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Resumen

EmoTraductor 2.0. Analisis emocional de textos en espanol

Existen personas para las que resulta dificil interpretar y reconocer el contenido afectivo
de un texto. En personas con Trastornos de Espectro Autista (TEA) estas dificultades se
incrementan, surgiendo la necesidad de crear herramientas para conseguir la integracién
digital de personas con este tipo de dificultad.

El EmoTraductor 1.0 es una primera aproximacion a este tipo de herramientas para el
castellano. Este trabajo tiene como objetivo evaluar dicha herramienta e intentar mejorar
su marcado emocional anadiendo distintas mejoras como el tratamiento de la negacién o
los modificadores. Este TFM realiza un andlisis de los resultados obtenidos con el EmoTra-
ductor 1.0 para identificar sus deficiencias y mejorarlo. Entre las mejoras propuestas caben
destacar: el tratamiento de los modificadores y el tratamiento de la negacion. Cada una de
las mejoras propuestas ha sido implementada y posteriormente evaluada para comprobar
su validez y la mejora en el marcado conseguida. Todas aquellas mejoras que se tradujeron
en un avance en la deteccion de la carga emocional de un texto han sido incorporadas a
una nueva versiéon de la herramienta, el EmoTraductor 2.0.

Finalmente, tras una evaluacién final de los resultados, la nueva versiéon del EmoTra-
ductor obtiene mejores resultados que la primera version. No obstante, también se identifica
aun trabajo por realizar para continuar mejorando el marcado emocional como mejorar el
tratamiento de la negacién o la ampliacién del diccionario emocional que usa el sistema
como base.

Palabras clave

Analisis emocional, Computacion Afectiva, Emociones, categorias emocionales, Negacion,
Modificadores, Accesibilidad
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Abstract

EmoTraductor 2.0. Emotional analysis of texts in Spanish

Sometimes, it is difficult to interpret the information we find on the internet and recog-
nize the affective content of a text, and the difficulty increases as a result of the growth of
the Internet. In people with Autism Spectrum Disorders (ASD) these difficulties increase
even more. As a consequence, the need to create tools to achieve digital integration for
people with different abilities appears.

Thanks to affective computing, great advances are being made for its digital integration
by creating tools capable of emotionally labeling texts using emotional marking methods.

Although most of the work and advances in affective computing have been done in
English, we know some tools in Spanish that are doing the same task or we espect them
to do it in the future.

One of these tools is the EmoTraductor 1.0 developed in 2018 at the Faculty of Com-
puting at the Complutense University of Madrid.

This project aims to evaluate this tool and try to improve its emotional marking of
texts by adding different improvements such as nagations or modifiers.

A study of EmoTraductor 1.0 is carried out to improve its deficiencies, the treatment
of modifiers is studied and a treatment method is applied. The treatment of negation is
also studied, presenting different methods. Each of the proposed improvements is associ-
ated with a serie of evaluations to check their validity. Finally, it is possible to improve
the emotional marking of texts by correcting the malfunctions of the EmoTraductor 1.0
application, adding the treatment of modifiers and the treatment of negation.

Keywords

Emotional Analysis, Affective Computing, Emotions, Emotional Categories, Denial, Mod-
ifiers, Accessibility
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Capitulo

Introduccion

RESUMEN: En este capitulo se va a realizar una introduccién al trabajo que vamos
a presentar. En primer lugar, en la Seccién 1.1 se explicard la motivaciéon que hay
detras de este trabajo. A continuacion en la Seccion 1.2 se presentaran los objetivos
propuestos para el trabajo. Por ltimo, en la Seccién 1.3 se muestra la estructura que
tendré la memoria.

1.1. Motivacion

Gracias al rapido crecimiento de Internet y la rapida evolucién de los sistemas de comu-
nicacion, cada vez tenemos disponible mas informacién al alcance de nuestra mano. Esto
supone muchas ventajas en nuestro dia a dia, pero también incrementa la complicacién que
conlleva entender e interpretar toda la informacién que obtenemos y saber c6mo manejar-
la. Las dificultades que comentamos en algunas ocasiones aumentan debido a la falta de
empatia emocional que poseen las personas con Trastornos del Espectro Autista (TEA),
especialmente con Sindrome de Asperger. Esta falta de empatia emocional les impide re-
conocer el contenido afectivo de un texto pudiendo malinterpretar la carga emocional del
mismo. También les impide en ocasiones poder comunicarse adecuadamente online con
otras personas ya que no saben qué emociones pueden ser interpretadas en los textos que
ellos mismos escriben.

Para solucionar estos problemas surge la necesidad de crear herramientas capaces de
interpretar la carga afectiva de los textos para ayudar a la integracién digital de las per-
sonas con este tipo de dificultades. Gracias a la computacion afectiva estas herramientas
pueden desarrollarse utilizando técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Sin
embargo, a pesar de que el Procesamiento de Lenguaje Natural se emplee cada vez en més
situaciones y de manera exitosa, sigue siendo complicado encontrar el mejor método para
interpretar el contenido afectivo de un texto debido al grado de subjetividad no solo de las
emociones, sino también del propio lenguaje.

A toda la complicacién que supone interpretar los textos mediante PLN se suma que
la mayor parte de los estudios y trabajos que se realizan en este campo se hacen en lengua
inglesa. Asi, encontramos pocos trabajos y herramientas que se utilicen de manera estan-
dar o con mayor relevancia en castellano y que puedan servirnos de gufa para cualquiera
de los aspectos que necesitamos. No obstante, si existen algunas herramientas que utilizan



2 CapriTuLO 1. Introduccion

el castellano para realizar este tipo de interpretaciones. Por ejemplo, una de estas herra-
mientas es el EmoTraductor 1.0 desarrollado en 2018 en la Facultad de Informética de la
Universidad Complutense de Madrid, como parte del TFG de la autora de este TFM junto
a otras dos companeras (Eugercios et al., 2018).

El EmoTraductor 1.0 es una aplicacién web desarrollada con el objetivo de marcar emo-
cionalmente textos introducidos por los usuarios mediante una interfaz web. Esta aplicacién
utiliza categorias emocionales para marcar los textos, concretamente las cinco emociones
bésicas (tristeza, miedo, alegria, enfado y asco). La presencia de cada una de las categorias
en el texto se muestra mediante lo que llamamos grados emocionales, que son nimeros que
indican la presencia de la emocion en el texto (siendo el 0 el valor que indica su ausencia).
Aunque los resultados obtenidos en el EmoTraductor 1.0 fueron prometedores, el marca-
do emocional presentaba deficiencias debido a que no se consideraban algunos fenémenos
complejos del lenguaje natural.

El principal objetivo de este trabajo serd mejorar el EmoTraductor 1.0 para mejorar
el marcado emocional de texto incorporando un procesamiento de lenguaje natural méas
avanzado que el realizado en la version anterior. En este TFM analizaremos cémo distintos
fenomenos que se presentan en el lenguaje natural (negaciones, modificadores...) afectan
a la carga emocional de un texto e incorporaremos su tratamiento al traductor emocional
con el fin de mejorar los resultados que este obtiene.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es mejorar los mecanismos de marcado emocional
que ofrece la herramienta EmoTraductor 1.0. Esta herramienta es una buena primera apro-
ximacién a un marcador de emociones en texto, aunque tiene algunas limitaciones como
un diccionario emocional pequeno o un procesamiento muy simple del texto que deja fuera
aspectos importantes del lenguaje que influyen de manera directa en la carga emocional
como la negacién.

Para poder cumplir con nuestro objetivo principal, mejorar el marcado emocional de
textos, estudiaremos el funcionamiento del EmoTraductor 1.0 detectando los puntos débiles
del marcado e intentando mejorarlos, y después ampliaremos el sistema para anadir algunas
mejoras.

Con esto en mente pasamos a enumerar nuestros objetivos especificos:

= Solucionar los malos funcionamientos encontrados tras la evaluacion del EmoTraduc-
tor 1.0.

= Aumentar el diccionario emocional para ampliar la cobertura del EmoTraductor.

= Anadir el tratamiento de los modificadores que pueden alterar la carga emocional de
las palabras a las que afectan.

= Anadir el tratamiento de la negacién en los textos.

= Evaluar todas las mejoras introducidas para decidir cuéles de ellas son finalmente
incorporadas a la nueva versién de nuestra herramienta.

Todo el codigo y pruebas realizadas se encuentran en el siguiente repositorio ptiblico
de GitHub:

https://github.com/NILGroup/NIL-API-Emociones/tree/Paloma
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1.3.

Estructura de la memoria

La estructura de este documento consta de los siguientes capitulos:

En el capitulo 2 se hace un repaso del estado del arte sobre el tema a tratar partien-
do de una primera visién sobre qué es la computacién afectiva, la representaciéon de
las emociones y el marcado emocional de textos. Después se exponen algunos de los
diccionarios emocionales mas relevantes para nuestro trabajo y se explica la impor-
tancia de los emoticonos, los modificadores y las negaciones en el marcado emocional
de textos. Por dltimo, se examinan algunas de las herramientas de marcado emocional
existentes.

En el capitulo 3 se presenta la aplicacién web EmoTraductor 1.0, junto con sus ser-
vicios web, desarrollada anteriormente a este trabajo. Serd nuestro punto de partida
y se estudiard para mejorar su funcionamiento.

En el capitulo 4 aparecen los resultados de un primer anélisis de la aplicacién web
EmoTraductor 1.0 y se explican una serie de mejoras que se realizan y evaltian sobre
la aplicacién. Estas mejoras van desde cambios en el diccionario emocional que usa
de base hasta el cambio completo de un servicio web.

En el capitulo 5 se explica cémo se van a tratar los modificadores en el marcado emo-
cional de textos que utiliza el EmoTraductor, y se evaltian los resultados obtenidos.

Fn el capitulo 6 se explica coémo se van a tratar las negaciones en el marcado emocional
de textos que utiliza el EmoTraductor, incluyendo la evaluacién del impacto de las
aproximaciones planteadas.

En el capitulo 7 se discutiré la validez de las nuevas mejoras y su aplicacion, asi como
los cambios necesarios que se han debido hacer en la aplicacion.

En el capitulo 8 se presentan las conclusiones del TFM junto con el trabajo futuro.

Los capitulos 9 y 10 son los capitulos 1 y 8 traducidos al inglés.






Capitulo

Estado del arte

RESUMEN: En este capitulo se van a tratar los aspectos méas importantes tanto de
la computaciéon afectiva como de las diferentes tecnologias y metodologias que se van
a utilizar en este TFM. En la Seccién 2.1 se hace un breve recorrido por la compu-
tacion afectiva. En la Seccién 2.2 veremos distintos métodos de representacion de las
emociones. En la Seccién 2.3, entraremos en profundidad en la detecciéon de emocio-
nes en textos. En la Seccion 2.4 conoceremos los diccionarios afectivos mas relevantes
para nuestro trabajo. En las Secciones 2.5, 2.6 y 2.7 veremos la importancia de los
emoticonos, modificadores y negaciones en el marcado emocional respectivamente. Fi-
nalmente, en la Secciéon 2.8 veremos algunas herramientas de marcado emocional de
textos ya existentes.

2.1. Computacién Afectiva

La computaciéon afectiva es el estudio y el desarrollo de sistemas capaces de reconocer,
procesar, interpretar y/o simular emociones humanas (Baldassarri, 2016). La computacion
afectiva se ha convertido en una rama de investigaciéon importante dentro de la Inteligencia
Artificial debido a que cada dia las personas estan rodeadas por multitud de emociones,
y cualquier sistema inteligente debe poder interpretarlas y reproducirlas. Algunas teorias,
tanto antiguas como mas modernas, han demostrado que las emociones influyen en mu-
chos aspectos del conocimiento humano; no solo en la creatividad o en la inteligencia sino
también en la percepcion, el aprendizaje, el procesamiento racional y la toma de decisiones
(Baldassarri, 2016; Picard, 1997).

Actualmente la computacion afectiva esté extendida por distintos campos. En el libro
de la doctora Picard (1997), ya se explicaban campos de aplicacion en los que esta rama
podria ir avanzando. En la actualidad algunos de estos campos de aplicacién en los que
se esta desarrollando la computacion afectiva podrian ser (Baldassarri, 2016; Picard, 1997;
el Kaliouby et al., 2006; Cuevas, 2015) :

= Seguridad: Muchas veces, la falta de atencién o aburrimiento puede provocar en
las personas despistes y accidentes. A través de la medicién del aburrimiento o el
estrés podemos saber qué atencién estd poniendo una persona en la realizacion de las
tareas y que la maquina que esté usando acttie de una manera o de otra. Por ejemplo,
podremos mejorar la seguridad en las carreteras controlando el estrés o el enfado de
las personas a través de masica o conversaciones cortas con el propio coche.
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= Salud: Se ha demostrado que existen numerosos tratamientos para ayudar a per-
sonas con problemas o trastornos como el autismo o sindrome de Asperger en los
que intervienen las emociones. Podriamos mostrar a una persona con este tipo de
problemas a diferenciar qué estd sintiendo en cada momento ayudado simplemente
de un ordenador. También el andlisis de emociones o la computacion afectiva puede
ayudar a personas sin voz, ya que a través de esta rama de investigacién podriamos
conseguir que una maquina exprese las palabras de una persona poniendo intensi-
dad o haciendo entender las emociones. Otro aspecto relacionado con la salud es la
compania que puede dar un sistema capaz de entender y demostrar las emociones.
En Japén esta utilizacion de la computacion afectiva es més habitual y han creado
robots y mascotas capaces de hacer compania a las personas que estan solas.

» Ocio/Videojuegos: Gracias a la computacion afectiva, utilizando algunos de los ele-
mentos que se explicaran mas adelante, podriamos analizar la experiencia de usuario
de los juegos en directo y hacer que el juego continiie de una manera u otra depen-
diendo de lo que produce en el jugador.

= Marketing: Este ambito se parece mucho al anterior. A través de la computacion
afectiva serfamos capaces de tener feedback inmediato de las emociones que surgen
a los compradores o usuarios al utilizar, probar o comprar un producto. Se podrian,
asi, mejorar los productos adaptandolos a las necesidades, gustos y emociones de los
compradores.

= Aprendizaje y formacion: Actualmente, gracias al e-learning y al m-learning, ya es-
tamos viviendo la educaciéon a través de la tecnologia. Si a este tipo de educacion le
anadimos la medicién de las emociones podemos mejorar y hacer que los alumnos
aprendan més rapido (evitando la frustracion) y que disfruten aprendiendo. Tenien-
do en cuenta las emociones que sienten los alumnos, las méquinas podran actuar en
consecuencia.

» Toma de decisiones: Como deciamos antes, se ha desmostado que las emociones son
necesarias para la toma de decisiones. Algunos estudios demuestran que la toma de
decisiones sin tener en cuenta las emociones se ve tan afectada como la toma de deci-
siones teniendo en cuenta demasiado las emociones. Por lo tanto, si queremos tomar
decisiones inteligentes, debemos analizar y conocer las emociones. Lo mismo ocurre
con las maquinas; si queremos que sean inteligentes, debemos ensenarles a distinguir
las emociones y esto mejorard la comunicaciéon persona-méaquina, ayudandonos en el
proceso complejo ante el que nos encontramos.

Todos estos campos de aplicacién nos llevan a intentar crear computadores o programas
capaces de detectar el estado emocional del usuario. Para ello existen diferentes métodos
para detectar emociones:

= Reconocimiento textual: Se reconocen emociones a través de las palabras utilizadas.

= Reconocimiento facial: Se reconocen emociones a través de expresiones con la cara,
por ejemplo las sonrisas o los pucheros de un bebé.

= Reconocimiento vocal: Se reconocen emociones analizando la modulacién y el tono
de la voz.
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= Reconocimiento mediante senales fisiologicas: Se reconocen emociones por cambios
que sufre nuestro organismo ante ciertas emociones por ejemplo una aceleracién del
pulso o sudor seria indicativo del enfado o miedo.

» Reconocimiento multimodal: Es una mezcla de los reconocimientos anteriores (mez-
clando visual, auditivo, fisiolégico y otros).

Todos los reconocimientos anteriores se basan en distintas tecnologfas o herramientas
como pueden ser (Baldassarri, 2016; Picard, 1997; Bosquez et al., 2018):

» Camaras para el reconocimiento facial. Mediante estas capturamos las emociones por
propiedades visibles como el color de la piel detectando posibles variables en el color
indicando enfado, vergiienza o miedo, gestos o deteccidn facial.

= Eye-trackers para el reconocimiento mediante senales fisiolégicas. Esta tecnologia
mide el punto de fijaciéon de la mirada o el movimiento de los ojos respecto a la
cabeza. Con tecnologias como esta podemos capturar emociones por el movimiento
y seguimiento de las pupilas.

= Micréfonos para el reconocimiento vocal. Capturamos emociones a través de la ento-
nacion, el tono o el volumen de un discurso o conversacién.

= Lenguaje para el reconocimiento vocal, textual y multimodal. A través del entendi-
miento del lenguaje, captaremos las emociones en textos o voz.

= Otros como la respiracion, el pulso o la temperatura corporal valen como medios para
el reconocimiento mediante senales fisiologicas.

A continuacién, en la Seccién 2.2, presentamos los métodos de representacion de las
emociones y en la Secciéon 2.3, entraremos en profundidad en el reconocimiento de emo-
ciones en texto, ya que serd este tipo de reconocimiento el que emplearemos en nuestro
trabajo.

2.2. Representaciéon de las emociones

Una emocioén, segin la RAE, es la “alteraciéon del dnimo intensa y pasajera, agradable
o penosa, que va acompanada de cierta conmociéon somética”, es decir, es un alteracion
que surge en las personas como una reacciéon subjetiva ante la situacién que vive, y que
puede ir acompanada de cambios fisiol6gicos como puede ser sudoraciéon o aceleramiento
del ritmo cardiaco.

