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Universidad Nacional Autónoma de México

Karla Mendoza Grageda Q

Facultad de Ciencias

Universidad Nacional Autónoma de México
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Instituto Politécnico Nacional

Juan Vásquez Q

Posgrado en Ciencia e Ingenieŕıa de la Computación
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Resumen

Existe un gran número de trabajos que tienen por

objeto la clasificación de diversos tipos de documen-

tos, desde textos literarios hasta interacciones infor-

males en redes sociales como Twitter, de acuerdo a los

sentimientos que pretenden evocar. Se pueden realizar

clasificaciones muy variadas con base en los sentimien-

tos que el autor considere. El objetivo de este art́ıcu-

lo es clasificar una recopilación de tuits en diferentes

contextos en los que la palabra ‘feliz’ o ‘felicidad’ se

pueden emplear; por ejemplo publicidad, felicitacio-

nes o como un simple sarcasmo. Para esto se hará

uso de sistemas de aprendizaje supervisado y se em-

plearán varios métodos de procesamiento de lenguaje

natural como tokenización, identificación de palabras

funcionales y n-gramas.

Palabras clave

Feliz, Felicidad, Tuit, Aprendizaje Automático

Abstract

There are a number of works that deal with the

classification of feelings evoked by various types of

documents, from literaty texts to social networks li-

ke Twitter. Various classifications can be performed

based on the sentiments considered by the author.

The goal of this article is to classify a collection of

tweets in different contexts in which the word ‘happy’

or ‘happiness’ can be used, for example advertising,

congratulations or as a simple sarcasm. This will be

done using supervised learning systems. Several na-

tural language processing methods such as tokeniza-

tion, functional word identification, and n-grams will

be employed.
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1. Introducción

Las redes sociales se han convertido en el
medio de comunicación por excelencia en el si-
glo XXI. Al contrario de los denominados “mass
media”, que proliferaron y consiguieron un gran
poder durante el siglo XX, las redes sociales tie-
nen un carácter bidireccional, o incluso multidi-
reccional. Esto significa que cada usuario es a
la vez hablante y oyente, generador y receptor
del contenido comunicativo. El hecho de que to-
dos sean comunicadores contrasta con una de las
principales caracteŕısticas de los medios tradicio-
nales: la exclusividad en la información y la di-
fusión de la noticia. En este nuevo escenario, las
redes sociales están más orientadas a la comu-
nicación de actividades personales, sentimientos
y opiniones, eso śı, en un canal que los difun-
de como si fueran noticias. En este contexto, la
expresión de la emoción ha tomado un lugar pre-
ponderante en las plataformas de comunicación
social.

Por otra parte, la generación de grandes can-
tidades de datos textuales y la aparición de técni-
cas de análisis computarizadas ha desembocado
en un gran desarrollo de la mineŕıa de opinión y
análisis de sentimientos (Turney, 2002). Los pri-
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meros trabajos en el área teńıan como objetivo la
clasificación de textos bajo las categoŕıas de pola-
ridad positivo/negativo. En diferentes contextos,
esta polaridad se puede interpretar como buenas
noticias vs. malas noticias (Koppel & Shtrimberg,
2004), me gusta vs. no me gusta (Kim & Hovy,
2006), estoy de acuerdo vs. no estoy de acuerdo
(Bansal et al., 2008; Wojatzki et al., 2018), apo-
yo poĺıtico vs. no apoyo (Thomas et al., 2006), o
probablemente gane vs. probablemente no gane
(Kim & Hovy, 2007) en el ámbito electoral.

Al principio, los trabajos se centraban en el
análisis de reseñas y recomendaciones sobre di-
versos productos, desde peĺıculas a hoteles. Pero
la gran penetración de las redes sociales en la vida
cotidiana, ha acabado poniendo estas formas de
comunicación en el centro de interés del big da-
ta por lo que respecta al lenguaje natural. Uno
de los primeros trabajos que traslada el tema de
clasificación de polaridad a análisis de grandes
cantidades de datos extráıdos de redes sociales
es el de Go et al. (2009).

A veces, los escritos, sobre todo los originados
en internet, no están orientados exclusivamente
a dar la opinión sobre un tema en concreto, o a
expresarla de una forma binaria. Por esto muchos
autores optaron por identificar elementos de sub-
jetividad y emociones en los textos (Banea et al.,
2011; Morency et al., 2011; Mohammad & Kirit-
chenko, 2018). Durante la última década, muchos
trabajos han seguido esta ĺınea centrándose en el
estudio de las redes sociales (Mohammad, 2012).
El interés suscitado ha llevado a organizar com-
peticiones en congresos internacionales (Moham-
mad et al., 2018; Naderi et al., 2018).

Aunque se han propuesto diversas formas de
categorizar las emociones (Plutchik, 1980), exis-
te un consenso general en considerar seis emocio-
nes básicas, siguiendo la clasificación de Ekman
(1992; 1994). Estas son tristeza, miedo, enfado,
disgusto, sorpresa y felicidad.

