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Resumen— La tokenizacion es un proceso clave en el
procesamiento del lenguaje natural (PLN), que ha evolucionado
significativamente en los ultimos afios, contribuyendo a la
mejora de los sistemas de clasificacion de informaciéon en
Inteligencia Artificial (IA). Este articulo realiza una revision
sistematica de los avances recientes en técnicas de tokenizacion
ya implementadas y su aplicacién en la clasificacion de
informacion, evaluando su efectividad en diversos modelos de
IA, incluyendo Naive Bayes, Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) y Redes Neuronales Recurrentes (RNN). Se realizé un
analisis del impacto de estas técnicas en diversas aplicaciones
practicas, incluyendo analisis de sentimientos, clasificacién de
texto y sistemas de recomendacion. Los resultados de esta
revision destacan cémo las innovaciones en tokenizacién ya
implementadas han mejorado el rendimiento y la precision de
los modelos de IA en diferentes tareas de PLN.

Palabras Clave— Tokenizacion, clasificacion de informacion,
PLN, Naive Bayes, SVM, RNN.

I. INTRODUCCION

El procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la
Inteligencia Artificial (IA) dedicada a dotar a las maquinas de la
capacidad de comprender y generar lenguaje humano [1].
Actualmente, aplicaciones como los asistentes virtuales, el analisis
de sentimientos y la traduccion automatica dependen de algoritmos
de PLN para procesar grandes volimenes de texto [2]. En este
contexto, la tokenizacién, que segmenta el texto en unidades
significativas fokens, como palabras, sub-palabras o caracteres
individuales, juega un rol crucial, ya que permite a los modelos de TA
clasificar y analizar la informacién con mayor precision [3]. La
eleccion de una técnica de tokenizacion adecuada impacta
significativamente en el rendimiento de estos modelos, puesto que
cada método ofrece ventajas y limitaciones segiin el contexto de
aplicacion [4]

Una distincion fundamental en PLN es la diferencia entre un
token y un n-grama. Mientras que el token representa una unidad
basica de texto, el n-grama es una secuencia de n tokens o caracteres
consecutivos. Esta técnica es cominmente utilizada en PLN para
capturar relaciones contextuales entre palabras o caracteres,
proporcionando una representacion contextual que mejora el anélisis
de secuencias textuales. Por ejemplo, un bigrama de palabras
considera dos palabras adyacentes como una unidad (e.g., "la
inteligencia"), mientras que un bigrama de caracteres toma pares
consecutivos de caracteres (e.g., ["t", "r"]) [5].

El objetivo de este estudio es analizar y comparar diferentes
técnicas de tokenizacion en el contexto de modelos de clasificacion
de texto, evaluando su precision y aplicabilidad en el procesamiento
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de lenguaje natural. Esta evaluacion busca identificar las técnicas
mas adecuadas para mejorar el desempefio de los modelos de TA en
tareas especificas de PLN.

II. METODOS DE TOKENIZACION

A continuacion, se presentan los principales enfoques de
tokenizacion utilizados en PLN, comenzando con la técnica
mas basica y avanzando a mas complejos.

A. Tokenizacion Basada en Palabras

Este método divide el texto en unidades completas, es
decir, palabras. Esta estrategia es simple y efectiva, sin
embargo, enfrenta desafios en lenguajes con morfologias
complejas, lo que puede resultar en la pérdida de informacion
semantica [6]. Por ejemplo, segmentar un texto mediante
espacios y signos de puntuacion puede ser insuficiente en
contextos especializados, como documentos técnicos, donde
términos complejos requieren una representacion precisa.

Figura 1. Ejemplo uso de tokens basada en palabras

"EI","mundo","esté","siendo“,"transformado","por","la","lA"I

Este enfoque puede ser inadecuado para aplicaciones que
requieren un analisis detallado, como la clasificacion de
documentos cientificos, ya que puede omitir matices
importantes al dividir términos complejos en multiples
tokens. Este problema ha sido bien documentado en estudios
sobre tokenizacién en contextos técnicos y lenguajes
morfoloégicamente ricos, donde técnicas mas avanzadas,
como la tokenizacion basada en sub-palabras, ofrecen una
representacion mas precisa de estos términos [7], [8].