Actualmente existen varios métodos para representar emociones, esto se debe a que
existe un problema para decidir o crear un estdndar de cémo representarlas por el grado
de subjetividad que supone una emocién. Los principales métodos usados para representar
emociones son (Cowie y Cornelius, 2003):

= Categorias emocionales. Consiste en representar las emociones usando palabras emo-
cionales o etiquetas afectivas como por ejemplo: alegria o tristeza.

» Dimensiones emocionales. Se usan los aspectos esenciales de las emociones (dimen-
siones) para representarlas (Wundt, 1913). Se suelen utilizar tres dimensiones para
representar las emociones (Lang et al., 1997):
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1. Evaluacién o valencia: La evaluacién puede ser positiva o negativa. Por ejem-
plo, la alegria tendria una evaluacién positiva mientras que el enfado tiene una
evaluacion negativa.

2. Activacion: Indica cémo de activa es la emocion. Por ejemplo, la sorpresa o
la alegria son emociones muy activas, con mucha intensidad, mientras que la
tristeza es menos activa.

3. Control: Representa el control de la emocién sobre la persona. Por ejemplo, el
enfado o la ira tendrian un control mayor que el de la tristeza.

» Modelos circunflejos: Russell (1980), dice que las dimensiones emocionales estan in-
terrelacionadas y se puede crear un modelo espacial en circulo con un orden donde el
eje X representa la evaluacion (positivo-negativo) y el eje Y la activacion (activado-
desactivado). En la Figura 2.1 se puede ver el modelo circunflejo de Rusell donde
estan colocadas algunas emociones. En dicha figura vemos que, por ejemplo, la pala-
bra “tenso” estd en la zona superior izquierda indicando que es una emocién negativa

y activa.
Activacion
Tenso Alerta
Mervioso Excitado
Estresado Exaltado
LAlterado Feliz
Negativa Positiva
Triste Contento
Deprimido Serano
Aburrido Relajado
Fatigado Calmado

Desactivacion

Figura 2.1: Clasificacion de 16 palabras emocionales en el modelo circunflejo de Russell

2.3. Marcado emocional en textos

El marcado emocional de textos consiste principalmente en etiquetar o marcar distintas
palabras, frases o textos con sus emociones asociadas. Existen distintos métodos de marcado
emocional (Francisco, 2008; Francisco y Gervas, 2006):
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= Keyword spotting o marcado de palabras clave. Consiste en clasificar un texto con-
forme a las palabras emocionales que contiene el mismo. Por ejemplo, la frase “La
Cenicienta esta feliz” se marcaria como alegre por la aparicién de la palabra “feliz”,
que tiene asociada la emocion alegre. El principal problema de este método es que no
tiene en cuenta los distintos modificadores que pueden aparecer como, por ejemplo,
la negacion, u otros fenémenos del lenguaje que pueden modificar la carga emocional
del texto. En el caso de la frase “La Cenicienta no estd feliz”, este método seguiria
encontrando la palabra «feliz» y marcaria el texto errbneamente como alegre.

» Afinidad léxica. No solo detecta las palabras claramente emocionales como “feliz”,
“triste”, “contento” o “enfadado”, sino otras palabras que denotan emocién. Para ello,
asocia a las palabras una probabilidad de representar una emocién u otra. Por ejem-
plo, la palabra “accidente” podra tener asociada en un 75% la emocién tristeza y
en un 25% la emocion alegre porque podriamos encontrarnos las frases “Murié en
un accidente de trafico”, donde claramente la palabra es triste, o podriamos ver la
frase “Nos enamoramos por accidente” donde accidente es un acontecimiento bonito
o alegre. Para asignar las probabilidades a las distintas palabras ser& necesario contar
con un corpus de textos con emocion asociada. Al igual que el método anterior, no
tiene en cuenta el contexto de la frase, y, por ello, ante la aparicién de, por ejemplo,
una negacion, los resultados no serian correctos.

= Procesamiento estadistico del lenguaje natural. Consiste en entrenar un algoritmo
de aprendizaje automatico con un corpus de textos emocionales marcados. Este mé-
todo solo funciona con textos extensos, y queda muy restringido al tipo de textos y
vocabulario con el que ha sido entrenado el algoritmo.

= Métodos basados en el conocimiento del mundo real. Emplea el conocimiento obte-
nido de las actitudes emocionales de las personas en distintas situaciones, objetos y
acciones, para marcar los textos. Miran la calidad afectiva de la semantica que contie-
ne un texto y por ello no necesitan que los textos tengan palabras claves emocionales.
Para estos métodos es necesario tener un amplio conocimiento de las actitudes emo-
cionales de las personas.

Estos métodos de marcado necesitan un fenémeno lingiiistico sobre el que trabajar (tex-
to, frase o palabra). Nosotros trabajaremos sobre la palabra. Segin la RAE, una palabra
es una “unidad lingiiistica, dotada generalmente de significado, que se separa de las demas
mediante pausas potenciales en la pronunciacién y blancos en la escritura”. Basandonos en
esta definicion, podriamos decir que en caso de que una palabra esté dotada de significado
llevara asociada una connotacién emocional. Usando esta unidad minima, la palabra, po-
driamos crear infinitas frases distintas. Asi podemos considerar, la frase como una unidad
lingiifstica con sentido completo. Podriamos decir entonces que la carga emocional de una
frase (o el conjunto de estas, el texto) es el efecto combinado de palabras relevantes que se
encuentran en ella en funcién de la clasificaciéon emocional de estas palabras (Taboada et
al., 2011).

A pesar de utilizar la palabra como base, porque ya es una unidad con significado y
con carga emocional, nos encontramos con algunos textos o frases donde algunas palabras
no aportan carga emocional al conjunto. Para decidir qué palabras si aportan o podrian
aportar emociones a una frase o texto debemos analizar las palabras. Por ejemplo en la
frase “Vamos a ver la casa de mi querida abuelita” vemos claramente que las palabras “a”,
“la”, “mi” y “de” no aportan significado ni emociones a la frase y que sirven Unicamente
como nexos. En la frase “Voy a por el regalo de cumpleafios para la fiesta y ya”, volvemos
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[1a)

a encontrar palabras que no aportan emociones “a”, “por”, “el”, “para’, “la”, “y” y “ya” que
no sabriamos indicar si aportan carga emocional o no.

En algunos trabajos (Taboada et al., 2011; Polanyi y Zaenen, 2006), vemos que se
utiliza el tipo de palabra, morfol6gicamente hablando, para reconocer qué palabras podrian
tener carga emocional o no, encontrando como categorias emocionales validas los adjetivos,
adverbios, sustantivos y verbos.

En la frase “Cada fracaso suponia un nuevo golpe” vemos que hay ciertas palabras
que nos transmiten la emociéon de tristeza, enfado o miedo como pueden ser las palabras
“fracaso” y “golpe”, mientras que encontramos otras como “cada”’ o “un” que no aportan
ningtn valor al contenido emocional de la frase. En la frase “Ayer estaba muy feliz”, en-
contramos palabras como “feliz” que nos transmiten la emocién de alegria y palabras como
“ayer” que no nos aportan contenido emocional. Pero en este ejemplo podemos ver también
el modificador “muy” que aunque no aporta ninguna carga emocional si la evaluamos de
manera aislada, en el contexto de la frase vemos que intensifica las emociones asociadas
a la palabra “feliz”. En la frase “Los fantasmas no me dan miedo”, encontramos palabras
como “fantasmas” y “miedo” que nos transmiten emociones y palabras que no nos aportan
nuevo contenido emocional, no son palabras emocionales, como “los” y “me” y la palabra
“no” que aunque de manera aislada no aporta carga emocional, vemos que modifica la
intensidad de la emocién que nos transmite la palabra “miedo” llegando incluso a hacer
desaparecer la emocién. En las Secciones 2.6 y 2.7 mostraremos como se pueden gestionar
los modificadores y la negacién a la hora de marcar emocionalmente un texto.

Teniendo en cuenta que la palabra es la unidad minima de carga emocional y que a
través de ella iremos descubriendo las emociones de frases y textos, necesitamos un método
para saber qué connotacién emocional posee cada palabra. Con este fin se han creado
distintos diccionarios afectivos, presentaremos los més relevantes para nuestro trabajo en
la Seccién 2.4.

Si aumentamos la unidad de lenguaje que evaluamos, llegamos finalmente a los textos.
Un texto estd compuesto por frases y estas pueden ser de distintos tipos: enunciativas,
exclamativas o interrogativas. El tipo de una frase también pueden aportar carga emocional
al texto, ya que la emocién asociada a una frase con las mismas palabras pero con distinto
tipo puede ser muy diferente (por ejemplo “Te odio”, “jTe odio!” o “;Te odio?”). En el
ejemplo anterior, “Te odio” transmite enfado y tristeza; “jTe odio! también nos transmite
enfado y tristeza pero con mayor intensidad y, por dltimo, “; Te odio?” nos transmite menos
enfado y tristeza que las otras, parece que el hablante no sabe del todo lo que acaba de
sentir, lo que hace que disminuya la intensidad de la emocién.

Esta es solo una clasificacion lingiiistica de las frases en textos, pero existen otras clasi-
ficaciones sintacticas que también serd importante tener en cuenta a la hora de determinar
la carga afectiva del texto. Las oraciones coordinadas son un ejemplo: dependiendo del
tipo de coordinada aumentara o disminuira la intensidad de las emociones. Por ejemplo, si
decimos “Te quiero pero te quiero poco”, a pesar de que la frase parezca muy alegre porque
queremos a alguien el “pero” resta importancia a la oracién que viene a continuacion y
limita la cantidad de alegria que puede transmitir la frase.

Maés alla de la estructura lingiiistica de los textos y frases, por la evolucién del lenguaje,
aparecen los emoticonos, que aportan nueva carga emocional a la frase o texto donde estan
incluidos. Si evaluamos por separado los emoticonos como palabras, vemos que cada uno
posee una carga emocional diferente, ya que su intencién es, precisamente, mostrar la
emocién que el hablante estd sintiendo en el momento de hablar o escribir. Por ejemplo,
el emoticono “:0” nos indica sorpresa, el emoticono “:)” nos va a denotar alegria, o el
emoticono “:(” nos transmite tristeza. Si los vemos en distintas frases, observamos como
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cambia también la carga emocional de las mismas. Por ejemplo, en la frase “Estoy feliz
:)” vemos una mayor carga de alegria que en la frase “Estoy feliz”. La frase “No me gusta
que hagas eso” podria denotar enfado y tristeza, mientras que si la frase es “No me gusta
que hagas eso :(” percibimos una mayor carga en cuanto a la tristeza y en menor medida
el enfado. En la Seccién 2.6 mostraremos como se pueden tratar los emoticonos desde el
punto de vista de la deteccién emocional.

2.4. Diccionarios afectivos

Un diccionario afectivo es un conjunto de palabras que tienen asociadas emociones. Su
objetivo es servir de base para el marcado emocional de textos. En esta Seccién presenta-
remos los diccionarios afectivos mas relevantes para nuestro trabajo.

2.4.1. ANEW

El Affective Norms for English Words (Bradley y Lang, 1999), por sus siglas ANEW| es
un diccionario que posee 1.034 palabras inglesas y que utiliza las dimensiones emocionales
(evaluacion, activacion, control) para etiquetar emocionalmente cada palabra. El objetivo
de este diccionario, al igual que el de muchos otros, es crear material estandar para los
estudios sobre las emociones. El diccionario se creé mediante una serie de experimentos que
fueron realizados por alumnos de una clase introductoria a la Psicologia. Cada experimento
presentaba entre 100 y 150 palabras diferentes y para cada conjunto de palabras se prepard
una hoja de papel con las palabras individuales en 4 columnas y 14 filas (56 palabras por
hoja). Los sujetos debian calificar en estas hojas las dimensiones de evaluacion, activacion
y control en una escala Likert del 0 al 9 con las palabras fuera de contexto.

En la Tabla 2.1 podemos ver la primera palabra del diccionario (*abduction”) y la ltima
palabra de este (“zest”) con el namero de palabra que ocupa en el diccionario y los valores
asociados a cada una de las dimensiones emocionales. La palabra “abduction” tiene una
connotacién negativa, con una activacién media y un control bajo. La palabra “zest”, sin
embargo, tiene una connotacién positiva, una activaciéon media y un control mayor que
“abduction”.

Descripciéon | N© palabra | Evaluaciéon | Activaciéon | Control
abduction 621 2,76 5,53 3,49
zest 1040 6,79 5,59 6,00

Tabla 2.1: Primera y Gltima palabra del diccionario ANEW y sus campos

FEste diccionario es uno de los més importantes y por ello ha sido traducido a varios
idiomas, entre ellos espafiol (S-ANEW).

2.4.2. S-ANEW

S-ANEW (Redondo et al., 2007) es una traduccion del diccionario ANEW al castellano.
Para crear el diccionario se tradujeron las 1034 palabras del diccionario ANEW (Bradley
y Lang, 1999) y gracias a estudiantes de Psicologia fueron marcadas en las mismas di-
mensiones emocionales que en ANEW (evaluacion, activacion y control) usando la misma
metodologia (Bradley y Lang, 1999).
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Ademas de la palabra con sus dimensiones emocionales, el diccionario contiene los
siguientes campos por cada palabra:

» Namero de palabra: es una numeracién que coincide con la de cada palabra en el
diccionario ANEW para relacionar las palabras de ANEW con S-ANEW, ya que el
orden no coincidird pues en ambos diccionarios las palabras se encuentran en orden
alfabético.

= E-word: es la palabra inglesa relacionada.
= S-word: es la palabra en castellano.

» Evaluaciones de las palabras: se incluyen los valores medios y la desviacion estandar
para la tres dimensiones emocionales. Se muestran los datos de la muestra global
seguidos de los datos correspondientes a las mujeres y los hombres.

= Indices psicolinguisticos: son indices para marcar algunas caracteristicas que pueden
resultar ttiles de los términos evaluados. Existen indices objetivos y subjetivos. Los
objetivos son el ntmero de letras, el nimero de silabas, la clase gramatical, la fre-
cuencia de aparicién y el nimero de palabras vecinas (estas son las palabras que son
iguales excepto por una letra). Los subjetivos son la familiaridad (cuénto de conoci-
da es la palabra para el evaluador), la concrecion (cuénto de concreto es el concepto
de la palabra evaluada) y la imaginabilidad (cuanto de abstracto o imaginario es el
concepto que representa la palabra).

En la Tabla 2.2 podemos ver también la primera palabra del diccionario ANEW “ab-
duction” y la tltima “zest” en su versién espanola. Se puede observar que los resultados
para las mismas palabras en los diccionarios no coinciden, dado que en el S-FANEW los
términos fueron re-evaluados una vez traducidos por hispanohablantes.

Campos del diccionario Palabras

S-word rapto brio

E-word abduction | zest

N° palabra 621 1040
Evaluacion 1,67 5,78
Desviaciéon normal evaluaciéon | 1,37 2,14
Activacion 7,00 5,77
Desviaciéon normal activacién | 1,97 2,24

Control 2,36 5,32
Desviacion normal control 1,69 2,08

N° Letras ) 4

N° Silabas 2 2

Clase gramatical Nombre Nombre
Frecuencia de aparicion 4,29 4,46

Palabras vecinas 0 1
Familiaridad 4,72 No disponible
Concrecion 3,7 No disponible
Imaginabilidad 4,98 No disponible

Tabla 2.2: Primera y Gltima palabra del SANEW y sus campos
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2.4.3. WordNet-Affect

WordNet-Affect (Strapparava y Valitutti, 2004) es un recurso lingiiistico desarrollado
a partir de WordNet (Miller et al., 1990) y WordNet Domains (Magnini y Cavaglia, 2000).
WordNet, es un diccionario online inglés donde hay més de 118.000 palabras distintas con
todos sus conceptos o significados en inglés. WordNet Domains es el mismo diccionario
anadiendo los llamados Subject Field Codes (SFC), que son campos que indican en qué
dominios es relevante el concepto (por ejemplo Medicina, Arquitectura, Deporte o Politica).
Hay que tener en cuenta que una misma palabra puede tener varios conceptos asociados,
como por ejemplo la palabra “operate” que puede significar cosas distintas dependiendo
del ambito, si es Medicina o Matematicas. Partiendo por tanto de WordNet Dormains,
WordNet-Affect anade lo que podriamos llamar «etiquetas de dominio afectivo». Estas
etiquetas traducidas al espanol son: estados de dnimo, situaciones que provocan emocio-
nes o respuestas emocionales. Dentro de cada una de estas etiquetas, podemos encontrar
otras mas especificas que estan vinculadas con rasgos de personalidad, comportamientos,
actitudes, estados fisicos y corporales y sentimientos. Para obtener estas etiquetas se ma-
pearon los términos escogidos para el WordNet Affect con los synsets que se encuentran
en WordNet. Se eliminaron todos los synsets de las palabras que no reconocian a estas
como afectivas. Después, se verifico la coherencia de informacion afectiva de los synsests
fijindose sobretodo en si habia informacién de sinénimos con valores incompatibles y para
etiquetar manualmente aquellas entradas que no se hubieran etiquetado automaticamen-
te. Més tarde se anadieron etiquetas nuevas como positive, negative, ambiguous y neutral.
WordNet-Affect contiene 4.787 palabras. Este diccionario se ha ido traduciendo a distintos
idiomas en distintos proyectos.

2.4.4. Diccionario de Diaz et al.

Existe un diccionario en espanol mas reciente (Diaz et al., 2014) basado en WordNet-
Affect (Strapparava y Valitutti, 2004) que propone un diccionario donde las palabras se
etiquetan mediante categorias emocionales. Usa como etiquetas emocionales las emocio-
nes béasicas de Ekman (1972): «alegrias, «enfados, «miedoy, <«repulsionsy, «sorpresay y
«tristezas.