En general, dentro del marco descrito por Ek-
man, las emociones negativas han recibido más
atención por parte de la comunidad cient́ıfica. En
cambio, este art́ıculo va enfocado al estudio de la
felicidad en Twitter. Las bases para esta inves-
tigación se encuentran en (Sidorov et al., 2016),
donde se explica la metodoloǵıa de la recopilación
de tuits, basada en hashtags. Los mismos auto-
res aplican estos criterios al filtrado y análisis de
micro-mensajes con emociones negativas (Cama-
cho Vázquez et al., 2018). En este trabajo se par-
te de un corpus que selecciona tuits con hashtags
relacionados con la felicidad, cuyo léxico se in-
cluye también dentro de este campo semántico.
Sin embargo, nos preguntamos si el uso de una

terminoloǵıa relacionada con la felicidad impli-
ca que los tuits analizados transmiten efectiva-
mente esta emoción o bien tienen otras connota-
ciones diferentes. Para verificar si efectivamente
tienen otros significados, se propone realizar una
detección manual y posteriormente implementar
un sistema de aprendizaje que sea capaz de dis-
tinguir la verdadera emoción más allá del léxico
y hashtags utilizados.

Para llevar a cabo esta investigación, el art́ıcu-
lo está organizado de la siguiente forma. La sec-
ción 2 revisa el trabajo que se ha hecho hasta
la fecha en esta misma ĺınea de estudio. En la
sección 3 se explica el proceso de compilación y
etiquetado del corpus. Además, se detalla la me-
todoloǵıa para la clasificación de tuits y se da
cuenta de un primer acercamiento al léxico. La
sección 4 reseña los principales de pasos de pre-
procesamiento textual que se han llevado a cabo.
La sección 5 muestra los resultados obtenidos pa-
ra cada uno de los experimentos. El art́ıculo se
cierra con las conclusiones (sección 6), donde se
anotan también algunas ĺıneas de trabajo futuro.

2. Trabajo Relacionado

El presente art́ıculo aborda el estudio de la
‘felicidad’ en un corpus de tuits en español, pro-
poniendo un sistema de aprendizaje automático
que ayude a distinguir el verdadero significado
de los micro-textos. Los art́ıculos que sirven co-
mo referencia, o bien trabajan con la detección
y análisis de las emociones, principalmente po-
sitivas, encontradas en diferentes corpus, o bien
aplican técnicas de aprendizaje automático sobre
colecciones textuales en español.

Aunque la mayor parte de la investigación en
el área se realiza en inglés, existen interesantes
contribuciones en español. Algunos art́ıculos pro-
ponen algoritmos para la clasificación de polari-
dad (positivo-negativo-neutro) en diversos docu-
mentos. Por ejemplo, Vilares et al. (2013) clasifi-
can textos subjetivos como positivos o negativos,
basándose en diccionarios semánticos y en la es-
tructura semántica de las oraciones.

Por otro lado, Gruzd et al. (2011) realizan un
análisis sobre un conjunto de tuits recopilados
desde el primer d́ıa de los juegos oĺımpicos hasta
unos d́ıas antes del final donde, después de cla-
sificarlos en positivo, negativo, neutro y ambos,
llegan a la conclusión de que aquellos señalados
como positivos son, en cantidad, tres veces más
que aquellos señalados como negativos.

El trabajo de Mogilner et al. (2011), aunque
en inglés, sigue una ĺınea de interés muy cercana
a la nuestra. Los autores recopilan blogs de cuyos
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autores conocen la edad, derivados de las búsque-
das de las frases ‘yo siento’ o ‘me siento’. De esta
recopilación filtran los que completan la frase de
búsqueda con la palabra ‘felicidad’. Después rea-
lizan un análisis sobre las palabras coocurrentes
de esta frase distinguiendo dos categoŕıas distin-
tas ‘excited happiness’ y ‘peaceful happiness’ de
las cuales concluyen que los autores más jóvenes
expresan una excited happiness mientras que los
adultos están más cercanos a una peaceful happi-
ness.

Kumar et al. (2015) trabajan con una reco-
pilación de tuits y consideran cinco emociones
derivadas de la clasificación de Ekman, de don-
de eliminan la sorpresa: felicidad, tristeza, dis-
gusto, miedo e ira. Los autores evalúan adjetivos
asignándoles un valor en cada uno de los senti-
mientos. Además consideran los adverbios y al-
gunos verbos que modifican el adjetivo. De esta
forma se calcula el valor del sentimiento para ca-
da uno de los tuits recopilados.

Los ejemplos anteriores utilizan métodos
usuales de sistemas de aprendizaje. Recientemen-
te se ha procurado resolver problemas de clasi-
ficación con métodos basados en redes neurona-
les. Bakhtiyar et al. (2019) enfrentan el problema
de distinguir entre ‘felicidad del autor’ y ‘felici-
dad social’. Para ello proponen una transferen-
cia inductiva semi-supervisada de aprendizaje, en
la cual los resultados obtenidos en la tarea ac-
tual dependen de la transferencia de conocimien-
tos obtenidos en tareas anteriores. Su propues-
ta consta de tres pasos. El primero tiene como
propósito pre-entrenar el modelo del lenguaje ba-
se del modelo AWD-LSTM (Average-SGD (Sto-
chastic Gradient Descent) Weight-Dropped Long
Short Term Memory). En el segundo paso se
ajusta el lenguaje utilizando datos espećıficos de
la tarea; además, en lugar de mantener la mis-
ma tasa de aprendizaje para las capas del mo-
delo AWD-LSTM, esta se va modificando en ca-
da ajuste de capa. En el último paso se adapta
un gradual unfreezing heuristic que se encarga de
que no todas las capas sean ajustadas al mismo
tiempo y, en lugar de eso, empieza ‘descongelan-
do’ la última de ellas para ajustarla y seguir con
las que la preceden. Al final se obtiene una exacti-
tud de 93 % para la detección de ‘felicidad social’
y una exactitud de 87 % para la detección de ‘fe-
licidad del autor’.