B. Tokenizacion Basada en Sub-Palabras

Las técnicas de tokenizacion basadas en subpalabras, como
Byte-Pair Encoding (BPE) y WordPiece, han demostrado ser
efectivas en la superacion de dos desafios fundamentales del
PLN: larepresentacion de palabras poco comunes y la gestion
de lenguajes morfologicamente complejos. A diferencia del
enfoque anterior, estas técnicas dividen las palabras en
unidades mas pequeilas, lo que permite una representacion
mas detallada del texto. Esto es especialmente beneficioso
para modelos como Bidirectional Encoder Representations
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from Transformers (BERT) y Generative Pretrained
Transformer (GPT), que dependen de representaciones de
lenguaje profundas y contextuales, lo que les permite mejorar
su rendimiento en tareas como la traduccion automatica, la
clasificacién de informacion y el analisis de sentimientos
[10], [11].

BERT, desarrollado por Google, aprende representaciones de
texto considerando tanto el contexto anterior como el
posterior de las palabras en una oracion, lo que le otorga una
vision bidireccional. Este enfoque mejora la comprension de
las relaciones entre palabras, lo cual es esencial para tareas
como la clasificacion de textos, la respuesta a preguntas y la
inferencia de relaciones semanticas complejas. GPT, por otro
lado, es un modelo creado por OpenAl especializado en la
generacion de texto. Utiliza un enfoque unidireccional,
basandose en el contexto previo para predecir la siguiente
palabra en una secuencia [7].

Figura 2. Ejemplo uso de tokens basada en sub-palabras

| "transform" y "##acion" I

C. Tokenizacion basada en caracteres

La tokenizacion basada en caracteres es una técnica que
descompone el texto en su nivel méas granular, dividiendo
cada palabra en caracteres individuales. A diferencia de los
métodos anteriores, este enfoque no realiza ninguna
segmentacion en términos o morfemas mas grandes, lo que le
permite ser altamente flexible. Es particularmente util en
lenguajes que tienen alfabetos complejos o cuando el modelo
necesita manejar vocabularios desconocidos o términos raros
sin estar limitado por un vocabulario predefinido [12].

En lugar de tokenizar la palabra "inteligencia" en una sola
unidad o en sub-palabras como "intel" y "igencia", la
tokenizacion basada en caracteres la representaria como una
secuencia de los caracteres. Esta técnica es utilizada
comunmente en tareas de PLN como el analisis de caracteres
en modelos secuenciales, especialmente en lenguajes con
alfabetos no latinos o en dominios donde las palabras pueden
contener simbolos o caracteres especiales [13].

Figura 3. Ejemplo de uso de tokens basado en caracteres
En' "n", U e, M, uin' ugn’ "e", "n", "c", uin’ -@

El principal beneficio de la tokenizacion basada en caracteres
es su capacidad para generar representaciones sin
restricciones de vocabulario, lo que la hace efectiva para
tareas en las que las palabras no estan bien delimitadas o
donde los modelos deben ser robustos ante errores
ortograficos o variantes de palabras. Sin embargo, su
desventaja radica en que, al tokenizar a nivel de caracteres,
los modelos pueden requerir secuencias mas largas y, por
tanto, mas recursos computacionales para capturar relaciones
contextuales a lo largo de una oracion [ 14].
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III. CLASIFICACION DE INFORMACION

La clasificacion de informacion permite a los sistemas de
IA entender y procesar grandes volimenes de datos de
manera eficiente, mejorando tareas como la filtracion de
spam, el analisis de sentimientos y la recomendacion de
contenido [11]. Un anlisis detallado de las técnicas de
tokenizacion influye significativamente en el rendimiento del
modelo, como se evidencia a través de estudios comparativos
en diversas aplicaciones.

A. Naive Bayes

Es un modelo de clasificacion basado en el teorema de
Bayes, que asume la independencia condicional entre los
tokens [15]. Aunque esta suposicion rara vez se cumple en la
practica, el modelo ha demostrado ser efectivo para la
clasificacion de texto mediante tokenizacion basada en
palabras, gracias a su rapidez y simplicidad [16].