Para crear este diccionario se toman las palabras de WordNet-Affect (Strapparava y

Valitutti, 2004), en inglés, categorizadas con las etiquetas de “alegria”, “repulsion”, “enfado”,

“miedo”, “sorpresa’ y “tristeza”’, obteniendo 1.110 palabras. El siguiente paso fue traducir
al castellano las 1.110 palabras utilizando tres traductores automaéticos distintos. Cada
palabra fue por lo tanto traducida tres veces, una vez por cada herramienta, y junto con
cada traduccién se guardé la categorfa emocional asociada a la palabra inglesa. Después,
se unieron todas las traducciones de las palabras y eliminando las palabras castellanas
repetidas, quedaron 3.591 palabras en el diccionario. Para garantizar que los resultados eran
coherentes y que cumplian con la calidad requerida se revisé6 manualmente el diccionario
y finalmente quedaron en el diccionario 2.036 palabras.

Definidas las palabras que el diccionario alberga se evalué por voluntarios si cada pa-
labra tenia relacion con la emocion con la que fueron asociadas (las que tenian asociadas
en el WordNet-Affect (Strapparava y Valitutti, 2004)). En esta evaluacion se pidio a los
evaluadores que hicieran una estimacién de con qué frecuencia la palabra se utilizaba para
denotar la etiqueta emocional que tenfan asociada. Para ello utilizaron las opciones: “nula”,
“baja”, “media” y “alta”, donde “nula” indicaba que en ningin contexto la palabra denota-
ba la etiqueta asociada, “baja” en algunos contextos la palabra denotaba algo relacionado

con la emocién de la etiqueta, “medio” indicaba que se usa con igual frecuencia la palabra
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denotando la emocién de la etiqueta que sin denotar la emocién y “alta”’ indica que la
palabra casi siempre o siempre denota la emocién asociada. Para facilitar a los evaluadores
la decision se incluy6 la definicion de cada palabra. La finalidad de la evaluaciéon fue saber
hasta qué punto un término se puede asociar con una emocioén en particular. Por lo tanto,
este diccionario nos indica la estimacion de la frecuencia con que una palabra se usa con
un sentido que lo relaciona con una emocién. Cada palabra por tanto tendra asociada no
s6lo una emocién sino que ademas tendra la probabilidad de que se esté usando la emocion
o no. En la Figura 2.2, vemos un fragmento de los valores de probabilidad de uso afectivo
para la categoria “alegria”. Por ejemplo, en la palabra “abundacia” el 50 % de los evalua-
dores eligieron la opcién “media” lo que indica que esta palabra se utiliza en un contexto
que denota alegria casi con igual frecuencia que cuando se usa en un contexto donde no se
denota emocion y ademas el otro 50 % eligio el valor “alta” por lo que desde el punto de
vista de los evaluadores la palabra “abundancia” siempre o casi siempre denota alegria.

PROBABILIDAD DE US0 AFECTIVO

] PALABRA NULA [%] BAJA [%] MEDIA [%] ALTA [%]

1 abundancia Q o 50 50

2 acabalar 40 0 60 0

3 acallar 50 40 10 0

5 accién 30 30 30 10

7 aceptacidn a 0 50 30

10 10 10 70

Figura 2.2: Porcentajes de probabilidad de uso afectivo en palabras del diccionario “alegria”
segun Diaz et al. (2014)

Por tanto, lo mas relevante de este diccionario es que etiqueta las palabras en una
categoria emocional pero también incluye la probabilidad de uso afectivo para cada una.
Es decir, indica la frecuencia con que se usan con un sentido emocional pudiendo asi
considerar diferentes contextos de aplicacién de la palabra. Este punto es muy interesante
para el estudio de una emocién en un texto o una oracién.

2.4.5. Corpus de Ferré

El corpus de Ferré et al. (2012), contiene 380 palabras en castellano pertenecientes a
tres categorias seméanticas diferentes (animales, personas y objetos) con valores para la
valencia y la activacién. También evalda otros aspectos interesantes como la concrecién,
que indica cuanto de concreta o abstracta es una palabra, y la familiaridad que indica
cémo de familiar resulta una palabra. Por ejemplo, la palabra “abeja” tiene un valor de un
8,52 en concrecién sobre 9, lo que indica que es una palabra que representa algo concreto
y de familiaridad tiene un 6,32 sobre 9, lo que indica que los evaluadores consideraban la
palabra bastante familiar.

Para asignar los distintos valores a las palabras se contd con 504 estudiantes de Psi-
cologfa, Ciencias de la Comunicacién y Educacién de las universidades Rovira y Virgil en
Tarragona, Universidad Auténoma de Madrid y Universidad de Santiago de Compostela.
Se hicieron dos cuestionarios diferentes, uno donde se clasificaban la valencia y activacion y
otro donde se evaluaban la familiaridad y la concrecién. El primer cuestionario fue realizado
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por 304 participantes, mientras que el segundo solo por 200. Las palabras fueron marcadas
en cada aspecto (valencia, activacion, concrecion y familiaridad) usando una escala Likert
del 1 al 9. En base a los resultados obtenidos, decidieron clasificar las palabras en negativas,
positivas y neutras, siendo las que tienen valencia entre 1 y 4 palabras negativas, las que se
encuentran entre 4 y 6 neutras y las que tienen valencia entre el 6 y 9 positivas. Conforme
a esta clasificacién el corpus contiene 113 palabras negativas, 194 neutrales y 73 positivas.
En base a los resultados obtenidos, decidieron dividir el conjunto en dos, palabras con baja
activacion (220 palabras) y palabras con alta activacion (160 palabras). Para esta division
se utiliza el valor 5 como punto de divisién.

Como resultado de las marcaciones realizadas por los estudiantes se generd un corpus
con las calificaciones de valencia, activacion, concrecién y familiaridad para 380 palabras. El
diccionario también contiene los siguientes indices psicolingiiisticos: frecuencia de aparicién
y namero de letras. En el corpus aparecen primero los nombres de la categoria semantica
«animalesy , seguidos de las que se refieren a «personasy y la ultima categoria es «objetos».

En la Tabla 2.3, podemos ver algunas palabras del corpus centrandonos en las colum-
nas de activacién y valencia, donde podemos ver que las palabras “Delfin” e “Hijo” son
consideradas positivas, mientras que las palabras “Chulo” y “Abeja” estdn marcadas como
negativas y la palabra “Alfombra” es considerada neutra en este corpus. También vemos que
son consideradas palabras con alta activacion “Delfin”, “Chulo”; “Hijo” y “Abeja” mientras
que “Alfombra” esta considerada como palabra con baja activacion.

Clasificaciéon Clasificacion
Categoria | Palabra Valencia . Activacién | por activa-
por valencia .
ciéon
Animal Delfin 7,74 Positiva 5,21 Alta
People Chulo 2,89 Negativa 5,95 Alta
Object Alfombra | 5,03 Neutral 2,92 Baja
People Hijo 7,22 Positiva 6,16 Alta
Animal Abeja 3,34 Negativa 6,79 Alta

Tabla 2.3: Extracto de cinco palabras del Corpus de Ferré.

2.4.6. MADS (Madrid Affecive Database for Spanish)

MADS (Hinojosa et al., 2016) contiene 875 términos sacados de LEXESP (Sebastian-
Gallés et al., 2000) y de trabajos previos del mismo grupo de investigadores y tiene como
fin complementar a diccionarios importantes ya existentes como el SSJANEW (Redondo et
al., 2007) o el Corpus de Ferré (Ferré et al., 2012), y es por esto que no incluye palabras que
existan en alguno de los dos, exceptuando 16 palabras de ANEW y 11 del Corpus de Ferré
que serviran como control de las evaluaciones. Para crear este diccionario se marcaron las
875 palabras con cinco categorias emocionales (alegria, enfado, tristeza, miedo y asco) y
con dos dimensiones emocionales (valencia y activacion). Para el marcado participaron 660
personas cuya lengua materna era el espanol y cada palabra fue marcada por 30 personas.
Las emociones basicas se marcaron usando una escala del 1 al 5 (siendo 1 la ausencia de la
emocion y el 5 la presencia plena de la emocion). Cabe destacar que una palabra denota
una determinada emocién si tiene un valor mayor al 2,5 para dicha emocién. Para evaluar
la valencia, los participantes eligieron para cada término un niumero del 1 al 9 (siendo
1 muy negativo y 9 muy positivo). Una vez marcadas las palabras se clasificaron como
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positivas, negativas o neutrales segin la valencia de cada palabra: del 1 a 4 son palabras
negativas, de 4 a 6 neutrales y de 6 a 9 positivas. La activacién se marca usando una escala
igual a la de la valencia y los evaluadores eligieron un ntimero del 1 al 9 (siendo 1 muy
poca activacion y 9 mucha activacion).

El diccionario, ademas de las etiquetas ya vistas, contiene también: la palabra en inglés,
la frecuencia de aparicion de la palabra, el niimero de letras y silabas y una serie de variables
psicolingiiisticas similares a las expuestas en el diccionario SSANEW (Redondo et al., 2007).

En la Tabla 2.4 vemos dos palabras de las 11 que tiene este diccionario en comiin con
el Corpus de Ferré (Ferré et al., 2012) para demostrar que los resultados no deben ser los
mismos, y anadiremos la primera palabra y la Gltima del diccionario. Vemos que la palabra
“Delfin” en este diccionario es més o menos semejante en cuanto a valencia y activacién
respecto al Corpus de Ferré; mientras que la palabra “Chulo” en este diccionario es mas
positiva que en el Corpus de Ferré. Gracias a las categorfas emocionales que anade el dic-
cionario de Hinojosa, podemos decir que la palabra “Delfin”; siguiendo sus valores en cada
una de las categorias, denota alegria; la palabra “Chulo” enfado, la palabra “Abandono”
denota enfado, tristeza, miedo y asco y la palabra “Zopenco” no denota ninguna emocién.

Palabra ifr’laglgls)ra | Valencia | Activacion Alegria | Enfado | Tristeza | Miedo | Asco
Delfin dolphin 7,33 5,17 3,90 1,07 1,27 1,50 1,20
Chulo pimp 3,73 5,00 2,17 2,62 1,76 1,52 2,62
Abandono | abandonment| 1,47 6,47 1,03 3,30 443 3,33 2,63
Zopenco stupid 3,33 5,07 1,43 1,83 2,37 1,57 1,50

Tabla 2.4: Extracto del diccionario de Hinojosa

2.4.7. Diccionario de Ferré

Este diccionario (Ferré et al., 2017) estd compuesto por 2.266 palabras en castellano
marcadas con cinco categorias emocionales: alegria, enfado, miedo, asco y tristeza. Las
palabras con las que cuenta son las incluidas en los diccionarios SSFANEW (Redondo et
al., 2007), el Corpus de Ferré (Ferré et al., 2012) y el de Guasch et al. (2016). De las
2.814 palabras obtenidas se eliminan las repetidas y las que apareciesen en el diccionario
de Hinojosa et al. (2016) obteniendo las 2.266 que finalmente incluye el diccionario. El
proceso de marcado consistié en que 1.380 personas asignaron un valor del 1 a 5 para cada
categoria emocional, siendo 1 la ausencia de la emocién y el 5 la maxima aparicién de la
emocién en la palabra. Las palabras con un valor inferior al 2,5 se consideran neutrales
mientras que las que tienen un valor superior al 2,5 en mas de una categoria perteneceran
a aquella con mayor valor.

En la Tabla 2.5 podemos ver las palabras que hemos visto en el Corpus de Ferré pero
que no estan en el diccionario de Hinojosa dado que ninguna palabra del diccionario de
Hinojosa se encuentran en este diccionario. No podemos compararlas con los valores del
Corpus de Ferré porque no se utiliza el mismo método de marcado para las palabras, pero
podemos ver que la tinica palabra que denota emocion es “Abeja” denotando miedo.

2.4.8. Diccionario de Hans Stadthagen-Gonzalez

Este diccionario (Stadthagen-Gonzalez et al., 2018) contiene 14.031 palabras en caste-
llano obtenidas de trabajos anteriores del autor (Stadthagen-Gonzélez et al., 2017), con



2.4. Diccionarios afectivos 17

Palabra | Palabra en inglés | Alegria | Enfado | Tristeza | Miedo | Asco
Abeja Bee 1,47 1,97 1,47 3,53 2,07
Alfombra | Carpet 1,60 1,20 1,30 1,13 2,03
Hijo Son 4,43 1,23 1,43 2,00 1,33

Tabla 2.5: Fragmento del diccionario de Ferré

valores para las categorias emocionales alegria, tristeza, miedo, enfado y asco. Para evaluar
las 14.031 palabras con sus categorias emocionales, se involucré a 2.010 espafioles nativos,
la mayoria de ellos estudiantes de distintas universidades de Espafia. El conjunto de pala-
bras se dividi6 en diferentes bloques, cada bloque contenia aproximadamente 253 palabras,
y cada uno de ellos fue calificado por 20 participantes. La evaluacion se hizo como en otros
diccionarios, utilizando una escala Likert para cada emocién del 1 al 5, donde el 1 indica
que no contiene la emocion calificada y el b significa que la palabra contiene completa-
mente la emocién clasificada. En este caso, también se proporcioné a los evaluadores una
opcién para indicar que desconocian la palabra y por tanto no podian evaluarla. Después
de analizar los resultados se decidié eliminar algunos de ellos por falta de informacién
(evaluaciones incompletas) o por repeticion de la misma clasificacion en mas del 95 % de
las distintas palabras, es decir que para el 95 % de las distintas palabras clasificadas por el
mismo evaluador se puso la misma evaluacion sin tener en cuenta la palabra (se eliminaron
un 4,2% de los bloques recopilados), hubo 3.940 palabras que se tuvieron que descartar
del diccionario porque mas del 45 % de los evaluadores habian marcado la opcion que in-
dicaba que no conocian la palabra y por tanto no valia la calificaciéon hecha. Para anadir
la valencia y activaciéon se utilizé el diccionario original de donde se sacaron las palabras
(Stadthagen-Gonzélez et al., 2017) que toma valores para ambas entre 1 y 9, siendo en
caso de la valencia 1 negativo o infeliz y el 9 positivo o feliz y en caso de la activacion
siendo el 1 pasivo o tranquilo y el 9 activo o excitado. Después, utilizando EsPal (Duchon
et al., 2013), que es un repositorio que contiene distintas informacion sobre la frecuencia, la
ortografia, la fonolgia e informacion subjetiva (emocional) de palabras en espanol; anaden
la. dominancia de las palabras. Se anade la dominancia todas las palabras excepto a 95 que
se hace manualmente porque no existen en la plataforma. Como resultado se obtiene un
diccionario con 10.491 palabras en castellano, cada una con los siguientes campos:

= Word: muestra la palabra en espanol.

= Few Raters: tiene una «X» en caso de que la palabra tenga palabras con menos de
diez calificaciones para al menos una emocion.

» Happiness Mean: es el valor promedio para todas las respuestas validas en la cate-
goria alegria.

= Happiness SD: es la desviacién estdndar de las respuestas validas en la categoria
alegria.

» Happiness %Raters: es el porcentaje de participantes (de un total de 20) que cono-
cian y calificaron la palabra en la categoria alegria.

= Disgust Mean: es el valor promedio para todas las respuestas vilidas en la categoria
asco.

= Disgust SD: es la desviacion estandar de las respuestas validas en la categoria asco.



18 CAPITULO 2. Estado del arte

» Disgust_ %Raters: es el porcentaje de participantes (de un total de 20) que conocian
y calificaron la palabra en la categoria asco.

= Anger Mean: es el valor promedio para todas las respuestas validas en la categoria
enfado.

» Anger SD: esla desviacién estandar de las respuestas validas en la categoria enfado.

» Anger %Raters: es el porcentaje de participantes (de un total de 20) que conocian
y calificaron la palabra en la categoria enfado.

= Fear Mean: es el valor promedio para todas las respuestas validas en la categoria
miedo.

» Fear SD: es la desviacién estdndar de las respuestas validas en la categoria miedo.

» Fear  %Raters: es el porcentaje de participantes (de un total de 20) que conocian y
calificaron la palabra en la categoria miedo.

= Sadness Mean: es el valor promedio para todas las respuestas validas en la categoria
tristeza.

= Sadness SD: es la desviacién estandar de las respuestas validas en la categoria tris-
teza.

= Sadness  %Raters: es el porcentaje de participantes (de un total de 20) que conocian
y calificaron la palabra en la categoria tristeza.

= Valence Mean: valor promedio de las evaluaciones para el aspecto de valencia en el
diccionario base.

= Valence SD: valor de la desviacion estandar del diccionario base para el aspecto de
valencia.

= Valence %Raters: porcentaje de evaluadores que conocian y calificaron la palabra
para el aspecto de valencia en el diccionario.

= Arousal Mean: valor promedio de las calificaciones de los evaluadores para el aspecto
de activacién en el diccionario base.

= Arousal SD: desviacion estandar del diccionario base para el aspecto de activacion.

= Arousal %Raters: porcentaje de evaluadores que conocian y calificaron la palabra
para el aspecto de activacion en el diccionario.
» Dominant POS: valor de dominancia sacado de EsPal.

= %Dominant_POS: porcentaje de la dominancia obtenido de EsPal.

2.5. El papel de los emoticonos en el marcado emocional de
textos

Un emoticono segtn la RAE es la «representacion de una expresion facial que se utiliza
en mensajes electrénicos para aludir al estado de &nimo del remitentey» , por lo que no es otra
cosa que una secuencia de caracteres ASCII que representa una cara humana y expresa
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una emocién. Los origenes de los emoticonos son diversos, pero parece que su creacién
surge por la necesidad de los humanos de unir palabras y emociones en sus interacciones
(Cuadrado et al., 2014). Como hemos visto en la Secciéon 2.3 es importante tenerlos en
cuenta a la hora de analizar emocionalmente los textos ya que pueden ayudar a interpretar
el contenido emocional del mismo. A continuacion, vamos a presentar algunos trabajos que
han tratado los emoticonos a la hora de marcar emocionalmente un texto.