Con todo este marco de referencia, el presen-
te trabajo está estrechamente relacionado con un
primer análisis realizado por Camacho Vázquez
et al. (2018) sobre tuits con carga negativa. Dicho
art́ıculo explica cómo se implementan pruebas
sobre dos categoŕıas, tuits detectados como ne-

gativos y otros catalogados como neutrales. Los
resultados de estos experimentos han demostra-
do que el uso de del sistema de aprendizaje de
distribución multinomial (MNB) con frecuecia de
término — frecuencia inversa de documento (TF-
IDF) obtiene los mejores resultados con una pun-
tuación F1 = 0,962 tomando en cuenta unibi-
gramas de palabras y F1 = 0,960 tomando uni-
gramas de palabras. Tras llevar a cabo diversas
pruebas con cuatro categoŕıas diferentes de tuits
negativos y una categoŕıa de tuits neutrales se
muestra cómo las mayores puntuaciones se ob-
tuvieron al usar el sistema de aprendizaje MNB
con valores de frecuencias de términos dando una
puntuación de F1 = 0,664 usando unibigramas y
una puntuación de F1 = 0,663 usando unibitri-
gramas. Estos resultados son mejores compara-
dos con las mismas pruebas tomando las palabras
lematizadas.

De dichos experimentos se concluye que la
combinación de diversas caracteŕısticas, como se
puede ver con los unibigramas y los unibitrigra-
mas con frecuencias de términos, mejora los re-
sultados obtenidos en las pruebas con sistemas
de aprendizaje. Además se prueba que si se limi-
tan las caracteŕısticas más frecuentes combinadas
por categoŕıas a 1000 elementos también se ob-
tiene una mejora en los resultados.

Por otra parte modelos basados en BERT
también se han implementado para la tarea de
clasificación de tuits en español. Por ejemplo,
González et al. (2021) han propuesto un modelo
basado en BERT y pre-entrenado con tuits en es-
pañol. El objetivo de su modelo es mejorar los re-
sultados del estado del arte en cuanto a tareas de
clasificación de tuits en español. Asimismo Zeng
et al. (2021) han propuesto un sistema de apren-
dizaje profundo llamado Senti-BSAS, el cual, por
medio de un mecanismo de atención junto con
un cálculo de sentimientos basado en un análisis
léxico, clasifica la felicidad de una oración en dos
clases: una clase en la cual el autor es el motivo
de dicha felicidad, y otra en la cual la felicidad es
generada por agentes externos al mismo.

Chiorrini et al. (2021) aplicaron los modelos
Uncased BERT y Cased BERT para el análisis de
emociones de tuits. Este trabajo utiliza al Tweet
Emotion Intensity Dataset, un corpus de tuits en
inglés creado por Mohammad & Bravo-Marquez
(2017). La accuracy de BERT uncased resultó en
0.89, mientras que la F1 fue de 0.89. Respecto
al modelo BERT cased, obtuvieron una accuracy
de 0.90 y una F1 de 0.91.

Respecto al tratamiento de tuits en español,
Rosá & Chiruzzo (2021) clasificaron tuits en ocho
y seis clases. Este trabajo utiliza una red LSTM
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alimentada con caracteŕısticas generadas por BE-
TO; espećıficamente, la red toma el token CLF
y el centroide de la representación de cada token
generado por BETO. Después de obtener las ca-
racteŕısticas, clasificaron los tuits respecto a los
sentimientos anger, disgust, fear, joy, sadness,
surprise, others. Después de obtener las carac-
teŕısticas, realizaron dos distintas clasificaciones
de sus tuits. La primera clasificación fue respec-
to a las clases anger, disgust, fear, joy, sadness,
surprise, others, mientras que la segunda fue con-
siderando anger, disgust, fear, joy, sadness, sur-
prise. La clase others fue considerada para aque-
llos tuits que recibieron diferentes emociones de
acuerdo a diferentes anotadores, o a tuits neutra-
les. Los resultados del modelo de clasificación en-
trenado con el corpus que contiene la clase others
fueron: precisión de 0.6860 y F1 = 0,6620, mien-
tras que para el modelo entrenado con el cor-
pus sin la clase others se obtuvo una precisión
de 0.7447 y una F1 = 0,7170.

Estos recientes trabajos de clasificación de
tuits utilizando arquitecturas basadas en BERT
demuestran el potencial de dichas arquitecturas
para obtener mejores resultados que las técnicas
clásicas para clasificación.

Aunque muy cercanos conceptualmente a
nuestra investigación, estos trabajos no pueden
compararse directamente con el nuestro. Por una
parte, la mayor parte de trabajos tratan de la
subcategorización de la felicidad, pero lo hacen
desde presupuestos binarios. Otros, como Rosá &
Chiruzzo (2021) proponen una clasificación mul-
ticlase, pero consideran únicamente las emocio-
nes primarias, no las distinciones dentro de cada
una de ellas, lo que dificulta una comparación di-
recta.

3. Compilación y etiquetado del corpus

La técnica de recopilación del corpus usada
en este trabajo se basa en (Sidorov et al., 2016),
donde se analizan formas de resolver algunos de
los problemas que se presentan dentro de la de-
tección de sentimientos en microblogs.