La clasificacion basada en Naive Bayes se fundamenta en el
teorema de Bayes, que permite descomponer la probabilidad
de una clase C dada una observacion X en la probabilidad
condicional de los tokens, facilitando asi el procesamiento
rapido y eficiente. A pesar de sus limitaciones, como la
dependencia de la suposicion de independencia, sigue siendo
un método popular en la clasificacion de informacion debido
a su eficacia y eficiencia [13].

Naive Bayes ha sido ampliamente utilizado en la clasificacion
de correos electronicos para la filtracién de spam. Gmail, por
ejemplo, utiliza una version modificada de este algoritmo
para identificar patrones en correos electronicos de spam,
donde la tokenizacion basada en palabras ayuda a segmentar
el texto y predecir la probabilidad de que un mensaje sea no
deseado [17].

B. Magquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las SVM son ideales para clasificar datos de alta
dimensionalidad. El uso de tokenizacién basada en sub-
palabras ha demostrado ser beneficioso en textos cortos y
especializados, permitiendo que el modelo capture mejor las
caracteristicas semanticas de las palabras [18]. De acuerdo
con estudios, las SVM superan a otros modelos, como Naive
Bayes, en la clasificacion de textos complejos [19]. Su
capacidad para manejar grandes volimenes de datos y resistir
el sobreajuste las convierte en una opcion preferida en varios
dominios de clasificacion.

En el campo del analisis de sentimientos en redes sociales,
las SVM han sido empleadas eficazmente para clasificar
opiniones cortas y altamente especializadas. En un estudio
sobre tweets, el uso de tokenizacion basada en sub-palabras
permitié que el modelo capturara mejor las caracteristicas
lingliisticas de los textos breves y las expresiones
idiomaticas, mejorando la precision de la clasificacion en
comparacion con métodos como Naive Bayes [20].
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C. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las RNN, especialmente variantes como Long Short-
Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU), son
eficaces en la clasificacion de informacion, ya que pueden
capturar dependencias a largo plazo en secuencias de texto
[21]. El uso de tokenizacion basada en sub-palabras mejora
su rendimiento, particularmente en textos con una alta
variabilidad lingiiistica [22].

En sistemas de recomendacion de productos, como los de
Amazon, se han utilizado RNN con LSTM para analizar
revisiones de usuarios y predecir preferencias de compra. La
tokenizacion basada en sub-palabras ayud6 a los modelos a
entender las diferencias entre palabras clave similares y las
variaciones lingiiisticas de los usuarios, lo que mejoro las
recomendaciones personalizadas [23].

IV. ESTUDIO COMPARATIVO

El presente analisis es parte de una revision sistematica de
estudios previamente realizados sobre el impacto de
diferentes técnicas de tokenizacion (basada en palabras, sub-
palabras y caracteres) en tres modelos de clasificacion
ampliamente utilizados: Naive Bayes, SVM y RNN. Se
seleccionaron datasets de diversos dominios, con
caracteristicas lingiiisticas variadas, permitiendo observar
como los modelos responden bajo distintas condiciones
textuales. Los estudios analizados ofrecen una vision integral
sobre la efectividad de las técnicas de tokenizacion en la

clasificacion de textos.

TABLA 1. RESULTADOS COMPARATIVOS DE PRECISION, RECALL Y F1-SCORE
EN MODELOS NAIVE BAYES, SVM Y RNN.

Modelo Dataset Tokenizacién Precisién Recall F1 Score
IMDb Reviews Basada en
Naive Bayes [24] palabras 85% 84% 84.50%
Basada en sub-
palabras 89% 88% 88.50%
20 Newsgroups Basada en
SVM [25] palabras 8% 7% 77.50%
Basada en sub-
palabras 82% 80% 81%
Twitter
RNN Sentiment Basada en
(LSTM/GRU) Analysis [26] caracteres 76% 75% 75.50%
Basada en sub-
palabras 83% 82% 82.50%

Figura 4. Comparacién de Precision, Recall y F1-Score entre los
modelos Naive Bayes, SVM y RNN para diferentes tecnicas de
tokenizacion.