Existe un estudio sobre el uso de los emoticonos junto con las jergas que mejoran
la exactitud de la aplicacion PosNeg Opinion (Amores et al., 2015), una aplicacion para
polarizar opiniones en la web. Amores et al. (2016) recogian un conjunto de emoticonos
publicados en una serie de listas’, v con todo el conjunto de emoticonos hacen una relacién
entre el emoticono y la palabra a la que sustituyen. Por ejemplo, el emoticono “=)" segin
las fuentes significa “Happy face”, por lo que dicho emoticono quedaria asociado a la palabra
“Happy” o “Feliz” en espartiol. Una vez han obtenido todas las palabras que representan los
emoticonos utilizan recursos léxicos como SentiWordNet (Baccianella et al., 2010) para
obtener la polaridad y la emocién de cada una de las palabras asociadas a los emoticonos
para asociar a cada uno de ellos la polaridad y las emociones correspondientes, creando
asi el diccionario. En el estudio también se explica que un emoticono no cumple la misma
funcién en un texto o frase que una palabra y la mayoria de las veces no afectan solo a un
término sino a todo el contexto. s por esto que se considera y defiende que el valor del
emoticono debe tenerse en cuenta a la hora de tomar la decisién final de la polaridad del
texto anadiendo valor y no tenerlo en cuenta como un término.

Otro estudio realizado sobre los estados de Facebook y algunos de sus comentarios
(Vashisht y Thakur, 2014) también clasifica algunos de los emoticonos mas utilizados segtin
su polaridad. En este trabajo se analizan 1.250 estados y 2.050 comentarios de Facebook
y se cre6 un registro con todos los simbolos tipograficos que se utlizaban para expresar
cada emocién en particular, generando el resultado que se muestra en la Figura 2.3 donde
se relaciona cada emoticono con su emocioén o palabra asociada y su polaridad (positiva o
negativa).

También existe un estudio similar al anterior (Wegrzyn-Wolska et al., 2016) basado
en Twitter en lugar de Facebook. En este trabajo tras el analisis de 96.269.892 tweets?
eligen los 50 emoticonos principales segin su porcentaje de aparicién y a cada emotico-
nos le asocian una polaridad (negativo o positivo), una emocion especifica y un peso que
representa de nuevo la polaridad de la palabra. Este léxico se muestra en la Figura 2.4.
Después de crear este 1éxico, en el mismo estudio intentan saber qué peso o importancia
tienen los emoticonos en la carga emocional de los distintos tweets, los autores llegan a la
conclusion de que algunos emoticonos dominan el sentimiento de un tweet y conquistan
la emocién, descartando muchos valores de otros términos, como por ejemplo “Estoy muy
feliz :(” donde la “:(” anulara la emocion de alegria que da la palabra “feliz”.

2.6. El papel de los modificadores en el marcado emocional
de textos

Un modificador es una palabra que modifica la emocién asociada a una palabra o a un
conjunto de palabras (Andreevskaia y Bergler, 2007). Algunos ejemplos de modificadores
son las palabras “muy”, “poco” o “casi” en las siguientes frases “Estoy muy triste”, “Me
gusta poco eso que haces” o “Ella esté casi llorando”. Existen distintos trabajos de marcado

'www.netlingo.com, www.noslang.com, es.wikipedia.org/wiki/Anexo:Emoticonos
2El estudio se puede ver en http://www.datagenetics.com/blog/october52012/index.html
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EMo. | Classification | Typosraphical symbol: = Sentiment
nzed

of
Emoficon:
1 | Happmess/' |:-) |=) [:)]| ] Positrve
Srmile
2 Sadness | :-{ | = |:[ | : (| Negatrve
3 Wink -0 2 Poszitrie
4 Teasmz! | ;P |;P| ;p | i | Postme
lndding
PP o 4]
3 Arnzad D D =D Posttive
& Amnger =0 = Megative
T Eizz -F * Positree
§ | Confized @ o0 Qo | Megatme
9 | Embarased | --$ =% [=i= HNegative
10 Devil i 3 Hegatrie
11 Cool By B OB Posttrve
12 Unsura R =N Megatrve
13 Cry i | - Hegatrie
14 | LoveHesart =3 Posttive
13 Shv o Posttrea
16 Blazzad 0 -3 o) Posttrve
17 Hug =0 e 2" e Positree
13 St - - Megatrie
19 Surprized | o | 0| -0 Positrea

20 | Thumbs up g Positive
21 Thumbs (m) Hegatrie
donmm

Figura 2.3: Emoticonos y sentimiento/palabra asociada de Vashisht y Thakur (2014)

emocional que tienen en cuenta los modificadores a la hora de determinar la emocién del
texto y que vamos a presentar a continuacion.

Andreevskaia y Bergler (2007) tienen en cuenta los modificadores en su sistema de
clasificacién emocional de titulares de noticias. La razén por la que decidieron tener en
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Emoticon Value Translation | Weight

DDy XD: =) G =D=] DM (8 0) (=0 8) POSITIVE happy 1
:0)(=[: 8D :]

000 POSITIVE surprise 1
=P:-P:P=P POSITIVE playful 1
D] POSITIVE wink 1
\my/ POSITIVE salute 1
A De=0):] (= NEGATIVE sad -1
=N = NEGATIVE annoyed -1
O NEGATIVE crying -1
@ NEGATIVE angry -1
| NEGATIVE indifferent -1

Figura 2.4: Léxico de emoticonos de Wegrzyn-Wolska et al. (2016)

cuenta los modificadores en su anélisis es porque los titulares de noticias habitualmente no
cuentan con muchas pistas emocionales por la falta de palabras y por tanto cada palabra
que apareciese tenia que ser aprovechada al maximo para tener resultados correctos. Para
tratar de tener en cuenta todos los elementos relevantes de la estructura sintactica de las
oraciones agregaron al sistema la elaboracién de arboles de andlisis de dependencias y
una serie de reglas para cambiar la valencia de las palabras que aparecen en los titulares.
También crearon automaticamente un listado en inglés de aumentativos y diminutivos de
palabras. Al listado también anadieron las negaciones mas comunes del inglés. Después de
todas la incorporaciones el listado contaba con 490 palabras y expresiones en total. Cada
entrada de este listado contaba con la accién que realizaba la palabra o expresién sobre
la emocién que poseia la palabra o grupo de palabras a la que acompanaba y un alcance
para determinar qué palabras o grupo de palabras se vein afectadas. Es decir, cada entrada
del listado contard con una regla para delimitar el Ambito de actuacién y la actuacién que
provocaréd en la frase. Para delimitar el ambito de cada entrada se utiliza el sistema de
analisis de drboles producido por MiniPar (Lin, 2003).

Otros trabajos, dividen los modificadores en intensificadores y reductores (Kennedy y
Inkpen, 2006; Carrillo, 2011), siendo los intensificadores aquellos que aumentan las emo-
ciones de las palabras afectadas por ellos (por ejemplo “muy”; “tan” o “extremadamente”),
y los reductores los que las disminuyen (por ejemplo “poco”, “menos” y “débilmente”).

Kennedy y Inkpen (2006) tratan los modificadores para variar la valencia de las dis-
tintas palabras, cambiando asi la polaridad positiva-negativa dependiendo del modificador
asociado a la palabra. En el caso de que el modificador esté asociado a una palabra con
valencia positiva, si el modificador es un intensificador se le sumara 1 al valor de la valencia
de la palabra afectada por el intensificador y si el modificador es un reductor se le restara
1, disminuyendo el valor de la valencia. En caso de que el modificador afecte a una palabra
con valencia negativa los valores de intensificador y reductor cambian, si va acompanada
por un intensificador se restara 1 al valor de valencia haciendo més negativa la palabra y si
va acompanada de un reductor se sumaré 1 haciendo més positiva la palabra. Por ejemplo,
en la frase “This movie is very good”, si partimos de que “good” tiene una valencia de 2,
al anadir la palabra “very” debemos sumar 1 a su valencia convirtiéndolo en un 3 porque
las palabras “very good” indican algo més positivo que la palabra “good” en solitario. En
la frase “This movie is barely any good”; el término “barely”, es un reductor, y nuevamente
si “good” tiene una valencia 2, al anadir el reductor ahora tendria un valor de 1, haciendo
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la frase menos positiva. Fn caso de que expresemos algo negativo como en “This movie is
very bad”, suponiendo que la palabra “bad” tiene como valor de valencia un -2, al anadir
la palabra “very”, un intensificador, hara la frase mas negativa y por ello le restamos 1 y
obtenemos una valencia de -3. Si por el contrario la frase es “This movie is barely any bad”
la frase ahora es méas positiva que antes por lo que si “bad” tenia una valencia de -2, con
el reductor “barely”’, sumamos 1 quedando la valencia como -1.

Carrillo (2011) indica que no todos los cuantificadores tienen la misma intensidad como
dicen Kennedy y Inkpen (2006). Para explicar esto compara las frases “The room was
absolutly good” y “The room was quite good”. Podemos ver que aunque ambas indican que
la habitacién estaba bien, la primera sentencia indica mayor grado de satisfaccién que la
segunda cambiando unicamente el modificador. Carrillo (2011) crea un listado de términos
que acttian como modificadores (ver Figura 2.5). Los elementos de esta lista, extraida de
la literatura inglesa (Quirk et al., 1985), tienen asociado un valor en porcentaje indicando
como debe variar la emociéon de la palabra a la que acompaiie el modificador.

Términos % | Términos % | Términos Yo
Very 75 | Small =50 | So )

ireat 60 | Really &80 | More 35
Much 35 | Liitle 7 | Bil 35
Some 40 | Less -55 | Barely -7H
Hardly -85 | Almost -20 | Slightly -75
Relatively -50 | Somewhat -6G0 | Fairly 6iH
Pretty 75 | Rather 75 | Quite 35
Perfectly 75 | Obviously 75 | Certainly 75
Completely 85 | Definitely 95 | Absolutely 95
Highly 75 | Truly Th | Especially 70
Particularly 45 | Significantly 45 | Awfully 75
Totally 85 | Fully 845 | Entirely 75
Strongly 09 | Extremely 99 | Incredibly BH
Terribly TH | Immensely 75 | Such ah
Fxceptionally | 75 | Exceedingly 85 | Vastly 75
Super 75 | Thoroughly 65 | Tremendously | 85
Ridiculously -65 | BExtraordinarily T | Total T
Huge 75 | Tremendous 85 | Complete Th
Absolute 75 | Incredible 75 | Utter 75
Big 65 | Bigger 35 | Biggest i
Extra 20 | Major 39 | High %)
Higher 45 | Highesl 65 | Real 20
Minor -75 | Low -75 | Lower -65
Lowest -80 | Few -7b | Fewer -65
Fewest -85 | Lot 75 | Difficult -65
Ounly =25

Figura 2.5: Lista de modificadores de Carrillo (2011)



2.7. Papel de la negacion en el marcado emocional de textos 23

2.7. Papel de la negaciéon en el marcado emocional de textos

FEn las primeras investigaciones sobre el andlisis emocional de textos, se empled un
método sencillo para tratar la negacién. Este método consistia en marcar con distintas
etiquetas las palabras que se veian afectadas por la negaciéon para luego cambiar el valor
emocional de dichas palabras (Wiegand et al., 2010; Das y Chen, 2007; Polanyi y Zaenen,
2006). Por ejemplo, en algunos estudios la etiqueta utilizada para marcar las palabras
afectadas por la negacion era “NOT 7 anadiendo este prefijo al comienzo de todas las
palabras afectadas. En el caso de la frase “I am not happy” se marcaria como “I am not
NOT happy” para cuando se evalte la palabra “happy” tener en cuenta que estéd afectada
por la negacién.

Miés adelante otros autores, decidieron asumir que la negaciéon no solo afecta a la
palabra que se encuentra a continuacién sino que también puede afectar a otras palabras.
Para decidir a qué palabras afecta, Pang et al. (2002) deciden asumir que la negaciéon solo
afecta desde que aparece hasta el siguiente signo de puntuacién, aunque en estos casos no
aumentaba mucho el porcentaje de acierto general del clasificador de emociones. Otros en
cambio, como Jia et al. (2009), hicieron un anélisis de los arboles de dependencia de las
frases o textos para identificar el &mbito en el que la negacién tiene efecto.

Basandose en los estudios de analisis sintéctico de dependencias, Vilares et al. (2013)
crearon un clasificador de opiniones en espafiol, en el que se contemplan como negacién
Unicamente tres palabras espafolas: no, nunca y sin. En este trabajo para tratar la ne-
gacion se realiza primero una identificacién del alcance de la misma usando arboles de
dependencias, donde cada palabra contemplada como negacién tendra su propio alcance y
su propia manera de determinarlo viendo el arbol de dependencias. Una vez se ha definido
el alcance de la negacion, se obtiene la polaridad para el conjunto afectado y ese valor
obtenido es modificado por una cantidad preestablecida para cada negacion, para ‘no” y
“nunca” el valor es 4 mientras que para “sin” el valor es 3,5. Por ejemplo para la frase
“Ese ordenador es muy rapido pero no recomiendo comprarlo” se identificaria el “no” como
negacion, y basandonos en su drbol de dependencias (que podemos ver en la Figura 2.6),
el &mbito de esta negacién abarca solo a la palabra “recomiendo”. La palabra “recomiendo”
tiene una polariad de 2 a la que si restamos el valor preestablecido 4 de la negacién “no”
nos quedaria una polaridad de -2 (2-4).

Con 4nimo de mejorar el trabajo realizado, Jiménez et al. (2015) amplian el corpus de
palabras analizando criticas de cine, introduciendo “tampoco”, “nadie”, “jamas”, “ninguno”,
“ni” y “nada” al listado de palabras reconocidas como negaciones. Para cada una de las
palabras del corpus de negaciones establecieron reglas que indican a qué ambito o conjunto
de palabras afecta en un anélisis de dependencias las cuales podemos ver en la Figura 2.7 y
asi cada palabra del corpus tendra por lo tanto, un ambito de aplicacién determinado por
distintas reglas. Después de tener definido el ambito de la negacién se procede a modificar
la polaridad del fragmento que se se ve afectado invirtiendo la polaridad. Por ejemplo en
la frase: “La pelicula no empieza mal con algunas escenas interesantes para introducirte en
el drama vivido por el personaje principal”, la particula “no” es la que marca la negaciéon
y afectard, segin el drbol de dependencias. Podemos ver este listado en la Figura 2.8. Si
observamos el listado de las palabras de la frase “La pelicula no empieza mal con algunas
escenas interesantes para introducirte en el drama vivido por el personaje principal”, las
palabras “empieza” y “mal” aparecen en dicho listado y s6lo la palabra “mal” es considerada
como poseedora de carga afectiva con una polaridad de -1 (negativa). Por lo tanto, la
polaridad de la palabra “mal” se verd invertida convirtiéndose en una palabra con polaridad
1 (positiva).
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ROOT

l".-"‘t

2.5:)/

sentence

ordenador r no recomiendo

spec spec o
\L /0.25

Ese miuy

Figura 2.6: Arbol de dependencias obtenido para la frase “Ese ordenador es muy rapido
pero no recomiendo comprarlo” segtin Vilares et al. (2013)

Particula Regla
no, tampoco, na- | Afecta sl nodo padre ¥
die, jamsas, mn- | al arbol formado por el

£uno hermano de la derecha
(inchndo).
11, 51N Afecta s todos los hijos

vy a todos los arboles
formadaos por ellos has-
ta llegar & nodos hoja.
nada, nunca Afects al nodo padre.

Figura 2.7: Reglas para definir el ambito de la negacion por Jiménez et al. (2015)

Otros autores consideran que la negacién es dnicamente un modificador, como los que
hemos visto en la Seccién 2.6, que modifica la intensidad de la emocion (Whitelaw et
al., 2005; Andreevskaia y Bergler, 2007; Kennedy y Inkpen, 2006; Carrillo, 2011). Carrillo
(2011) considera a las llamadas negaciones suaves o implicitas como modificadores, este tipo
de negacién son las generadas con palabras como “less” o “rarely” y solo considera negaciéon
a las explicitas, las que aparecen con palabras como ‘“not” o “never”. Para identificar las
negaciones compara cada término del texto u oraciéon con un listado de estas palabras,
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Figura 2.8: Arbol de dependencias obtenido para la frase “La pelicula no empieza mal
con algunas escenas interesantes para introducirte en el drama vivido por el personaje
principal” segtin Jiménez et al. (2015)

que podemos ver en la Figura 2.9. También tiene un listado con expresiones que utilizan
términos incluidos en la lista de negacién, pero que en el contexto del texto u oracién no
indican este cambio de polaridad como pueden ser: “Not only”, “Not just” o “Not even”.
Una vez identificados los términos de la negaciéon, para definir el ambito, utiliza arboles
de dependencia sintictica para que el cambio de polaridad solo afecte a la parte de la
oracidn o texto afectado por la negacién. Sin embargo, utilizar unicamente los arboles de
dependencia, en ocasiones, es incorrecto por las oraciones subordinadas u otros casos donde
varian los signos de puntuacion; para mejorar este aspecto, Carrillo (2011) introduce una
serie de reglas que podemos ver en la Figura 2.10 donde se indican las palabras que toma
como delimitadores del 4&mbito de la negacién, para que en los casos especiales se haga una
correcta identificacion del &mbito de la negacion. Por ejemplo en la frase “I didn’t need any
transportation because the hotel place is good” el sistema detecta la negacién “didn’t” y
determina como posible ambito “need any transportation because the hotel place is good”,
sin embargo, como en este ambito se encuentra una de las palabras que aparece en las
reglas de la Figura 2.10 “because” que indica el inicio de una oracién subordinada, la regla
se ejecuta y el &mbito de la negacién se reduce a “need any transportation”.