En el referido trabajo se recopilaron tuits que
contienen un hashtag relacionado con una de las
emociones: alegŕıa, ira, tristeza, asco, miedo o
sorpresa. Es importante mencionar que se descar-
taron todos aquellos tuits que contuvieran hash-
tags de más de una emoción, como el siguiente:

Última noche en casa de mis padres! #feliz
pero también última noche que duermo

con mis ni~nos #triste.

En el trabajo mencionado se hace un análisis
de los hashtags que se usan en los tuits relaciona-
dos con la emoción ‘alegŕıa’. Son los siguientes:
#felicidad, #feliz, #alegria, #felicidades #ale-
gre y #contento(a), de los cuales #feliz y #feli-
cidad resultaron ser los más comunes.

Para nuestro trabajo, se han recopilado 10048
tuits del 26 de agosto al 2 de diciembre de
2016. Todos tienen el hashtag #felicidad o #fe-
liz, además de cualquier otro de los que han si-
do identificados dentro de la categoŕıa que define
esta emoción. Este ha sido el único criterio de
recopilación de corpus. Es decir, todos los tuits
emitidos durante este peŕıodo con este hashtag
han sido recogidos. No existe ningún otro filtro.
El corpus recopilado está disponible1.

Por otra parte, Sidorov et al. (2016) realiza-
ron un estudio del uso de los hashtags relaciona-
dos con la felicidad. Se llegó a la conclusión de
que la alegŕıa es la emoción que se expresa más
frecuentemente dentro de Twitter. Sin embargo,
se encuentra en múltiples contextos que, curio-
samente, no siempre denotan alegŕıa o felicidad.
Mediante un análisis semántico hemos clasifica-
do los tuits con los hashtags #felicidad, #feliz y
#alegŕıa en cinco categoŕıas:

1. Alegŕıa (A). Tuits que reflejan realmente
alegŕıa o felicidad: que #feliz me haces,

me sacas una #sonrisa sin hacer nada....

#esperanza!

2. Publicidad (P). Hace referencia a comerciales
que ofrecen felicidad si compras un produc-
to determinado: para ser #feliz primero

se piensa en #seguridad y al pensar en

seguridad se piensa en ocq security group

3. Felicitación (F). Felicitaciones de cum-
pleaños, otros eventos personales o fechas
señaladas: eres ejemplo vivo de gente

luchadora que ama a su paı́s y #feliz

cumplea~nos te mando un beso gigante desde

méxi https://t.co/o1rlvxygud

4. Consejo (C). Se trata, en general, de
mensajes de autoayuda o reflexiones
(pseudo-)filosóficas: descubre como vivir

en el presente para poder ser #feliz y

tener # https://t.co/uzkuigvtht salud sin

depender de na https://t.co/tuguwxfomm

5. Sarcasmo o no alegŕıa (N). Tuits con do-
ble sentido que no denotan alegŕıa en
realidad: literalmente... estás viendo la

#felicidad "lo que ves es una proteı́na de

miosina arrastrando una endorfina a lo...

https://t.co/kjtcjq6vzn

1https://github.com/GIL-UNAM/TwitterHappiness
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3.1. Etiquetado

Los 10048 tuits que conforman el corpus final
fueron proporcionados a tres personas para que
etiquetaran, según su criterio, cada uno de los
tuits en las categoŕıas de ‘alegŕıa’ (A), ‘publici-
dad’ (P), ‘felicitación’ (F), ‘consejo’ (C) y ‘sar-
casmo o no alegŕıa’ (N).

En un 86.2 % de los casos, al menos dos eti-
quetadores estuvieron de acuerdo en considerar
el tuit dentro del mismo grupo. Aquellos mensa-
jes en los que ninguno de los etiquetadores coin-
cidieron se clasificaron en ‘No agreement’ (NA).
Representaron un 13.81 % del conjunto del cor-
pus.

En la Figura 1 se observa el porcentaje de tuits
que fueron englobados en cada categoŕıa. Las cla-
ses más numerosas son las de ‘alegŕıa’, ‘consejos’
y ‘no agreement’. El alto porcentaje de NA indi-
ca hasta qué punto este tipo de clasificación está
influenciada por parámetros subjetivos.

Figura 1: Gráfica de barras de la cantidad de
tuits por categoŕıa.

3.2. Análisis léxico

Una vez recopilado y etiquetado el corpus se
ha realizado un análisis léxico comparando los
resultados en cada una de las categoŕıas. En pri-
mer lugar, después de extraer las palabras fun-
cionales, se han seleccionado los 15 términos de
contenido más frecuentes. Este número se ha es-
tablecido con el propósito de tener una muestra
amplia de palabras pero suficientemente reduci-
da para que pueda ser ilustrativa a la hora de su
análisis. A continuación, se ha estudiado la fre-
cuencia relativa de cada una de estas palabras en
las diferentes categoŕıas.

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos.
A pesar de que si y mas se podŕıan considerar
dentro de las palabras funcionales, en este caso

se decidió conservarlas, pues podŕıan tener una
estrecha relación con los sentimientos positivos.
Hay que decir que la especial ortograf́ıa de la len-
gua tecleada no permite distinguir entre si y śı.
Se puede observar que las palabras feliz y fe-
licidad son las más frecuentes en todas las ca-
tegoŕıas y además están distribuidas equitativa-
mente, con excepción de la palabra felicidad en
la categoŕıa F.

