
modelo de embeddings y la aplicación de un aumento de datos escalonado y 
balanceado, se logró una mejora significativa, alcanzando una precisión final del 
74.4%. Este avance refleja la efectividad de los embeddings multilingües y de las 
estrategias de aumento progresivo para abordar los desafíos del análisis de 
sentimiento en lenguas indígenas como el Shipibo-Konibo. 
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El enfoque balanceado permitió reducir la variación entre las métricas de 
entrenamiento y validación, favoreciendo una mayor capacidad de generalización 
del modelo. Este resultado subraya la importancia de combinar estrategias 
modernas en PLN con un diseño cuidadoso de los datos, adaptado a las 
particularidades lingüísticas del idioma. 

Más allá de la mejora cuantitativa del 58.8% al 74.4% de precisión, este trabajo 
demuestra que los métodos de PLN de última generación pueden adaptarse con 
éxito a lenguas escasamente representadas. Al validar que los embeddings 
multilingües (XLM-RoBERTa) y el aumento de datos escalonado reducen el sesgo 
y la varianza, ofrecemos una ruta replicable para otras comunidades lingüísticas 
que enfrentan carencia de datos. 

Esto acorta la brecha tecnológica entre los idiomas dominantes y las lenguas 
indígenas, fomentando la creación de aplicaciones ―como chatbots, asistentes de 
voz o sistemas de alerta temprana― que funcionen en el idioma de la comunidad y 
no requieran traducción intermedia. 

Finalmente, los experimentos resaltaron la necesidad de integrar datos adicionales 
provenientes de hablantes nativos y contextos reales para seguir fortaleciendo el 
modelo, ampliando su aplicabilidad en escenarios prácticos y su contribución al 
procesamiento de lenguas indígenas. 

 
 

9. TRABAJOS FUTUROS 

Como futuros trabajos, se debe buscar ampliar el corpus con datos de hablantes 
nativos y contextos reales, incorporando variación dialectal y metadatos. También 
se recomienda implementar etiquetado variado como emociones de miedo, alegría, 
tristeza, etc.; y basarse en datos que contengan información suficiente para 
identificar una emoción. Se sugiere evaluar robustez y equidad por dominio, 
dialecto, longitud y ruido, con análisis de errores accionables. Además, optimizar 
modelos de aplicaciones prácticas (chatbots, asistentes de voz, alarmas) para 
entornos con recursos limitados, así ampliando la investigación en lenguajes de 
bajos recursos. 
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APÉNDICE 

Apéndice A 

Modelo base para corpus en español, para la implementación del sistema, 
utilizamos para los embeddings el modelo pysentimiento/robertuito-sentiment- 
analysis y para el entrenamiento utilizamos un modelo de red neuronal profunda con 
50 épocas, con los siguientes hiper-parámetros: 

 

CAPA TIPO NEURONAS 
Entrada Densa 768 
Capa Densa 1 Densa 256 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 8 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 
Tamaño del batch: 16 
Pérdida: Entropía cruzada categórica dispersa 

  Optimizador: Adam  

Apéndice B 

Modelo base para corpus en shipibo-konibo, para la implementación del sistema, 
utilizamos para los embeddings se usó TextVectorization() y para el entrenamiento 
utilizamos el modelo neuronal LSTM con 50 épocas, con los siguientes hiper- 
parámetros: 

 

CAPA TIPO NEURONAS 
Entrada Densa 768 
LSTM LSTM 256 
Capa Densa 1 Densa 128 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32  
Pérdida: Entropía cruzada categórica  

  Optimizador: Adam   
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Apéndice C 

Modelo base shipibo-konibo con aumento de datos, para la implementación del 
sistema, utilizamos para los embeddings se usó TextVectorization() y para el 
entrenamiento utilizamos el modelo neuronal LSTM con 50 épocas, con los 
siguientes hiper-parámetros: 

 

CAPA TIPO NEURONAS 
Entrada Densa 768 
LSTM LSTM 256 
Capa Densa 1 Densa 128 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32  
Pérdida: Entropía cruzada categórica  

  Optimizador: Adam   

Apéndice D 

Modelo base shipibo-konibo evaluando embeddings, para la implementación del 
sistema, se probó con los embeddings XLM-Roberta, LaBSE, SIMCSE Roberta 
Large y SIMCSE Bert y para el entrenamiento utilizamos el modelo neuronal LSTM 
con 50 épocas, con los siguientes hiper-parámetros: 

 
XLM-Roberta y LaBSE 

CAPA TIPO NEURONAS 
Entrada Densa 768 
LSTM LSTM 256 
Capa Densa 1 Densa 128 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32 
Pérdida: Entropía cruzada categórica dispersa 

  Optimizador: Adam  
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SIMCSE Roberta Large y SIMCSE Bert 
CAPA TIPO NEURONAS 

Entrada Densa 1024 
LSTM LSTM 512 
Capa Densa 1 Densa 256 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 128 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32 
Pérdida: Entropía cruzada categórica dispersa 

  Optimizador: Adam  
 

Apéndice E 

Modelo base shipibo-konibo con XLM-Roberta evaluando aumento de datos 
masivo, para la implementación del sistema, se usó para embeddings el modelo 
XLM-Roberta y para el entrenamiento utilizamos el modelo neuronal LSTM con 75 
épocas, para el aumento de data se usaron 20 000 muestras de cada error (Error 
Aleatorio, Proximidad de Teclado, Ambigüedad Fonema-Grafema y Similitud de 
Sílabas) y fueron evaluados independientemente cada uno con los siguientes hiper- 
parámetros: 

 
CAPA TIPO NEURONAS 

Entrada Densa 768 
LSTM LSTM 256 
Capa Densa 1 Densa 128 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32 
Pérdida: Entropía cruzada categórica dispersa 

  Optimizador: Adam  
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Apéndice F 

Modelo base shipibo-konibo con XLM-Roberta evaluando aumento de datos 
progresivo,} Para la implementación del sistema, se usó para embeddings el modelo 
XLM-Roberta y para el entrenamiento utilizamos el modelo neuronal LSTM con 75 
épocas, para el aumento de data se usaron muestras de cada error (Error Aleatorio, 
Proximidad de Teclado, Ambigüedad Fonema-Grafema y Similitud de Sílabas) 
desde 5000 muestras hasta 20 000 aumentando progresivamente cada una de las 
muestras y fueron evaluados con los siguientes hiper-parámetros: 

 
 

CAPA TIPO NEURONAS 
Entrada Densa 768 
LSTM LSTM 256 
Capa Densa 1 Densa 128 
Dropout 1 Dropout - 
Capa Densa 2 Densa 64 
Dropout 2 Dropout - 
Salida Densa 3 

CAPA ACTIVACION REGULARIZACION 
Entrada - - 
Capa Densa 1 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 1 - Dropout (20 %) 
Capa Densa 2 ReLU L2 (λ=0.01) 
Dropout 2 - Dropout (20 %) 
Salida Softmax - 

Tamaño del batch: 32 
Pérdida: Entropía cruzada categórica dispersa 

  Optimizador: Adam  
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