Respecto a la forma de tratar la negacion, Polanyi y Zaenen (2006) hacian que las
palabras marcadas cambiaran su polaridad para volverse negativas en caso de ser positivas
y viceversa. Este mismo método se utilizaba en los trabajos donde no se trata a la negacion
como un modificador (Wiegand et al., 2010; Das y Chen, 2007). Pero en caso de que no
tratemos la polaridad o la intensidad de la emocién, sino que clasifiquemos los textos con
categorias emocionales este método no es valido. Para superar este obstaculo, autores como
Carrillo (2011) deciden usar la antonimia como salida y no el cambio de polaridad, es decir,
cuando encuentran una palabra que se ve afectada por una negacion, si la palabra es alegre,
se consideraria triste. Esta metodologia tiene como principal problema que en ocasiones no
podemos encontrar una categoria emocional anténima y entonces la palabra es etiquetada
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No None Non Nor Nothing  Neither Nobody
Never Nowhere  Not n't Don't Dont Doesn’t
Doesnt Didn’t Didnt Haven't Havent Can’t Cant
Cannot Couldn't  Couldnt  Needn't Neednt Wasn't Wasnt
Weren't Werent Daren’t Darent Hadn't Hadni. Isn’i

[snt Aren't Arent Oughtn’t  Oughtnt Wouldnt  Wouldnt
Hasn't Hasnt Mightn't Mightnt  Mustn't  Mustnt Shouldn’t
Shouldnt  Won't Wont Shan’t Shant

Figura 2.9: Términos incluidos en la lista de negaciones de Carrillo (2011)
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Figura 2.10: Lista de delimitadores del ambito de la negacion de Carrillo (2011)

como palabra sin categoria emocional. Por ejemplo, con la categoria emocional de “miedo”
tendrfamos problemas, ya que no tener miedo no implica estar tranquilo o calmado. Los
autores que tratan la negacion como un modificador (Whitelaw et al., 2005; Kennedy
y Inkpen, 2006) tunicamente aplicarian el porcentaje asignado como si se tratase de un
reductor.

2.8. Herramientas existentes para detectar la emocién de un
texto

En esta Seccién vamos a hacer un repaso de algunas de las herramientas existentes para
marcar textos emocionalmente.

2.8.1. EmoTag

EmoTag (Francisco, 2008) es un sistema de marcado de textos orientado al domino de
los cuentos. Se decide este dominio porque la finalidad de los cuentos es ensenar a los nifios
a entender sentimientos. Al igual que otros marcadores que veremos mas adelante utiliza
la frase como unidad de marcado, es decir, se identifican las emociones a nivel de frase.
Esta herramienta representa la emociones usando dimensiones emocionales (activacion,
evaluacion y control) a las que se le asignara un valor y usando categorias emocionales
teniendo 119 donde elegir para cubrir cualquier texto.

El proceso que sigue EmoTag para marcar las emociones de las frases es el siguiente:
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1. Divisién en frases. Primero se divide el texto introducido en frase y se obtiene el
arbol de dependencias de la frase y la categoria léxica de cada palabra junto con su
lema. Después cada frase es dividida en palabras y se evalian una a una. Primero se
descartaran aquellas palabras cuya categoria léxica pertenezca a la lista de categorias
de parada o las que no se encuentren marcadas en el diccionario emocional The
General Inquirer (Stone et al., 1996), que ofrece una lista de palabras marcadas con
distintas categorias. Para las palabras no descartadas se obtiene el lema de la palabra.
Al finalizar esta primera fase tendremos un arbol de dependencias de la frase y las
palabras “emocionales”; las no descartadas, con su categoria léxica y su lema.

2. Obtencién del valor emocional de cada palabra. Las palabras obtenidas en la frase
anterior son buscadas en los diccionarios LEW y ANEW, en estos diccionarios se
busca por el par (lema, categoria léxica). LEW es un diccionario afectivo creado por
la misma autora y ANEW (Bradley y Lang, 1999) es un diccionario emocional que
hemos visto ya en la Seccién 2.4.1. La buisqueda en estos diccionarios devolveré para
cada palabra el valor de cada dimension (evaluacion, activacion y control) y para
las categorias emocionales devolvera un factor de correlaciéon entre la palabra y cada
una de las emociones. En caso de que la palabra no se encuentre en LEW ni ANEW
se buscaran cada uno de los hiperénimos de la palabra y se volverd a realizar la
busqueda. Tanto si se encuentra la palabra sin necesidad de los hiperénimos como si
se han necesitado el contenido emocional serd asociado a la palabra original evaluada.
Si ninguno de los hiperénimos tiene informacién emocional la palabra se descartard
del proceso. Al final de esta fase tendremos cada una de las palabras emocionales con
informacién de sus dimensiones emocionales y las categorias emocionales.

3. Tratamiento de la negacion. El tratamiento de la negacién consiste en identificar todas
las frases donde aparezca una negacién e invertir el valor emocional de las palabras
que se vean influenciadas por la negaciéon. Para analizar el ambito de actuaciéon de
la negacién se utiliza el arbol de dependencias que se obtuvo en la primera fase. La
inversion del contenido emocional se hace de dos maneras distintas, una para las
dimensiones emocionales y otra para las categorias emocionales. En el caso de las
dimensiones emocionales se obtiene el valor contrario haciendo una resta donde el
sustraendo es 10 porque es el maximo valor para cada dimensién, el minuendo es el
valor que tenfa la dimensién obtenida de los listados disponibles y el resultado es el
valor nuevo para la dimensién. En el caso de las categorfas emocionales se obtiene la
emociéon contraria. Para encontrar la emocién contraria hay que recorrer cada una
de las categorfas que tienen un factor asignado para buscar su contrario, en caso
de que se encuentre se asigna a la categoria inicial el factor 0 y a la contraria se le
asigna el factor original. En la Figura 2.11 se puede ver cémo funciona este proceso
de manera muy clara. En esta Figura vemos que lo evaluado tenia como emociones
“surprise” con 5,079, “happiness” con 7,408, “admiration” con 2,088 y “neutral” con
2,648, para invertir los valores se buscan sus emociones anténimas, excepto para
“neutral” que seguird teniendo el mismo valor, encontramos en la lista de anténimos
las emociones anténimas de “happiness” que es “sadness” y la de “admiration” que es
“contempt”, por lo tanto a estas categorias anténimas les ponemos los grados 7,408 y
2,088 respectivamente. En cuanto a la emocién “surprise” que no hemos encontrado
su anténimo en el listado para la inversién ponemos como valor un 0,000.

4. Emocién asignada a una frase. Después de todas las fases anteriores donde hemos
evaluado cada palabra se determina el valor final de la frase. Lo primero que se
hace es tener en consideracién las oraciones subordinadas que hay dentro de la frase
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Figura 2.11: Funcionamiento de la inversién de la categoria emocional en el EmoTag.

calculando la emocién de cada una de ellas para considerarlas como una palabra mas
dentro de la frase principal con la emocién que se ha calculado para ella. Después,
habiendo convertido las subordinadas en una palabra més, se consigue el valor final
de oraciéon. Por ejemplo en la frase en espanol “Me gusta bailar flamenco” donde la
oracion subordinada es “bailar flamenco”, primero se hallaria la carga emocional de
esta frase subordinada y después se evaluaria la carga emocional de la frase completa
como si la subordinada se hubiera sustituido por una palabra con la carga emocional
de la subordinada. Para obtener el valor de las dimensiones emocionales se suman
los valores de cada dimensién de las distintas palabras y se asigna el valor medio
a cada una a las dimensiones de la frase (activacion, evaluacion y control), este
valor se obtiene sumando los valores y dividiendo entre el ntimero de palabras que
han aportado valores. Para obtener la categoria emocional de la frase se emplea la
ontologia emocional OntoEmotion desarrollada en el mismo trabajo por la misma
autora. Para elegir la categoria emocional de la frase después de haber evaluado cada
palabra se suman los factores de cada emocién, después se agrupan las emociones
segln el nivel que tengan dentro de la ontologia y con la ayuda de esta se procesan
las emociones para obtener los padres de cada emocién en la ontologia y estos se
anaden a los que teniamos anteriormente con el factor de correlaccién asociado al
concepto mas especifico y después la emocién con mayor factor es asignada a la
frase. Por ejemplo, para una frase con 3 palabras a evaluar emocionalmente con los
valores que tenemos en la Figura 2.12, vamos a calcular la emocién final asociada a la
frase. Primero, siguiendo la categorizacion por niveles que proporciona OntoEmotion
(ver Figura 2.13) agruparemos en niveles las emociones, quedando los resultados
que vemos en la Tabla 2.6. A continuaciéon, obtendremos las etiquetas padres de
las emociones del Nivel 2 segun la ontologia. Siguiendo la Figura 2.13 vemos que
el padre de las etiquetas “Indigrantion”, “Sulking”, “Dspleasure” es “Anger” y que
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Figura 2.12: Valores emocionales para una frase de ejemplo en EmoTag.

el de la etiqueta “Amazement” es “Surprise”. Sabiendo esto, sumamos el factor de
correlacién que posee cada etiqueta del Nivel 2 al valor que poseen sus etiquetas
padres en esta frase quedando los resultados: “Fear” (8,08), “Anger” (9,63), “Sadness”
(5,59) y “Surprise” (7,10). De estos valores, elegiremos el mayor y serd la emocion
final asociada la frase, en este caso serd “Anger”.
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Indigretion  Sulking Displeasure Amarzemnen Miwel 2

Figura 2.13: Niveles de etiquetas emocionales en OntoEmotion.

Nivel 1
Nivel 2

Fear (8,08), Anger (3,03), Sadness (5,59), Surprise (6,60)
Indignation (2,02), Sulking (1,55), Displeasure (3,03), Amazement (0,5)

Tabla 2.6: Resultado de la agrupacion de etiquetas emocionales por niveles segiin Ontok-
motion.

2.8.2. Sentitex

Sentitex es un sistema de andlisis de sentimientos para el espanol (Moreno et al., 2010a)
que muestra los resultados usando graficos y textos segun la polaridad de los fragmentos
de texto analizado, y proporciona una valoracién global del texto.

Su caracteristica més importante es que estd basado en el conocimiento y se apoya
en tres bases de datos: Words, MWOrds y CRules. Words es una base de datos, creada
en este mismo trabajo, con mas de 10.000 palabras, donde cada palabra tiene asignada
una valencia que indica la carga afectiva. El rango de valores asociados a la valencia varia
entre -2 y 2, siendo una palabra que tiene asociado un -2 una palabra muy negativa y una
palabra que tiene asociado un 2 una palabra muy positiva. Para obtener las palabras se
recurrié al diccionario de sinénimos de OpenOffice®. Para obtener las valencias asignadas
a cada palabra, primero se asignaron valencias a las palabras en base a la seméantica de la
misma con un corpus de textos de lengua general y después lexicografos que trabajan con la
herramienta deciden cual es el valor afectivo mas adecuado para la palabra. MWOrds es otra

®https://extensions.openoffice.org/en/project/diccionario-de-correccion-ortografica-separacion-
silabica-y-sinonimos-en-espanol-espana
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base de datos, también creada en este trabajo, con unas 17.000 entradas con expresiones
que mejora los resultados del marcador para expresiones como “ir sobre ruedas”. Esta base
de datos es necesaria ya que algunas expresiones adn teniendo una palabra positiva son
expresiones negativas o como la expresion “ir sobre ruedas” que a pesar de estar formada
por palabras neutras forma una expresion positiva. Estas dos bases de datos (Words y
MWOrds) estan sometidas siempre a actualizaciones ya que se siguen analizando textos
diariamente para mejorar la informaciéon que contienen. CRules, también creada en el
mismo trabajo, sirve para tener en cuenta las unidades léxicas que modifican la carga de
otras unidades cercanas como ocurre con la negacién o los modificadores. Estas reglas estan
basadas en los estudios de Polanyi y Zaenen (2006). Para conseguir el marcado emocional
de un texto la herramienta sigue cuatro pasos:

1. Lematizacién y etiquetado morfolégico del texto.

2. Asignacion de valencias. Para ello la herramienta recorre la lista de unidades léxicas
obtenidas y usando el lema de la palabra se busca la valencia en las tres bases de
datos.

3. Aplicacion de reglas de contexto. La herramienta vuelve a recorrer la lista de unidades
léxicas y en caso de encontrar un modificador que cumpla las restricciones indicadas
para una regla (posicion, cercania, naturaleza del elemento a modificar) se transforma
la valencia de la unidad a la que modifica. Las reglas de contexto estan jerarquizadas
por si se cumple mas de una regla al ser evaluada una unidad léxica.

4. Extraccion de datos. Se obtienen datos derivados de los andlisis anteriores como el
indice afectivo, que es la cantidad con carga afectiva en relacién con el numero total
de palabras, o el indice global que intenta aproximar la positividad o negatividad del
texto.

Sentitext fue evaluada usando valoraciones de hoteles realizadas por clientes en la pla-
taforma Tripavisor (Moreno et al., 2010b). La evaluacion pone de manifiesto algunas de las
limitaciones de la herramienta relacionadas con aspectos formales como el uso de maytsu-
culas para enfatizar sensaciones, la repeticion de letras o el uso de signos de puntuacion; la
semantica del dominio evaluado ya que hay palabras que habitualmente no son positivas
o negativas pero al estar evaluando un hotel cobran cierta importancia, como por ejemplo
las palabras “limpieza” y “suciedad” o “calido” y “frio”; y de aspectos discursivos como la
ironia, el sarcasmo o la cortesia lingiiistica.

2.8.3. Modelo de clasificaciéon de textos segiin su polaridad e intensidad

Este modelo fue creado por Carrillo (2011) utilizando aprendizaje supervisado, anélisis
seméantico y reglas lingiifsticas. El objetivo es, dado un texto traducirlo a un conjunto de
categorias emocionales que representaran el significado afectivo del texto. Estéds categorias
emocionales irdn acompanadas con un grado de intensidad, pudiendo cada texto, tener
maés de una categoria emocional asociada con distintos o iguales grados de intensidad. El
sistema trabaja solo con textos en inglés ya que hay un mayor abanico de herramientas
para realizar analisis de textos. Independientemente se podria adaptar de manera sencilla
a otros idiomas ya que el algoritmo no depende del idioma. El proceso de marcado conlleva
7 fases:

1. Pre-procesado. La primera fase consiste en un anélisis sintactico del texto donde se
etiqueta cada uno de los términos segin su categoria gramatical, se generan arboles
sintacticos de cada oracién y se identifican las dependencias entre términos.
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2. Identificacién de conceptos. Esta segunda fase se encarga de convertir cada término
etiquetado en la fase anterior como sustantivo, verbo, adjetivo o adverbio en conceptos
para conseguir que la herramienta trabaje a nivel seméantico, usando los conceptos y
no los términos, eliminando posibles ambigiiedades. En esta fase también se recuperan
todos los hiperénimos.

3. Identificacién de categorias emocionales. Esta tercera fase se encarga de obtener
para cada concepto su categoria emocional en caso de tenerla. En caso de que para
el concepto no exista una categorfa emocional asociada se utilizan los hiperénimos
obtenidos en la fase anterior, pudiendo recurrir hasta a 3 hiperénimos intentando
perder el minimo significado del concepto. Para obtener la categoria emocional se
utiliza un 1éxico que asocia los conceptos con categorias emocionales desarrollado en
el mismo trabajo llamado SentiSense (Carrillo, 2011). SentiSense es un diccionario
afectivo que contiene conceptos o significados en lugar de palabras. Cada palabra
estd etiquetada con una de las siguientes categorias emocionales like, compassion,
joy, anger, hate, expectancy, love, sadness, calmness, ambiguous, fear, hope, surprise
y disqust. SentiSense en total cuenta con 2.214 conceptos que abarcan 5.551 términos.
En este paso también se busca en el sistema la relacién de antonimia que esta definido
entre categorfas emocionales como puede ser joy-sadness. .

4. Deteccion de negacion. Esta cuarta fase se divide en tres pasos diferentes.

a) Identificacion de la negacion. Se buscan particulas o términos de negacion te-
niendo en cuenta distintos tipos de negacién: las explicitas que son las introdu-
cidas por palabras como “not” o “never” y las implicitas que usan términos como
“less” o “rarely”. Las negaciones inmplicitas se trataran como modificadores. Pa-
ra detectar las negaciones explicitas se compara cada término de las oraciones
con un listado de negaciones que posee el sistema. Una vez detectadas pasaréd
al segundo paso.

b) Identificacion del ambito de actuacion de la negacion. Para detectar el ambito
de la negaciéon se usa el arbol sintactico generado en la primera fase de pre-
procesado. En el arbol se buscara el primer ancestro en comin entre el término
de la negaciéon y el que le sigue inmediatamente después en la oracién. Una vez
encontrado se asume que todos los nodos hoja descendientes de ese ancestro que
estan a la derecha de la negacion en la oracion estan afectados por ella. Dado que
este método fallaria con oraciones subordinadas, se crean una serie de normas
para eliminar de este a&mbito cualquier oracién candidata a ser subordinada.

¢) Aplicacion del impacto de la negacion. Dado que es una herramienta que utiliza
categorfas emocionales no es vilido el método de otros autores donde se invierte
la polaridad de las emociones y propone un método maés sofisticado que consiste
en cambiar la categoria emocional por una anténima que se encuentre en el léxico
y una vez cambiada disminuir la fuerza de la categoria emocional anténima
ya que la negacién implica una pérdida de intensidad, esta pérdida de fuerza
consistird en que la emocién en vez de tener asociada la intensidad al 100 %
tendra tnicamente un 60 %. En caso de que una categoria emocional no tenga
una anténima se dejara el término sin etiqueta emocional.

5. Deteccién de modificadores. Esta quinta fase consiste en identificar los modificadores
presentes en el texto y decidir su &mbito de actuacién. Para ello se sigue un proceso
similar al de la deteccién de la negacién explicado en el paso anterior y para ello se
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incluye un listado de palabras que se consideran modificadores junto con la categoria
gramatical que deben tener para actuar como modificador en una frase. Considerando
que cada modificador modifica el contenido emocional de la frase en distinta medida,
tal y como hemos visto en la Seccién 2.6, el sistema tiene relacionado cada modificador
que se encuentre en la lista mencionada antes con un porcentaje de actuacién con
el que variaré la intensidad de la emocién, pudiendo intensificarla o disminuirla. El
ambito de los modificadores se determina usando el arbol sintactico elaborado en la
primera fase de la misma manera que con la negacion.