Palabra Categoŕıa
A P F C N Total

feliz 7.71 6.42 10.71 6.51 6.99 7.33
felicidad 3.68 5.04 0.95 5.73 2.86 4.12

vida 0.80 0.58 0.76 2.00 0.36 1.01
hoy 1.01 0.75 1.43 0.43 0.61 0.82
d́ıa 0.72 0.62 1.80 0.66 0.60 0.77
si 0.40 0.54 0.32 1.26 0.69 0.66

mejor 0.59 0.49 0.55 0.62 0.31 0.55
gracias 0.88 0.25 0.76 0.13 0.14 0.53
amor 0.49 0.20 0.69 0.68 0.19 0.48

semana 0.42 0.36 0.21 0.27 0.34 0.45
siempre 0.39 0.12 0.53 0.72 0.19 0.44

mas 0.64 0.15 0.58 0.27 0.34 0.42
dios 0.40 0.00 1.02 0.43 0.12 0.40
cada 0.32 0.23 0.25 0.64 0.23 0.39
hace 0.38 0.15 0.21 0.35 0.28 0.32

Tabla 1: Frecuencia relativa de las primeras 15
palabras de mayor a menor aparición dentro de
todo el corpus.

4. Procesamiento del corpus

Con el fin de poder trabajar con los textos
de los tuits, estos se han sometido a un pre-
procesamiento que ha incluido: a) eliminación de
los hiperenlaces, b) tokenizando, c) eliminación
de los signos de puntuación y las palabras fun-
cionales, d) extracción de ráıces. Se han llevado
a cabo experimentos combinando la existencia o
no de los dos últimos procesos.

En este sentido, hay que mencionar que se in-
tentaron otros métodos de preprocesamiento. Por
ejemplo, se usó el lematizado en lugar de la ex-
tracción de ráıces. Pero los resultados obtenidos
fueron peores. Por ello, se optó por trabajar con
esta última técnica.

En la Tabla 2 podemos ver una comparación
entre un tuit antes y después de aplicar los pasos
a, b y c del pre-procesamiento. Se observa que los
hashtags se conservan, pues se espera que mejo-
ren la posterior categorización, y se retira sola-
mente el signo # de la palabra para estandarizar
el vocabulario.
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Tuit
original

#feliz #cumple a esa amiga

hermosa que tengo la suerte

de tener hace ya unos a~nos.

feliz de

Tuit pre-
procesado

feliz cumple amiga hermosa

suerte tener hace a~nos feliz

Tabla 2: Ejemplo de un tuit antes y después de
pre-procesarse (pasos a, b, c).

Después del pre-procesamiento de los tuits po-
demos recabar la cantidad de palabras diferentes
detectadas dentro de todo el corpus y la canti-
dad de palabras diferentes que resultan después
de descartar las palabras funcionales, en la Ta-
bla 3 se muestran dichas cantidades.

Cantidad de palabras distintas 19,357

Cantidad de palabras distintas
descartando palabras funcionales 19,128

Tabla 3: Cantidad de palabras distintas dentro
del corpus.

5. Clasificación automática de tipos de
felicidad

Una vez compilado, etiquetado y pre-proce-
sado el corpus, entrenamos algoritmos de apren-
dizaje para obtener modelos de clasificación de ti-
pos de tuits con etiqueta de #felicidad. Los algo-
ritmos utilizados son Naive Bayes (NB), Logistic
Regression (LR), Random Forest (RF) y Support
Vector Machines (SVM).

Para la representación vectorial de los tuits
utilizamos n-gramas de palabras (con n de 1 a 6).
Los n-gramas se forman después de realizar las
operaciones de pre-procesamiento, es decir, cuan-
do en el pre-procesamiento se eliminan las pa-
labras funcionales éstas ya no forman parte de
los n-gramas. Como podemos observar en las ta-
blas 4 y 5, los n-gramas con n = 1 no parecen ser
muy representativos ya que obtienen los resul-
tados mas bajos cuando se realiza la evaluación
del modelo de clasificación. Seguramente esto es
a causa de que los vocabularios de cada categoŕıa
son bastante similares. Por ello se optó por incluir
también secuencias más largas.

Evaluamos el impacto de las técnicas de pre-
procesamiento descritas anteriormente en el ren-
dimiento de los modelos de clasificación. Según
lo que se aprecia en la Tabla 4, los mejores resul-
tados se obtienen conservando las palabras fun-
cionales. Esto resulta contraintuitivo, ya que es-
tas palabras no aportan información semántica y,

en principio, su eliminación debeŕıa aumentar el
rendimiento de los modelos. Por el contrario, se
espera que la extracción de ráıces de las palabras
disminuya el rendimiento de los modelos ya que,
por ejemplo, ‘felicidad’ y ‘felicidades’ tienen la
misma ráız. Si suponemos que ‘felicidades’ puede
ser una palabra única dentro de la categoŕıa ‘F’,
al extraer la ráız dejará de serlo. En cambio, se
obtienen mejores resultados cuando se realiza la
extracción de ráıces.

Por último, realizamos experimentos con dos
esquemas de pesado frecuentemente utilizados en
la literatura existente en el área: la frecuencia del
término (TF) y la frecuencia del término por la
frecuencia inversa de documento (TF-IDF). En
este experimento se espera que, como la medida
TF-IDF considera la especificidad de los térmi-
nos dentro del corpus, mejore los resultados de la
clasificación de los tuits.