Es fundamental comprender que la precisiéon mide la
proporcion de verdaderos positivos respecto al total de
positivos predichos, mientras que el recall (o sensibilidad)
evalta la capacidad del modelo para identificar todos los
casos positivos reales. Por ultimo, el F1-Score representa
la media armonica de la precision y el recall, ofreciendo un
balance entre ambos.

26

Resultados comparativos por Modelo

HEE Precision
M Recall
N Fl-Score

w ) ~ ©
(=} o (=} o
L ! ' L

Porcentaje (%)
&
|

SVM
Modelos

Naive Bayes

La Fig. 4 revela que la tokenizacion basada en sub-palabras
supera consistentemente a las técnicas basadas en palabras y
caracteres en todos los modelos y conjuntos de datos
analizados. Esto se debe, en parte, a la capacidad de Naive
Bayes para manejar términos poco comunes, que son
esenciales en el andlisis de resefias de peliculas como en el
dataset IMDD [24].

En el caso de las SVM, se observo que el uso de tokenizacion
basada en sub-palabras mejora la captura semantica y el
manejo de datos de alta dimensionalidad, como en el conjunto
de datos 20 Newsgroups [25]. Finalmente, en la clasificacion
de textos cortos, como los tweets, las RNN con tokenizacion
de sub-palabras demostraron ser superiores a las basadas en
caracteres, gracias a su habilidad para captar variaciones
lingtiisticas y contextuales [26].

V. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados comparativos muestran que la
tokenizacion basada en sub-palabras supera a las técnicas
basadas en palabras y caracteres en métricas importantes
como precision, recall y F1-Score, especialmente en el
analisis de sentimientos y sistemas de recomendacion. En el
caso del modelo Naive Bayes, la tokenizacion basada en sub-
palabras obtuvo una precision del 89%, un recall del 88% y
un F1-Score del 88.50%, en comparacion con la tokenizacion
basada en palabras que logré 85% de precision, 84% de recall
y 84.50% de F1-Score.

Para el modelo SVM, la tokenizacion basada en sub-
palabras también mostr6 una mejora significativa,
alcanzando una precision del 82%, unrecall del 80% yun F1-
Score del 81%, en comparacion con la tokenizacidon por
palabras que obtuvo 78% de precision, 77% de recall y
77.50% de F1-Score.

Finalmente, en el analisis de Twitter mediante RNN
(LSTM/GRU), se observo que la tokenizacion basada en sub-
palabras logr6 un F1-Score del 82.50%, superior al 75.50%
obtenido con la tokenizacion basada en caracteres

Los resultados TABLA I. respaldan investigaciones
anteriores que demuestran la eficacia de la tokenizacion
basada en sub-palabras, evidenciando que esta técnica mejora
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la generalizacion de los modelos en tareas de procesamiento
de lenguaje natural (PLN), particularmente en lenguajes con
estructuras complejas [24]. Sin embargo, como se menciona
en el trabajo [9], que destaca las ventajas de la tokenizacion
por caracteres en ciertos casos, es crucial que la eleccion de la
técnica se ajuste al tipo de datos y a la tarea especifica. Esto
enfatiza la necesidad de un enfoque mas matizado en la
seleccion de métodos de tokenizacion para aplicaciones de
PLN.

VI. CONCLUSIONES

Este estudio reafirma que la tokenizacion basada en
subpalabras funciona mejor en modelos de IA, pero también
enfatiza que es importante considerar el contexto del conjunto
y la tarea al elegir la técnica de tokenizacion. Las
implicaciones practicas indican que los investigadores y
desarrolladores deben ajustar sus estrategias para lograr
objetivos especificos. Por otro lado, las investigaciones
futuras deben investigar como las configuraciones de
tokenizacion afectan el funcionamiento y la interpretacion de
los modelos [13]. El uso de este método permitira un
desarrollo mas efectivo y solido en el PLN.
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