. Deteccién de modales. En esta fase el sistema tiene como fin detectar la modalidad

vy su ambito. La modalidad puede ser definida como la actitud o punto de vista del
emisor hacia el estado actual del mundo y puede invertir, disminuir o incluso no
afectar en nada a la polaridad e intensidad del texto.

Clasificacién automatica. Después de tener todas las oraciones analizadas, identifi-
cadas con sus categorfas emocionales de todos sus conceptos y resueltos todos los
modificadores, negaciones y modalidad, el texto se traduce en un Vector de Inten-
stdades Emocionales que serd la entrada de un algoritmo de aprendizaje méaquina
donde sera clasificado de acuerdo a su polaridad e intensidad emocional. Este vec-
tor tiene 14 posiciones, correpondiente a las 14 categorias emocionales que contiene
SentiSense.

Vamos a ver cada uno de los pasos de este sistema con un ejemplo. Tomaremos como
entrada al sistema la frase “Cleaning starts very early even on Sunday, furnitures are moved,
very noisy, not possible to relax and sleep”.

1.

Pre-procesado. En esta primera fase se realiza el andlisis sintdctico de la frase, se
etiqueta cada término con su categorfa gramatical, se genera el arbol sintactico de la
oracién y se identifican las dependencias entre términos.

. Identificacién de conceptos. Se convierte cada término etiquetado como sustantivo,

verbo, adjetivo o adverbio en concepto. Resultando los conceptos de la frase: “clea-
ning” , “relax” y “noisy”.

. Identificaciéon de categorias emocionales. Usando SentiSense obtenemos que la cate-

gorfa emocional de “cleaning” y de “relax” es like y la del concepto “noisy” es dislike.

. Deteccién de negacion. En esta fase nos damos cuenta que el concepto “relax” se

encuentra en el &mbito de la negacién “not” por lo que el sistema cambia su categorfa
emocional por la antonima (disgust).

. Deteccién de modificadores. El sistema encuentra el modificador “very” que amplifica

?

la carga afectiva de su &mbito y en este se encuentra “noisy” amplificando un 75 %

su emocién.

. Deteccién de modales. No se encuentra ningtin modal en esta oracién, por lo que

continida con la siguiente fase.

Clasificacion automatica. Se genera el VEI (Vector de Intensidades Emocionales)
que quedaria siguiendo el orden de las categorfas emocionales like, compassion, joy,
anger, hate, expectancy, love, sadness, calmness, ambiguous, fear, hope, surprise,
disgust de la siguiente manera [1,0 - 0,0 - 0,0 - 0,0 - 0,0 - 0,0 - 0,0 -0,0 - 0,0 -
0,0 - 0,0 - 0,0 - 2,85] donde vemos que para la categoria like tenemos un 1,0 por
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el concepto “cleaning”, mientras que en disgust tenemos un 2,35 conseguido por: la
palabra “noisy”, que sin afectar por el modificador aportarfa un 1,0, pero al sumar el
75 % se convertira en un 1,75 y por la palabra “relax” que fue afectada por la negacion
y suma un 0,6 en vez de un 1,00 por solo aportar un 60 % por haber sido afectada
por la negacién. Este vector serd introducido en el algoritmo de aprendizaje donde
serd clasificado de acuerdo a su polaridad e intensidad emocional.

Esta herramienta tiene como ventaja el trabajar a nivel de concepto en vez de a nivel
término, lo que ayuda a diferenciar entre matices de la palabra y por tanto, mejorara el
marcado. Por ejemplo al encontrarnos con el término “cancer”, este podria tratarse de un
tumor, de una constelacién o de un signo del zodiaco; pero al tratarlo como concepto se
asociaran las emociones adecuadas al &mbito de la frase gracias a la fase 2 de identificacion
de conceptos, donde reconocerd a través del contexto el hiperénimo adecuado para el
término.

Otro punto destacable del sistema es que tiene en cuenta las negaciones tratandola no
solo para la polaridad sino también para categorias emocionales y trata los modificadores
déndoles distintos pesos conforme al uso de cada uno.

2.8.4. Lingmotif

Lingmotif (Moreno-Ortiz, 2017a) es una aplicacion de Anélisis de Sentimiento multi-
plataforma con una interfaz enfocada al usuario. La primera versién de la aplicacién esta
preparada para trabajar con textos en espanol o inglés, en versiones posteriores soportara
también el francés, alemén e italiano. Esta aplicacién analiza los textos a nivel oracién, esto
quiere decir que analiza frase a frase los textos, lo que puede producir pérdidas de matices
que aparezcan a nivel texto. También tiene en cuenta los modificadores que intensifican,
disminuyen o invierten por completo las emociones que transmiten las frases. Unicamente
trabaja con la valencia que indica si una frase o palabra es positiva o negativa.

La aplicacién devuelve las siguientes métricas:

= TSS - Text Sentiment Score. Este niimero indica la puntuacion general del texto.
Utiliza un intervalo del 0 al 100 y en cuanto méas pequeiio es el valor asociado més
negativo sera el texto. Por ejemplo si evaluamos un texto y nos da como resultado
un 12 significa que es un texto extremadamente negativo.

= TSI - Text Sentiment Intensity. Es la proporciéon de elementos que conllevan un
sentimiento versus los elementos que no tienen. Utiliza también un intervalo del 0 al
100, cuanto mas pequenio es el valor asociado mas baja es la intensidad de emociones
presentes en el texto. Si tuviéramos un 92 en este marcador significaria que el texto
es extremadamente intenso, tiene muchas palabras que aportan carga emocional.

= Sentiment Profile. Fs una representacion grafica del “flujo” de la opinién del texto,
coémo varfa la emocién a lo largo del discurso. En esta grafica se va viendo como varfa
el TSS (eje Y) a lo largo del ntiimero de palabras que contiene el texto (eje X). De
esta manera se puede ver si alguna parte es méas positiva o negativa que otra.

= Text Analysis. Es un conjunto de métricas del texto: nimero de tokens, tipos, oracio-
nes, palabras léxicas y palabras funcionales. La informacién que se obtiene se puede
ver en la Figura 2.14 para un texto de muestra que se proporciona en el estudio, en
este caso podemos ver que el texto posefa por ejemplo 6.898 palabras en 637 frases
donde 2.916 cumplian una funcién léxica, que aportaban significado, mientras que
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3.982 solo poseian funcién gramatical. Tambiém vemos que se han analizado 6.409
palabras simples y 489 multipalabras o expresiones formadas por més de una palabra.

Quantitative Sentiment Analysis. Es el desglose de las cifras que se obtuvieron para
calcular el TSS y el TSI. Se puede ver también en la Figura 2.14 los valores que se
obtienen entre otros los elementos positivos, negativos y neutros que se encuentran y
cudl es la puntuacién positiva y negativa. Vemos que para el texto de ejemplo habia
169 términos positivos, 298 negativos y 2.416 neutros. También aparece un valor
llamado CVS (cambio de valencia de contexto) que indica cuadntos fragmentos del
texto se han visto afectados por alguna regla de contexto y, por tanto, se han visto
cambiadas sus valencias por un modificador. En el ejemplo vemos que el CVS es 95,
lo que significa que se han aplicado 95 modificadores distintos al texto.

Detailed Sentiment Analysis. Se muestra el texto de entrada donde los sentimientos
estan codificados mediante colores de acuerdo con la polaridad que tengan. Vemos
en la Figura 2.15 cémo se marca en el texto con el color verde las partes positivas
del texto y con rojo las negativas.

Text Analysis

Text Stats Words by Function Words by Form
ntences
Tokens Types T/T Ratio Lexical Grammatical Single Words Multiwords
6898 1293 18.74% 637 2916 3982 6409 489

Sentiment Analysis

Tes TSl Cvs Positive Negative Neutral Positive Negative
segments items items items Score Score
38 88 85 189 298 2418 379 693

Figura 2.14: Ejemplo de datos proporcionados por Lingmotif

Detailed Sentiment Analysis

Well, | actually agree_with that

| agree_with everything she said.

| began this campaign because | was o_lired_of seeing such foalish things happen to our country.
This is_a_great couniry,

This is_a_great land,

| have gotten_to_krow the people of the country over the last year-and-a-half that | have been doing this a
5 a politician

Figura 2.15: Ejemplo de un texto marcado por Lingmotif

Para obtener los resultados de las emociones Lingmotif se basa en los recursos léxicos

que posee y que describimos a continuacién. Estos recursos los tiene para cada idioma que
pueda reconocer la aplicacién. Los recursos en espafiol estan basados en los que se usaron
para Sentitext (Moreno et al., 2010a) y solo se han adaptado. Estos son la base de los
resultados que proporciona la herramienta y su calidad es directamente proporcional a la
calidad de los recursos. Los recursos con los que cuenta son:

= Core lexicon: Es un léxico que contiene palabras individuales y expresiones de varias

palabras o multiplabras con su sentimiento asociado (la valencia) y su funcion en las
frases. La valencia es un ntimero entero de -5 a -2 para elementos negativos, de -2 a
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2 los neutrales y de 5 a 2 para positivos. Todas las palabras individuales tienen una
valencia que no es 0. Es el més importante de todos los elementos del sistema.

Un conjunto de reglas de contexto donde se define el uso de los modificadores. Funcio-
nan especificando palabras o frases que puedan aparecer a continuacién de la palabra
sentimental identificada. Usan sumas y restas simples de ntmeros enteros usando
una escala de -5 a 5. Cada regla tiene especificado la ubicacion (izquierda o derecha)
con respecto a la palabra a la que afecta, la extension de su efecto (en nimero de
palabras) y el valor que suma o resta el modificador (entre -5 y 5). En la Figura
2.16 vemos un ejemplo de algunas reglas que se usan en el sistema. Si no fijamos por
ejemplo en la segunda de los modificadores de inversion sabemos que las palabras que
tengan como categoria gramatical “adjetivo” (JJ), tanto si es positivo como negativo
(+-), cuando aparece “not” por la izquierda (L) se debera invertir (INV0) y que su
ambito cubre 2 palabras.

Shift type Example Context Rule
] WM, — ,avoid* LR, 5, TNV
Inversion
JJ,4-,not,L,2, THv0
. . JJ,+-,eeriously, L, 2,INT3
Intensification -~ !
VB,+-,may well,L,l,IRT]
] W, —,mild,L,2,DOWLl
Downtoning - -
= HR,+-,3_bit,L,2,D0W1

Figura 2.16: Ejemplo de reglas de contexto que emplea Lingmotif

Un etiquetador de partes del discurso. Es una parte muy necesaria para poder marcar
los limites de las reglas de contexto de los modificadores que hemos visto en el
punto anterior. Simplemente se encarga de etiquetar cada palabra con su categoria
gramatical.

s Un lematizador.

El proceso de analisis es el siguiente:

1.

Preprocesamiento. El texto es escaneado para encontrar abreviaturas, contracciones
y errores ortograficos con la finalidad de corregirlos.

. Tokenizaciéon. Se hace una tokenizacion a nivel frase y a nivel palabra.

. Identificacién de las “multipalabras”. Los conjuntos se comparan con las expresiones

de multiples palabras que se encuentran en el 1éxico de la aplicacién, en caso de existir
se marcan y se asigna su valencia.

. Identificacién de palabras con polaridad. Las palabras individuales se buscan en el

léxico, utilizando su lema, y se les asigna la valencia si son encontradas.

. Aplicacion de reglas de contexto. Las palabras con polaridad identificadas y las mul-

tipalabras se comparan con la lista de reglas de contexto. Si una regla de contexto
coincide con el contexto de una palabra, todo el segmento del texto (el que indicara la
regla que se ve afectado) se marca y etiqueta como una unidad del tipo CVS (cambio
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de valencia de contexto). Este proceso se repetird dos veces para tener en cuenta las
secuencias de modificadores como en la frase “very very good”.

En una version posterior del Lingmotif (Moreno-Ortiz, 2017b), anaden el tratamiento
de emoticonos. Para tratarlos los incluyen en el 1éxico que posee la herramienta como si de
palabras simples se tratase.



Capitulo

EmoTraductor 1.0: una aplicacion web
para el marcado emocional

RESUMEN: En este capitulo vamos a presentar la aplicacién web EmoTraductor 1.0,
y sus mecanismos de marcado emocional, que son los puntos de partida del TFM
presentado en este documento.

El EmoTraductor 1.0 es una aplicaciéon web, desarrollada en 2018 en la Facultad de
Informatica de la UCM (Eugercios et al., 2018), que surgié de la necesidad de ayudar a in-
terpretar el contenido emocional de un texto a personas que pudieran tener problemas para
hacerlo, por ejemplo a personas con Sindrome de Asperger. El objetivo de la herramienta
era detectar automaticamente la carga afectiva que tiene un texto y representarla con las
cinco emociones basicas: alegria, tristeza, miedo, asco y enfado. El resultado era mostrado
en la interfaz de la aplicacién mediante el uso de colores y emoticonos. La herramienta fue
evaluada con la colaboracion de la Asociacion Asperger de Madrid. Como resultado de esta
evaluacién se vio que ain quedaba trabajo por realizar en cuanto a la interpretacién del
contenido emocional, pero el trabajo que se hizo era suficiente como para establecer una
base s6lida que se podria ir mejorando.

El EmoTraductor es una aplicacion web creada sobre una API de servicios web para el
marcado emocional. Podemos ver un esquema muy bésico de su arquitectura en la Figura
3.1. En las proximas secciones daremos més detalle de cada una de las partes.

3.1. Aplicacién web del EmoTraductor 1.0

La version 1.0 del EmoTraductor esta disponible en hitp://sesat.fdi.ucm.es/traductor/.
En la Figura 3.2 se muestra el aspecto de la pagina inicial de la aplicaciéon. Se puede ob-
servar que a la izquierda y debajo del nombre EmoTraductor aparece el cuadro donde el
usuario debe introducir la palabra, frase o texto que quiere marcar emocionalmente. Una
vez introducido el texto, debemos pulsar en el botén Traducir. El resultado del marcado
emocional aparecerd abajo con una barra emocional, y a la derecha donde aparecen des-
tacadas las palabras emocionales del texto (ver Figura 3.3). La barra emocional es muy
intuitiva y marca las emociones predominantes en el texto introducido. La porcién colo-
reada de la barra de cada emocién es equivalente al peso que tiene en el texto introducido
dicha emocién. Por ejemplo, si nos fijamos en la Figura 3.3, vemos que el texto introducido
tiene como emociones asociadas la tristeza en mayor medida y el miedo en menor medida.
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|:I\/ :> API
EMOTRADUCTOR <::| <:| EMOTRADUCTOR

sesat.idi.ucm.es/iraductor sesal.idi.ucm.es/apiEmoTraduclox

Figura 3.1: Esquema de la arquitectura del EmoTraductor

@ EmoTraductor x o+ - X
< C @ Noesseguro | sesatidiucm.es/raductor/ TR I
#
EmoTraductor
Introduzca aqui sutexto
1 =

Escribe aqui el texto que desees traducir

2

Figura 3.2: Pagina principal EmoTraductor 1.0

Una manera de conocer el porqué de las emociones resultantes del anilisis realizado
por la herramienta es a través de las pistas sobre las palabras emocionales del texto y su
emocion asociada. Las palabras en negrita que aparecen en el cuadro de la derecha (sobre
el mismo texto escrito por el usuario) indican las palabras que contribuyen a determinar
la emocion del texto (son las llamadas emociones principales). Al situar el ratén sobre una
de estas palabras en negrita, podremos ver qué emociones tiene esa palabra tal y como
podemos ver en la Figura 3.4.

Como una medida alternativa y para mejorar la accesibilidad, existe la posibilidad de
cambiar el color asociado a las emociones para que las personas con sinestesia! puedan
adaptar los colores de las emociones a sus preferencias. Si pulsamos la llave inglesa de la
parte superior derecha de la pantalla, aparecerd un mend donde solo se puede pulsar uno
de los colores asociados a las emociones y cambiarlo.

!Unién de dos imagenes o sensaciones procedentes de diferentes dominios sensoriales, como relacionar
una emocioén con un color
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@ EmoTraductor x o+ - X
< C A Noesseguro | sesatfdiucm.es/traductor/ WA o~ O
Ve
EmoTraductor 2
Eldolor que se calla es el més triste. Sufro cada vez que pienso en la angustia El dolor que se calla es el mas triste. Suffo cada vez que pienso en la angustia
que me produce esta soledad. Ha pasado una semana desde su muerte en que me produce esta soledad. Ha pasado una semana desde su muerte en aquel
aquel terrible accidente. Tras el entierro el abandono me abruma y me mata la (EulBEEREEE M2 @ CILEmD @ e IR e ey e h =
ansicdad de sequi tras esta tragedia. Su ausencia es una herida que fastima ansiedad de sequir tras esta tragedia. Su ausencia es una herida que lastima
como nada como nada
515
= 31575000
Escribe agui el texto que desees traducir | 25 palabras en negrita son las que determinan las emaciones del texto. Si
Iposicionas el raton sobre alguna de ellas conoceras las emociones asociadas a dicha
boalabra
1
o 50 100

Figura 3.3: Resultados del traduccién

El dolor que se calla es el mas triste. Sufro cada vez gue pienso en la angustia
gue me produce esta soledad. Ha pasado una semana desde su muerte en aguel
terrible accidente. Tras £l entierro €l abandono me abruma y me mata la
ansiedad de seguir tras esta tragedia. Su ausencia es una herida gue lastima
como nada.