Para evaluar la generalización de los mode-
los de clasificación utilizamos un método de va-
lidación cruzada con el fin de asegurar que los
resultados fueran independientes de la partición
de corpus en los conjuntos de prueba y entre-
namiento. En particular, utilizamos un método
de validación cruzada estratificada por capas que
permite preservar la proporción de muestras pa-
ra cada clase pues, como se puede observar en las
cantidades de tuits por categoŕıa y en la gráfica
de barras, no se tiene instancias balanceados por
clase.

Se realizaron experimentos con validación cru-
zada para 3, 5 y 10 capas y se obtuvo un prome-
dio de exactitud para cada uno de los algorit-
mos de aprendizaje implementados. Después se
calculó un promedio de rendimiento de todos los
clasificadores por tipo de pre-procesamiento y es-
quemas de pesado. Una vez teniendo estos pro-
medios se procedió a identificar el tipo de pre-
procesamiento y esquema de pesado más adecua-
do para cada conjunto de caracteŕısticas. Los re-
sultados del proceso descrito se muestran en la
Tabla 4 donde se reporta el promedio del ren-
dimiento de los 4 clasificadores por conjunto de
caracteŕısticas. Como resultado podemos obser-
var que para cada uno de los conjuntos de ca-
racteŕısticas, los mejores porcentajes se obtienen
cuando se consideran las palabras funcionales, se
aplica el proceso de extracción de ráıces y se uti-
liza el esquema de pesado TF-IDF. Nótese que
este resultado es contrario a nuestra hipótesis de
trabajo, que señalaba que el proceso de extrac-
ción de ráıces tendŕıa previsiblemente un impacto
negativo en los resultados.
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Configuraciones Conjunto de caracteŕısticas

Con
Palabras Ráız TF-IDF 1-grama 1-2-grama 1-3-grama 1-4-grama 1-5-grama 1-6-grama

Funcionales

3 3 3 70.44 % 71.18 % 71.09 % 71.15 % 71.08 % 71.12 %
3 3 7 70.39 % 70.36 % 70.38 % 70.53 % 70.43 % 70.47 %
3 7 3 70.17 % 70.61 % 70.59 % 70.56 % 70.66 % 70.57 %
7 3 3 68.91 % 69.81 % 69.77 % 69.79 % 69.92 % 69.84 %
7 3 7 68.47 % 69.57 % 69.44 % 69.59 % 69.63 % 69.61 %
7 7 3 68.48 % 69.28 % 69.19 % 69.11 % 69.14 % 69.11 %
3 7 7 70.17 % 70.08 % 70.15 % 70.10 % 70.10 % 70.10 %
7 7 7 67.64 % 68.18 % 68.01 % 68.07 % 68.07 % 68.00 %

Tabla 4: Promedios de exactitud de los clasificadores por conjuntos de caracteŕısticas (n-gramas de
palabras) y diferentes configuraciones.

Caracteŕısticas NB LR RF SVM Promedio

1-grama 69.91 % 69.54 % 70.12 % 72.18 % 70.44 %
1-2-grama 70.91 % 70.20 % 70.91 % 72.69 % 71.18 %
1-3-grama 70.69 % 70.15 % 70.96 % 72.57 % 71.09 %
1-4-grama 70.63 % 70.39 % 70.85 % 72.74 % 71.15 %
1-5-grama 70.70 % 70.11 % 70.97 % 72.53 % 71.08 %
1-6-grama 70.64 % 70.28 % 70.95 % 72.59 % 71.12 %

70.58 % 70.11 % 70.79 % 72.55 %

Tabla 5: Promedios de exactitud de clasificadores por conjuntos de caracteŕısticas, utilizando las
siguientes configuraciones: con palabras funcionales, con extracción de ráıces y TF-IDF.

Para obtener el mejor modelo de clasificación,
buscamos el algoritmo de clasificación que fun-
cione mejor con caracteŕısticas espećıficas. Se cal-
culó un promedio de los porcentajes de validación
cruzada de cada algoritmo de aprendizaje con los
pre-procesamientos. Los resultados se pueden ob-
servar en la Tabla 5, donde señalamos los mejores
porcentajes de exactitud para cada uno de los sis-
temas de aprendizaje los cuales son 70.91 % para
NB, 70.39 % para LR, 70.97 % para RF y 72.74 %
para SVM. Aqúı se puede observar que diferentes
conjuntos de caracteŕısticas funcionan mejor con
diferentes clasificadores, sin embargo en prome-
dio, los 2-gramas y los 4-gramas tienen un mejor
rendimiento. En cuanto al desempeño promedio
de los clasificadores, se puede observar que las
SVM obtienen mejores predicciones que el resto
en términos de exactitud.

Como hipótesis adicional se consideraron n-
gramas de caracteres y se realizaron los mismos
experimentos obteniendo la Tabla 6 donde se re-
porta el promedio del rendimiento de los 4 clasi-
ficadores por conjuntos de caracteŕısticas. Pode-
mos observar que se obtienen promedios bajos en
comparación con la Tabla 4. Por lo anterior, con-
cluimos que para este problema las caracteŕısti-
cas extráıdas a nivel de palabra funcionan mejor.