Tristeza
Miedo

Las palabras en negrita son las que determinan las emociones del texto. Si
posicionas el raton sobre alguna de ellas conocerds las emociones asociadas a dicha
palabra

Figura 3.4: Resultado de colocar el ratén sobre la palabra «tragedia»

3.2. API de servicios web del EmoTraductor 1.0

Para que la aplicacién pueda cumplir su objetivo, el marcado emocional de textos,
se crearon distintos servicios web accesibles via API? para su funcionamiento. En las si-
guientes secciones daremos mas informacion de los servicios web implementados para el
EmoTraductor.

http://sesat.fdi.ucm.es/apiEmoTraductor /
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3.2.1. Servicios para el analisis emocional de una palabra

Estos servicios se basan en el diccionario emocional que se encuentra en la base de da-
tos de la aplicacién. El diccionario emocional, es el elemento fundamental para el analisis
emocional de los textos, esta compuesto por los diccionarios de Ferré (2017) y de Hinojosa
(2016) que vimos en las Secciones 2.4.6 y 2.4.7 respectivamente. Fusionando ambos dic-
cionarios, tenemos un diccionario con 3.141 palabras. Cada una de ellas tiene asociado su
lexema y los grados de las categorias emocionales (tristeza, alegria, miedo, enfado y asco)
con valores entre el 1 y el 5, donde 1 es la ausencia de la emocién y el 5 la presencia plena
de esta. Los autores de los diccionarios originales consideran que una palabra es emocional
si el grado de, al menos, una categoria emocional es mayor de 2,5.

Los servicios méas importantes de esta parte de la API son:

= Servicio de grados emocionales: Este servicio devuelve, dada una palabra, los grados
emocionales para cada una de las categorias emocionales. Para consultar los grados
emocionales se debe usar la siguiente peticién, por método GET:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/palabra/gradosEmo?palabra=pBuscada

donde pBuscada serd la palabra que queramos evaluar. La respuesta serd enviada
en JSON y contendré cada una de las categorias emocionales con su grado asociado.
Podemos ver como ejemplo, el resultado de la peticién

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/palabra/gradosEmo?palabra=abejas

en la Figura 3.5, donde la palabra “abejas” tiene un grado de 1,17 en tristeza, 3,47
en miedo, 1,37 en alegria, 2,0 en enfado y 2,2 en asco. En caso de que la palabra no
existiese en el diccionario, para cada una de las categorias emocionales devolveria un
valor especial indicando la ausencia de la palabra en el diccionario.

Figura 3.5: Resultado servicio grados de la palabra de la palabra abejas

Cuando la peticion de grados emocionales llega al sistema, lo primero que se hace
es obtener el lema de la palabra, utilizando la libreria PyStemmer®, para acudir
al diccionario emocional donde buscar los grados emocionales que le corresponden.
Se utiliza este lema para tener en consideracién cualquier palabra derivada de la
que aparece en el diccionario, incrementando el niimero de palabras que podemos

®https://pypi.org/project/PyStemmer/
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clagificar. Por ejemplo, la palabra “cantd” no aparece en el diccionario y es una forma
verbal de “cantar”, cuyo lema es “cant”. Al buscar usando el lema y no la palabra
podemos asociar los valores de la palabra “cantar” a “canté”. Lo mismo sucede con el
verbo “cenar” que no aparece en el diccionario y cuyo lema es “cen”. Como si aparece la
palabra “cena” cuyo lema también es “cen” podemos asociar la informaciéon emocional
del diccionario de la “cena” al verbo “cenar”.

Como ejemplo, con la palabra “alegria”, que tiene como lema “alegr”, se consulta el
diccionario resultando lo que podemos ver en la Tabla 3.1.

Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
1,1 123 | 483 11 1,03

Tabla 3.1: Resultado servicio grados palabra Emotraductor 1.0 con la palabra “alegria”

Este servicio tiene algunos problemas en caso de que los lemas de las palabras estén
repetidos, haciendo que el EmoTraductor devuelva un error y nunca se pueda analizar
la palabra enviada. Esto ocurrirfa en palabras como “timido” y “timado” donde el
lema de cada palabra es “tim” y por tanto el servicio no sabria cual de los dos debe
devolver para obtener los grados correctos. También pasaria por ejemplo con las
palabras “tonteria” y “tonto” cuyo lema es “tont”. Esto puede ocurrir porque existen
en el diccionario varias palabras que se forman a partir del mismo lema y, como
siempre se busca primero el lema de la palabra sin tener en cuenta la palabra original,
encontraremos lemas repetidos.

= Servicio de emocién mayoritaria: Este servicio tiene como finalidad devolver la ca-
tegoria emocional con mayor grado de la palabra enviada, junto con el grado con el
que lo consigue. Esta peticion se hace mediante método GET:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/palabra/mayoritariaEmo?palabra=pBuscada

donde pBuscada seré la palabra que queramos evaluar. El resultado serd un JSON
que contiene un listado de emociones, con entre 1 y 5 emociones, que seran las mayo-
ritarias y el grado con el que esta emocién o emociones son consideradas mayoritarias.
Por ejemplo, si realizamos la peticiéon

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/palabra/mayoritariaEmo?palabra=abejas

para la palabra “abejas” obtendremos que la emocién mayoritaria es el miedo con un
3,47 como grado emocional (ver Figura 3.6). En caso de que una palabra tuviera mas
de una emocién con el grado mas alto, el servicio devolveria el grado junto con un
listado de las emociones que poseen este grado. Podemos ver un ejemplo en la Figura
3.7 que indica que las emociones mayoritarias son el miedo y la alegria con un 3,47

como grados emocionales (este caso no existe en el diccionario del EmoTraductor
1.0).

Para obtener el resultado este servicio, una vez recibida la palabra, se obtiene el lema
de la palabra usando PyStemmer y serd este lema el que se busque en el dicciona-
rio emocional para obtener el valor de los grados. Estos valores se evaluaran para
encontrar el mayor y se formara la respuesta JSON esperada.
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Figura 3.6: Resultado servicio emocién mayoritaria de la palabra “abejas”

m

rado™: 3.47,

"emociones™: [ "Miedo", "Alegria"]

Figura 3.7: Resultado servicio emocién mayoritaria en caso de que tenga més de una
emocién mayoritaria

3.2.2. Servicios para el analisis emocional de una frase

Estos servicios serdan la base para los que analizan emocionalmente texto completos y

a su vez se basan en los servicios de andalisis emocional de palabras.

= Servicio de grados emocionales: Este servicio devuelve los grados emocionales para

cada categoria emocional de la frase dada. Para consultar los grados emocionales se
debe usar la siguiente peticién, por método POST:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/frase/gradosEmo

Al tratarse de un método POST, se debe incluir como pardmetro de envio en la
peticion la variable obligatoria frase que sera la que queramos evaluar (la variable
obligatoria no tiene nada que ver con la palabra “frase” que aparece en la URL de la
peticion). La respuesta sera enviada en JSON y contendra cada una de las categorias
emocionales con su grado asociado. En la Figura 3.8, podemos ver los resultados
para la frase “Me gustan las naranjas™ 1,17 grados en tristeza, 1,16 en miedo, 4,43
en alegria, 1,2 en enfado y 1,17 en asco. En caso de que la frase no tenga emociones
en la respuesta JSON cada categoria aparecerd con un valor especial reservado.

Como se indica al principio de esta misma seccién, este servicio utiliza como base
el de grados emocionales de una palabra ya explicado en la seccién 3.2.1. Nada mas
llegar la frase al servicio, se usa el analizador sintactico de Spacy®, que la evalta para
detectar la categoria gramatical de cada palabra. Segin la categoria detectada se
decide si es una palabra candidata a ser emocional. Consideramos una palabra can-
didata a ser emocional a la que tiene como categoria morfosintactica verbo, adjetivo
o sustantivo. Una vez localizadas las candidatas se envian una a una al servicio de
grados emocionales de una palabra explicado en la Seccién 3.2.1. Una vez este
servicio devuelve el resultado, consideraremos que una palabra es emocional si alguno
de sus grados supera el 2,5 en alguna de sus categorias y dejarédn de ser candidatas
para ser consideradas emocionales, que quiere decir que aportaran su carga emocional
a la frase. Con los valores obtenidos para las palabras emocionales, se sumaran los

*https://spacy.io/
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Figura 3.8: Resultado del servicio de grados emocionales de la frase para la frase “Me gustan
las naranjas”

grados y se dividira entre el nimero de palabras consideradas emocionales, haciendo
la media. El resultado de esta media seré el resultado que devolvera el servicio.

Veamos con un ejemplo la funcionalidad del servicio. Enviamos la frase “Estoy alegre
y feliz” y Spacy analizara la frase y nos catalogara las palabras “alegre” y “feliz” como
candidatas para ser emocionales por ser adjetivos, mientras que las palabras “estoy”
(los verbos copulativos son considerados auxiliares y no verbos) e “y” las descartara.
Se enviaran las palabras candidatas al servicio de grados emocionales, que nos devol-
verd los valores de los grados de ambas palabras que podemos ver en la Tabla 3.2 en
las dos primeras filas. Con estos valores, vemos que ambas palabras son emocionales,
porque superan el 2,5 en la categoria alegria y por tanto ambas colaboraran para de-
cidir los grados emocionales de la frase. A continuacion, se sumaran los valores, como
vemos en la Tabla 3.2 en la tercera fila, y se dividird entre el ntimero de palabras

emocionales, en este caso 2, dando como resultados los que vemos en la Gltima fila
de la Tabla 3.2.

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
alegre 1.1 1,23 4,83 1,1 1,03
feliz 1,1 1,2 1,63 1,0 1,0
Suma 2,2 243 | 9,46 2,1 2,03
N°Palabras 2

Valor final frase | 1,1 121 [ 473 1,05 1,02

Tabla 3.2: Resultado del servicio de grados emocionales de un frase con la frase “Estoy
alegre y feliz”

Este servicio tiene como limitacién que no se consideran la negacién ni los modifi-
cadores. Al no tener en cuenta este tipo de elementos, en muchas frases el resultado
es incorrecto. Por ejemplo, en la frase “No tengo miedo”, el EmoTraductor devolvera
como emocién mayoritaria el miedo, cuando en realidad la frase estd indicando to-
do lo contrario. En el caso de los modificadores pasara algo similar. Si evaludsemos
la frase “Tengo poco miedo” y la comparasemos con la frase “Tengo mucho miedo”
deberiamos notar en los resultados que la primera tiene menos grados en la catego-
rfa emocional miedo y la segunda debe tener resultados mayores; sin embargo, los
resultados seran iguales en este caso.
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= Servicio de emocién mayoritaria: Esta peticion devuelve la categoria emocional con

mayor grado emocional en la frase. Para consultar la emocién mayoritaria de una
frase se debe usar la siguiente peticion, por método POST:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/frase/mayoritariaFEmo

Al tratarse de un método POST, se debe incluir como pardmetro de envio en la
peticion la variable obligatoria frase que sera la que queramos evaluar (la variable
obligatoria no tiene nada que ver con la palabra “frase” que aparece en la URL de
la peticion). La respuesta serd enviada en JSON y contendrd, como sucedia en el
servicio de emocién mayoritaria para palabras, el grado con el que es considerada la
emocion como mayoritaria y un listado con la emocién o emociones que poseen ese
grado asociado. Podemos ver en la Figura 3.9 el resultado de la frase “Me gustan
las naranjas”, donde la alegria es la emocién mayoritaria con un 4,43. En caso de
que la frase no tenga emociones en la respuesta JSON aparecerd la lista e categorias
emocionales vacia.

Figura 3.9: Resultado del servicio de emocién mayoritaria para la frase “Me gustan las
naranjas’

Este servicio se basa en el explicado anteriormente (servicio de grados emocionales
de una frase), dado que para decidir qué emocion es mayoritaria debemos obtener
primero los grados emocionales de la frase completa. Una vez obtenida la respuesta,
se evaltia y se decide qué categorfa emocional tiene mayor grado asociado.

3.2.3. Servicios para el analisis emocional de un texto

Los servicios del bloque texto estén creados para tratar un texto compuesto por una

o més frases, y usan como base los servicios de tratamiento de una frase explicados en la
Seccion 3.2.2.

= Servicio de grados emocionales: Este servicio devuelve los grados emocionales para

cada categoria emocional del texto. Para consultar los grados emocionales de un texto
se debe usar la siguiente peticiéon, por método POST:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/texto/gradosEmo

Se debe incluir como parametro de envio en la peticion POST la variable obligatoria
texto que serd el que queramos evaluar (la variable obligatoria no tiene nada que
ver con la palabra “texto” que aparece en la URL de la peticion). La respuesta sera
enviada en JSON y contendré, para cada categoria emocional su grado asociado.
Podemos ver en la Figura 3.10 el resultado del texto “Salir a la calle es divertido. Ir
al circo es divertido”, donde podemos ver que tiene como grados: 1,34 de tristeza, 1,41
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de miedo, 4,05 de alegria, 1,11 de enfado y 1,18 de asco. En caso de que el texto no
tenga emociones en la respuesta JSON cada categoria aparecera con un valor especial
reservado para ello.

Tristeza 1.34",
ledo™: "1.41",
Alegria 4.85",

"Enfado™: "1.11

Figura 3.10: Resultado del servicio de grados emocionales de textos para “Salir a la calle
es divertido. Ir al circo es divertido”

Para obtener el resultado, se comienza con la separaciéon del texto en distintas frases
utilizando los signos de puntuacién. Una vez divididas se analiza el tipo de frase:
enunciativa, exclamativa o interrogativa. Dependiendo del tipo de frase las emociones
de estas tendrian mas peso o menos en el resultado final: las enunciativas tendran
el valor resultado obtenido por el servicio de grados emocionales de una frase, las
exclamativas tendran el doble de ese valor y las interrogativas la mitad. Una vez
analizado el tipo de frase se envian al servicio de grados emocionales de frase. Cuando
se obtienen las respuestas del servicio de frases para todas las frases que contenga el
texto, se procede a la ponderacién por tipo de frase, a la suma de los valores y a hacer
la media con el nimero de frases evaluadas. Veamos un ejemplo utilizando el texto:
“Ayer vi a tu hermano. jQué guapo estd! ;Cuéndo ha vuelto de Londres?”. El servicio
dividiria este texto en tres frases distintas: “Ayer vi a tu hermano”, “jQué guapo esta!”
y “;Cuéndo ha vuelto de Londres?”, las clasificaria como enunciativa, exclamativa e
interrogativa respectivamente, y las enviaria al servicio obteniendo el resultado para
cada una de ellas que podemos ver en la Tabla 3.3 en las tres primeras filas. A
continuacién, sumaria los valores teniendo en cuenta las ponderaciones explicadas,
que podemos ver en la cuarta fila de la Tabla 3.3 y después haria la media utilizando
el nimero de frases evaluadas (en este caso 3), obteniendo el resultado que vemos en
la dltima fila de la tabla.

Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco | Peso
Frase 1 (Enunciativa) | 1,47 1,1 4.3 1,47 1,1 x1
Frase 2 (Exclamativa) | 1,12 1,27 3,77 1,17 1,07 | x2
Frase 3 (Interrogativa) | 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 /2
Suma 121 114 | 11,84 | 431 3,74
NC°Frases 3
Valor final frase 1,41 | 1,38 [395 144 [ 1,25 |

Tabla 3.3: Resultado del servicio de grados emocionales para textos del Emotraductor 1.0
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= Servicio de palabras emocionales: Este servicio devuelve la lista de las palabras emo-

cionales de un texto junto con los grados emocionales de cada una. Para encontrar
las palabras emocionales de un texto se debe usar la siguiente peticién, por método
POST:

http://sesat.fdi.ucm.es/textosGuay/

Se debe incluir como parametro de envio en la peticion POST la variable obligatoria
texto que sera el que queramos evaluar.

La respuesta serd enviada en JSON y contendré dos atributos. El primero sera la
evaluacién total de las emociones en el texto, donde en una lista se mostraran los
mismos resultados que se muestran para el servicio de grados emocionales de un
texto. El segundo sera un listado de todas las palabras que intervienen para conseguir
este resultado. En la Figura 3.11 podemos ver el resultado de analizar el texto “El
pequeno cocodrilo. Para aprender sus cantares usa las aguas del Nilo con sus notas
musicales.” donde vemos la lista de valores de cada emocién en orden tristeza, miedo,
alegria, enfado y asco, precedida por la palabra “emociones”; y el listado de palabras
emocionales en “palabras”.

“emociones": ["1.42", "2.38", "2.74", "1.28", "1.41"]

“palabras

"cantares", "usa", "aguas", "nilo", "notas", "musicales"]

Figura 3.11: Resultado del servicio de grados emocionales de textos para “El pequefio
cocodrilo. Para aprender sus cantares usa las aguas del Nilo con sus notas musicales.”

Para obtener estos resultados se ejecuta el servicio de grados emocionales pero se
almacena en una lista cada una de las palabras analizadas en cada una de las frases
del texto resultando el listado de palabras que se devuelve.

Servicio de emocién mayoritaria: Este servicio devuelve la categoria emocional y el
grado, de la categoria con mayor grado asignada en el texto. Para consultar la emocién
mayoritaria de un texto se debe usar la siguiente peticiéon, por método POST:

http://sesat.fdi.ucm.es/emociones/texto/mayoritariaEmo

Se debe incluir como pardametro de envio en la peticion POST la variable obligatoria
texto que sera el que queramos evaluar (la variable obligatoria no tiene nada que ver
con la palabra “texto” que aparece en la URL de la peticion).

La respuesta serd enviada en JSON y contendra, como sucedia en el resto de servicios
de este tipo, el grado con el que es considerada la emocién como mayoritaria y un
listado con la emocién o emociones que poseen ese grado asociado. Podemos ver en
la Figura 3.12 el resultado del texto “Me gusta ir al parque. Es muy divertido”, donde
la alegria es la emocién mayoritaria con un 4,39.

Este servicio se basa en el explicado anteriormente (grados emocionales de un texto)
dado que para decidir qué emocion es mayoritaria debemos obtener primero los grados
emocionales del texto completo. Una vez obtenida la respuesta, se evaltia y decide
qué categoria emocional tiene mayor grado asociado.
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"grado™: "4.39",

"emociones": [ "Alegria™]

Figura 3.12: Resultado servicio emocién mayoritaria del texto para el texto “Me gusta ir
al parque. Es muy divertido”

3.3. Resultado de la evaluacion de la herramienta

Esta primera version del EmoTraductor fue evaluada con la ayuda de la Asociacion
Asperger de Madrid en un encuentro en la Facultad de Informética, donde se evalué con
usuarios reales el marcado emocional de textos y la usabilidad de la interfaz diseniada.