Considerando que el modelo SVM fue el al-
goritmo con mejores promedios de exactitud, en
la Tabla 7 mostramos su reporte de clasificación
donde podemos observar que la clase en la que
se tuvo una mayor precisión y exhaustividad fue
la clase de ‘alegŕıa’ obteniendo un porcentaje del
81 % en predicciones correctas, mientras que la
clase ’no alegŕıa’ obtuvo el promedio más bajo en
predicciones correctas lo que podŕıamos asociar
con una deficiencia en la detección de sarcasmo
dentro de los tuits. Finalmente, el promedio de
precisión del algoritmo entre todas las clases fue
de un 75 % mientras que su promedio de exhaus-
tividad fue de un 59 %, esto nos da un porcentaje
de predicciones correctas del 63 % hechas por el
modelo SVM de acuerdo a la medida F1 y una
exactitud del 74 % en sus predicciones.

Adicionalmente, se muestran las caracteŕısti-
cas que han resultado más relevantes para la cla-
sificación en las clases A (Figura 2), C (Figura 3),
F (Figura 4), N (Figura 5) y P (Figura 6). La re-
visión de estas figuras ayuda a comprender cómo
funciona el proceso de distinguir entre las dife-
rentes clases. Por ejemplo, el clasificador no toma
muy en cuenta bigramas como ‘feliz cumpleaños’
en la categoŕıa A pero les confiere la mayor im-
portancia en la categoŕıa de F, donde se englo-
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Configuraciones Conjunto de caracteŕısticas

Con
Palabras Ráız TF-IDF 1-grama 1-2-grama 1-3-grama 1-4-grama 1-5-grama 1-6-grama

Funcionales

3 3 3 53.25 % 64.18 % 65.50 % 66.53 % 67.05 % 67.37 %
3 3 7 53.73 % 61.20 % 64.76 % 66.05 % 66.73 % 67.00 %
3 7 3 53.81 % 61.77 % 65.46 % 66.64 % 67.28 % 67.52 %
7 3 3 52.32 % 59.86 % 63.79 % 64.89 % 65.45 % 65.73 %
7 3 7 52.31 % 59.19 % 62.63 % 64.09 % 64.53 % 64.87 %
7 7 3 53.29 % 61.00 % 64.33 % 65.34 % 65.96 % 66.20 %
3 7 7 53.73 % 61.20 % 64.76 % 66.05 % 66.73 % 67.00 %
7 7 7 53.22 % 60.49 % 62.86 % 64.45 % 65.15 % 65.40 %

Tabla 6: Promedios de exactitud de los clasificadores por conjuntos de caracteŕısticas (n-gramas de
caracteres) y diferentes configuraciones

Classe Precisión Exhaustividad F1

A 0.75 0.89 0.81
C 0.69 0.80 0.74
F 0.85 0.58 0.69
N 0.66 0.22 0.33
P 0.82 0.46 0.59

Promedio 0.75 0.59 0.63
Exactitud 0.74

Tabla 7: Reporte de clasificación para el modelo
Support Vector Machine.

ban los tuits de felicitación. En la categoŕıa C,
en cambio, palabras como ‘aprender’, ‘consejo’
o ‘éxito’ se encuentran entre las más relevantes,
mientras que los n-gramas preferidos para N no
tienen en realidad relación con lo que normal-
mente entendemos por felicidad. Por último, en la
categoŕıa de la publicidad (Figura 6), son impor-
tantes hashtags como ‘siguemeytesigo’ o términos
como ‘coaching’.

Junto con eso, es fácil observar en cada figu-
ra cómo algunas de las caracteŕısticas considera-
das parecen no tener mucho sentido. Además, se
puede inferir que un pre-procesamiento más pre-
ciso podŕıa tener efectos positivos en el resultado
final de clasificación. Finalmente, todos los ex-
perimentos y resultados están disponibles en el
repositorio de GitHub2.

Para finalizar esta sección haremos una com-
paración entre el modelo que obtuvo mejores por-
centajes en el rendimiento promedio y un mo-
delo pre-entrenado. Para ello se ha considera-
do el modelo BERT multilingual uncased (De-
vlin et al., 2018) entrenado por cuatro épocas,
y se ha aplicado al corpus con el siguiente pre-
procesamiento: eliminación de los hiperenlaces y

2https://github.com/GIL-UNAM/TwitterHappiness

eliminación de los signos de puntuación. Esto de-
bido a que los modelos del lenguaje no necesitan
extracción de ráıces ni TF-IDF.

El modelo BERT obtuvo una exactitud final
de 77.33 %. La exactitud por cada época de en-
trenamiento en el BERT se puede observar en la
Tabla 8.

Época Exactitud

1 0.75
2 0.79
3 0.77
4 0.77

Tabla 8: Reporte de exactitud obtenida por
BERT para cada época de entrenamiento.

La Tabla 9 muestra el reporte de clasificación
obtenido para el modelo BERT, mientras que la
Tabla 7 muestra el reporte de clasificación para
el modelo Support Vector Machine. La exactitud
obtenida por BERT supera en 0.03 a la exactitud
obtenida por el modelo SVM. Esto quiere decir
que el modelo BERT tiene un mayor porcentaje
de predicciones correctas. Sin embargo, si eva-
luamos la métrica de precisión podemos observar
que el modelo SVM es 0.03 superior a BERT. La
precisión por clase indica la proporción de ins-
tancias correctamente clasificadas en cada clase.
Aqúı podemos ver que aunque el modelo SVM
no logra capturar muchas instancias de la clase
N (solo el 22 % según la métrica de exhaustivi-
dad), las instancias clasificadas en esta clase son
correctas en un 66 %, en comparación del 53 %
del modelo de BERT. En contraparte, la métrica
de exhaustividad nos dice que el modelo BERT
logra identificar más instancias de cada clase en
un promedio de 70 % respecto al modelo SVM
que solo identifica un 59 % de instancias de cada
clase, en promedio.

10– Linguamática G. Bel-Enguix, H. Gómez-Adorno, K. Mendoza Grageda, G. Sidorov & J. Vásquez



Figura 2: Top caracteŕısticas de menor y mayor relevancia para la categoŕıa A con SVM.

Figura 3: Top caracteŕısticas de menor y mayor relevancia para la categoŕıa C con SVM.

Classe Precisión Exhaustividad F1

A 0.83 0.84 0.83
C 0.77 0.85 0.81
F 0.73 0.74 0.74
N 0.53 0.43 0.48
P 0.74 0.65 0.69

Promedio 0.72 0.70 0.71
Exactitud 0.77

Tabla 9: Reporte de clasificación para el modelo
BERT.

A pesar de los buenos resultados obtenidos en
la evaluación del clasificador basado en el mo-
delo BERT multilingual uncased, no es posible
analizar directamente las caracteŕısticas utiliza-
das por este modelo para realizar la clasifica-
ción (Yeh et al., 2020). Si bien existen técnicas
para explicar cómo un clasificador realiza sus pre-
dicciones, basadas en el cálculo de un modelo lo-
cal alrededor de la predicción a explicar (Rogers
et al., 2021), estas no son necesariamente preci-
sas (Pruthi et al., 2019). Serrano & Smith (2019)
demuestran que los pesos de las atenciones no
necesariamente corresponden con la importancia
que tienen éstas dentro de los modelos.
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Figura 4: Top caracteŕısticas de menor y mayor relevancia para la categoŕıa F con SVM.

Figura 5: Top caracteŕısticas de menor y mayor relevancia para la categoŕıa N con SVM.

Por lo anterior, decidimos no realizar un análi-
sis de las caracteŕısticas del modelo BERT multi-
lingual uncased sobre nuestro corpus. Sin embar-
go, este trabajo puede resultar interesante para
entender mejor los modelos neuronales. Una po-
sible ruta para este análisis es el modelo SEL-
FEXPLAIN de Rajagopal et al. (2021), el cual
incluye una capa interpretable globalmente que
identifica los términos más relevantes dentro de
un conjunto de entrenamiento, aśı como una capa
interpretable local que permite calcular la contri-
bución de cada input local respecto a una clase a
predecir.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este art́ıculo aporta una perspectiva adicional
al estudio de las emociones en Twitter, en con-
creto centrándose en la felicidad. En general, los
métodos para detectar la alegŕıa basados en dic-
cionarios han dado resultados muy consistentes.
Nosotros nos preguntamos si siempre que se hace
uso de este léxico el tuit denota realmente felici-
dad. Para la investigación nos hemos basado en
un estudio anterior (Sidorov et al., 2016), donde
se indican cinco categoŕıas posibles que usan pa-
labras relacionadas con el campo semántico que
nos atañe: alegŕıa, publicidad, felicitación, con-
sejo y sarcasmo. Con este criterio se ha elabora-
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Figura 6: Top caracteŕısticas de menor y mayor relevancia para la categoŕıa P con SVM.

do un corpus obtenido con hashtags que remiten
normalmente a la felicidad. Dicho corpus se ha
etiquetado teniendo en cuenta estas categoŕıas.

Los resultados explicitan que menos de la mi-
tad de los tuits se refieren efectivamente a la
emoción alegŕıa, mientras un número elevado
(21.5 %) se pueden considerar como consejos y
reflexiones, e incluso casi el 14 % no suscita con-
senso entre los anotadores. El análisis léxico por
categoŕıa muestra que las variación en las pala-
bras utilizadas en cada categoŕıa es muy pequeña,
de manera que el problema de distinguir entre
unos significados o otros se convierte en una tarea
complicada. Para abordarlo, se han implementa-
do sistemas de aprendizaje automático con a) dis-
tintos tipos de pre-procesamiento y caracteŕısti-
cas; b) distintos clasificadores. Los mejores resul-
tados se han obtenido con un pre-procesamiento
que consiste en la inclusión de palabras funciona-
les, extracción de ráız y TF-IDF, con un sistema
SVM. Pruebas adicionales han reportado que el
uso de BERT produce una leve mejora, tanto en
la exactitud como en F1. Aún aśı, los mejores re-
sultados de BERT no han sobrepasado el 78 % de
exactitud.

Para el futuro, se propone el uso de redes neu-
ronales para resolver este mismo problema, aśı
como la extensión de la metodoloǵıa al resto de
emociones de Ekman.

El trabajo sobre identificación de emociones
en redes sociales parece ser una tarea dura, ya
que la denotación de los términos y el sentido
general de los tuits no siempre se puede deducir
directamente del significado connotativo del léxi-
co utilizado. Este art́ıculo es una primera apro-

ximación a la clasificación de emociones según
el sentido último que transmite el mensaje. Esta
tarea se enmarca dentro del tratamiento compu-
tacional de procesos pragmáticos del lenguaje na-
tural, entre los que se pueden contar el sentido
figurado, la segunda intención o la necesidad de
persuasión.
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