3.3.1. Ewvaluacion del marcado emocional

Esta evaluacién se realizé6 con la finalidad de ver la correccién del etiquetado emo-
cional del sistema. Para ello se utiliz6 un conjunto de noticias, blogs y cuentos que se
pueden encontrar en el Apéndice A y que usaremos posteriormente para seguir evaluando
la herramienta con el fin de poder comparar resultados.

El resultado de la evaluacién fue que la herramienta era capaz de marcar todos los textos
pero que era esencial tener en cuenta las negaciones para poder mejorar la clasificacién que
hace el sistema, ya que en muchos textos las emociones que se consideraban mayoritarias
no eran las correctas sino méas bien la contraria. También se vio que el limite de 2,5 que
se usaba para decidir cudndo una emocion era considerada como significativa era bastante
interesante ya que permitia descartar rapidamente cudles de las emociones no lo eran. Por
altimo, se descubrié que casi todos los resultados obtenidos con estos textos tendian a la
alegria y que quiza hubiera sido mejor otro tipo de textos para probar el marcado ya que
la mayoria de los textos elegidos eran cuentos infantiles con un final feliz.

3.3.2. [Evaluacién de la aplicacién web

Como se decia en la introduccion, se pudo realizar gracias a la Asociacion Asperger
Madrid una evaluacién con usuarios finales. Esta evaluaciéon tenia como objetivo conocer
la opinién en cuanto a utilidad y usabilidad de usuarios finales, y no evaluar el método
de marcado ya que se habia evaluado de otra manera y porque los usuarios finales de la
aplicacion no podian decir si los resultados eran los correctos o no (al tener todos Sindrome
de Asperger).

Esta evaluacidon consistié en tres partes: una primera con datos demograficos para
conocer a los usuarios, una segunda que consistia en evaluar distintos textos usando la
aplicacién y contestar a una serie de preguntas sencillas sobre la interpretacién de los
resultados y una tercera para indicar cémo de usable les resultaba la aplicacién.

Como resultado de esta evalucion podriamos decir que:

= Los colores y los emoticonos usados por defecto en la aplicacidon son correctos. Y es
util la opcién de personalizar los colores.
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= FEl diseno de la barra emocional que muestra el resultado de la traducciéon emocional
es intuitiva.

= Mejorando el método de marcado el Emotraductor puede ser una herramienta ttil
en el dia a dia del colectivo objetivo, pero se deberia aumentar el corpus de palabras
identificadas y tener en cuenta expresiones coloquiales, modificadores y negaciones.

3.3.3. Posibles mejoras sobre el EmoTraductor 1.0

Se presentaron las siguientes tareas como posibles para mejorar la aplicacién en su
conjunto. Las vamos a dividir entre las que afectarian al marcado emocional y las que
afectan a la aplicaciéon web.

3.3.3.1. Marcado emocional

= Anadir el reconocimiento de més tipos de frases como negativas o subordinadas y no
dnicamente reconocer las exclamativas, interrogativas y afirmativas.

» Insertar mas vocabulario para el marcado, incluyendo frases hechas y expresiones
tipicas, al diccionario.

= Creacién de un log para poder aprender de este y afiadir nuevas palabras de los textos
mas usados y poder depurar errores y mejorar el marcado.

3.3.3.2. Aplicacién web
= Anadir la posibilidad de cambiar las imégenes asociadas a las emociones.

» Detectar automaticamente los colores oscuros en la barra emocional para evitar pro-
blemas con las imagenes y el texto.

= Anadir la introduccién de texto por voz para no escribir los textos y que se pueda
usar la aplicacién en cualquier ambito.

= Implementar una aplicacién moévil para que el uso del EmoTraductor se extienda.

s Actualizar la interfaz para que cumpla un nivel de conformidad AAA.



Capitulo

Primeros pasos hacia el EmoTraductor 2.0

RESUMEN: En este capitulo vamos a explicar cada una de las mejoras preliminares
que se han realizado en los servicios de marcado emocional que usa el EmoTraductor
1.0 y realizaremos una evaluacion para saber si los cambios realizados se traducen en
una mejora de la cobertura de este sistema.

En la primera Seccién de este capitulo vamos hacer una deteccién de las mejoras que
necesita el EmoTraductor 1.0. A continuacion, cada una de las siguientes secciones tratara
una mejora preliminar de los servicios de marcado emocional que usa el EmoTraductor 1.0.
Después de las mejoras se han evaluado los resultados usando los textos que se emplearon
en el trabajo original (Eugercios et al., 2018) junto con una nueva coleccion de textos
seleccionados para poder evaluar los cambios con textos que presentan caracteristicas que
fomentan que la aplicacion de los cambios tengan efectos en sus resultados. Por ejemplo
se han anadido textos que utilizan negaciones, modificadores, frases de distintos tipos y
léxico mas rico.

4.1. Detecciéon de mejoras preliminares

Tras la evaluaciéon del EmoTraductor 1.0 realizada, al comienzo de este trabajo se
ha realizado otra encontrando algunos puntos que se pueden mejorar. A continuacién se
explican las mejoras identificadas durante las dos evaluaciones realizadas:

» En los servicios de grados emocionales, cuando lo evaluado no tiene resultados de
presencia de una emocién se utiliza el 1 ya que en el diccionario afectivo que utilizamos
el 1 es la ausencia de la emocién. Esto hace que en algunas ocasiones los resultados
no sean adecuados, ya que cuando una palabra no tiene una emocién incrementamos
en 1 el valor de dicha emocién en la frase que estamos evaluando cuando en realidad
no deberiamos de aportar ningin valor. Sin embargo, cuando nuestro sistema esta
evaluando una frase que no tiene ninguna palabra emocional devuelve un 0 indicando
la ausencia de emocion en la frase, lo cual no es coherente con lo anterior. En la
Seccibén 4.2 explicaremos cémo hemos solventado esta falta de coherencia para obtener
mejores resultados.

= Uno de los puntos débiles detectado en la evaluacién con usuarios finales del Emo-
Traductor 1.0 era que el diccionario emocional que se usaba se quedaba corto y habia
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muchas palabras cotidianas que no se tenfan en cuenta para determinar la carga
afectiva de un texto porque no se encontraban en nuestro diccionario. Esta mejora
se tratard en la Secciéon 4.3.

= En el servicio de grados emocionales de una frase, se considera que una palabra es
emocional si alguno de los grados de sus categorias emocionales supera un valor li-
mite establecido (2,5). Al poner un limite no se tienen en cuenta todas las palabras
que obtenemos del diccionario cuyos valores no superan el limite, perdiendo la con-
tribucién de estas palabras en el resultado final de la carga afectiva del texto. Esta
mejora se tratard en la Seccidon 4.4.

= En el servicio de grados emocionales de un texto, que vimos en la Seccién 3.2.3, habia
un error al determinar el nimero de frases contenidas en un texto (denominador
empleado para obtener la carga emocional final de un texto) ya que en lugar de
sumar uno para cada frase se sumaba el peso de la frase en la carga emocional. Esta
forma de proceder era incorrecta y hacia que los resultados no fueran buenos. En la
Seccion 4.5 explicamos cémo hemos corregido este error.

4.2. Normalizacién de los valores emocionales del diccionario

Como ya se explicd en la Seccién 4.1, las palabras del diccionario emocional que utiliza
el EmoTraductor 1.0 usan una escala del 1 al 5, donde el 1 muestra la carencia de la emocion
en la palabra y el 5 la maxima presencia de esta. Sin embargo, al probar con cuidado la
herramienta, nos damos cuenta de que en ocasiones el hecho de que la carencia de emocién
sea un 1 hace que dicha emocién aumente en 1 el grado emocional de la emocién en la
frase. Por ejemplo, en la frase “Me gusta abrazar a la chica”, las palabras candidatas a
ser emocionales son “gusta’, “abrazar” y “chica” ya que todas aquellas tienen alguna de
sus emociones con un grado superior a 2,5. Como podemos ver en la Tabla 4.1, las tres
palabras candidatas superan el 2,5 en la categorfa emocional alegria y por ello son palabras
emocionales alegres. Como hemos visto en la Seccién 3.2.2, el servicio de grados emocionales
de una frase suma todos los grados de las palabras emocionales y divide entre el ntiimero
de palabras. En este caso, donde “abrazar” tiene dos emociones (enfado y asco), con un
1 en el diccionario (que representa la ausencia de esta emocion) estd sumando grados en
estas categorias cuando en realidad no deberia aportar nada por no tener presencia. En la
Tabla 4.1 en la fila final vemos el resultado que se da a la frase segiin el EmoTraductor
1.0 donde vemos que al enfado y al asco se le ha sumado un grado emocional mas por la
palabra abrazar cuando en realidad el 1 significa la ausencia de la emocién.

La solucién que proponemos a este problema es cambiar todo el diccionario para que
los valores posibles de cada emocion vayan del 0 al 4 en lugar de hacerlo de 1 a 5. A esto
lo llamaremos normalizar. En la Tabla 4.2 vemos la comparativa del marcado orginal del
EmoTraductor 1.0 con el resultado obtenido tras normalizar el diccionario. Aparentemente
parece que las emociones sufren un cambio significativo, pero teniendo en cuenta que
variamos la escala, los cambios no son muy significativos ya que podriamos decir que hemos
restado un 1 a los resultados. Sin embargo, si esta frase no fuese enunciativa sino que fuese
exclamativa por ejemplo, el valor final de esta frase habria que multiplicarlo por 2 (ya que
es el peso que damos a las frases exclamativas) haciendo que la penalizacion por tener 1
como limite inferior sea mucho mayor. Vamos a ver esto con un ejemplo. Supongamos que
tenemos el texto: “{Me gusta abrazar a la chica! Me gusta mucho.” Podemos ver en la Tabla
4.3, el resultado de la evaluacién del texto. Vemos que si tenemos marcada la ausencia de
la emocién con un 1 los resultados del enfado (1,76) y el asco (1,72) son bastante superiores
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que si tenemos marcada la ausencia de la emocion con un 0 donde los grados de enfado
(0,26) y asco (0,23) son menores. Esto se debe a que en este caso debiamos ponderar las
emociones de la frase exclamativa “{Me gusta abrazar a la chica!” multiplicando por dos las
emociones que aparecen, tras haber normalizado el diccionario no seré lo mismo multiplicar
por dos un 1,16 que teniamos en la frase como enfado en el EmoTraductor 1.0 (ver en la
Tabla 4.2) que multiplicar dos por 0,16 que tendriamos como resultado tras normalizar
el diccionario (ver en la Tabla 4.2). Es por esto que es importante la realizaciéon de la
normalizacién, no tanto para las oraciones enunciativas sino para las frases exclamativas o
interrogativas que ponderamos.

Tabla 4.1: Grados emocionales de las palabras y de la frase “Me gusta abrazar a la chica”

Elemento Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
gusta 1,17 1,6 4,43 1,2 1,17
abrazar 2 1,63 4,73 1 1

chica 1,38 1,34 2,97 1,28 1,24
Me gusta abrazar a la chica 1,561 1,52 4,04 1,16 1,14

Caso Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco)
EmoTraductor 1.0 1,5 1,52 4,04 1,16 1,14
Diccionario normalizado 0,52 0,52 3,04 0,16 0,14

Tabla 4.2: Comparativa de los resultados grados emocionales de “Me gusta abrazar a la
chica”

Caso Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco)
EmoTraductor 1.0 2,09 4,86 6,25 1,76 1,72
Diccionario normalizado 1,21 0,82 4,75 0,26 0,23

Tabla 4.3: Comparativa de los resultados de los grados emocionales de “jMe gusta abrazar
a la chica! Me gusta mucho.”

Veamos otro ejemplo con la frase “Cuando habla el tio odioso solamente pienso en
abrazar perros”. Las palabras candidatas a ser emocionales son: “habla”, “tio”, “odioso”,
“pienso”, “abrazar” y “perros”’. De estas, como podemos ver en la Tabla 4.4 con los valores
para cada palabra segtin el EmoTraductor 1.0, solo son emocionales “tio”, “odioso”, “abrazar”
y “perros”. Vemos también que la palabra “odioso” tiene ausencia de alegria y “abrazar”
de enfado y asco. En la Tabla 4.4 podemos ver cémo calcula el EmoTraductor 1.0 el valor
emocional de la frase teniendo en cuenta en la suma de grados emocionales los unos que
indican ausencia de emocion (de alegria en la palabra “odioso” y enfado y asco en la palabra
“abrazar”) estaran hinchando emociones a las que no les corresponden un grado tan alto.
Siguiendo el mismo ejemplo en la Tabla 4.5 vemos cémo quedarian las palabras de la frase
segun el diccionario normalizado y en la wltima fila el resultado final de la frase en la
version que usa el diccionario normalizado. Si comparamos las dltimas filas de las Tablas
4.4 y 4.5, una vez mas vemos que los cambios no son muy significativos, pero si utilizamos

esta frase en un texto con ponderacién los resultados volvera a variar enormemente. En la
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Tabla 4.6, vemos el resultado del texto “jCuando habla el tio odioso solo pienso en abrazar
perros! Eso me relaja.” donde vemos un cambio significativo ya que pasariamos tener como
significativas las emociones de tristeza y alegria y muy cercanas a serlo el miedo y el enfado
mientras que con los resultados usando el diccionario normalizado tenemos que la alegria
destaca sobre las demés notablemente.

Elemento Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
habla 1 1 1 1 1
tio 1,5 1,23 2,97 1,43 1,3
odioso 2,79 2,24 1 3,86 3
pienso 1 1 1 1 1
abrazar 2 1,63 4,73 1 1
perros 1,2 1,5 3,67 1,17 1,33
Resultado de frase 1,87 1,65 3,09 1,86 1,65

Tabla 4.4: Grados emocionales de las palabras de “Cuando habla el tio odioso solamente
pienso en abrazar perros” y su resultado total como frase segin el EmoTraductor 1.0

Elemento Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco)
habla 0 0 0 0 0
tio 0,5 0,23 1,97 0,43 0,3
odioso 1,79 1,24 1 2,86 2
plenso 0 0 0 0 0
abrazar 1 0,63 3,73 0 0
perros 0,2 0,5 2,67 0,17 0,33
Resultado de frase 0,87 0,65 2,09 0,86 0,65

Tabla 4.5: Grados emocionales de las palabras de “Cuando habla el tio odioso solamente
pienso en abrazar perros” y su resultado total como frase usando el diccionario normalizado

Caso Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco)
EmoTraductor 1.0 2,56 2,24 4,94 2,37 2,18
Diccionario normalizado 0,88 0,73 3,43 0,87 0,68

Tabla 4.6: Comparativa de los resultados del servicio de grados emocionales de “;Cuando
habla el tio odioso solo pienso en abrazar perros! Eso me relaja.”

En el ejemplo anterior, también podemos ver que palabras como “habla” o “pienso” que
tienen ausencia de emocién por no aparecer en el diccionario en el EmoTraductor 1.0 no se
estan teniendo en cuenta para realizar la suma total de las emociones de la frase. Si estas
emociones no son incluidas, tampoco se deben incluir en la suma los unos que tienen las
palabras emocionales, como “odioso” en alegria, porque indican la carencia de la emocién
en la palabra. Debemos conseguir que estos grados considerados como ausencia no aporten
valor a la decision final de la emocién y que como hemos visto ahora mismo solo ayudan a
aumentar emociones que no nos interesan en vez de ayudar a diluir la emocion en la frase.

Por todo esto, decidimos que la opcién méas sencilla para que la ausencia de emocién
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no aumente de manera incorrecta el grado de dichas emociones ausentes, ser4 normalizar
los grados del diccionario, de manera que la nueva escala sea del 0-4 en lugar del 1-5, dado
que necesitamos reducir el valor de la ausencia de la emocién a 0 para evitar todos los
problemas que hemos visto anteriormente con el aumento de las emociones ausentes. Dado
que el EmoTraductor utilizaba el limite 2,5 para determinar si una emocién era significativa
o no y para considerar si una palabra era emocional o no, al reducir el rango de valores a
nimeros entre 0 y 4 es necesario reducir el limite a uno equivalente. El limite 2,5 estaba
escogido por los autores del diccionario emocional (Hinojosa et al., 2016; Ferré et al., 2017)
por lo que vamos a hacer una equivalencia a la nueva escala, resultando el 1,5 como nuevo
valor limite. Por lo tanto, ahora consideraremos que una palabra es emocional si alguno de
sus grados es superior a 1,5.

Los resultados de este cambio se analizardn, junto con el resto de mejoras en la Seccion
4.8

4.3. Ampliacién del diccionario emocional

La evaluacion del EmoTraductor 1.0 con usuarios reales puso de manifiesto la necesi-
dad de ampliar el diccionario emocional ya que descubrimos que habia muchas palabras
de nuestro dia a dia que no se encontraban en el diccionario que usaba la herramienta.
Aumentando el nimero de palabras contenidas en el diccionario afectivo aumentaremos la
cobertura del traductor al disminuir el nimero de palabras no evaluadas (o mal evaluadas)
por considerar palabras no emocionales a palabras que si tienen carga emocional pero que
no aparecen en el diccionario original. Para aumentar el diccionario original hemos incluido
en ¢él las palabras del diccionario de Stadthagen-Gonzalez et al. (2018), pasando de tener de
3.141 palabras a tener 14.031 palabras. Este cambio deberia de tener un impacto positivo
en los resultados obtenidos para los textos del corpus de evaluacién ya que ahora nuestro
diccionario posee palabras tan comunes como: “camino”, “pensar” o “trabajo” que no se
encontraban en el diccionario original.

También, se ha ampliado el diccionario anadiendo nuevos campos a las palabras con-
tenidas en él. En concreto se han afiadido los siguientes campos a cada palabra: categoria
morfologica (nombre, nombre propio, verbo, adverbio o adjetivo), namero (singular o plu-
ral) y género (femenino o masculino). Veremos la utilidad de esta segunda ampliacion en
la Seccién 4.6.

4.4. Cambio en el criterio de seleccién de palabras emocio-
nales

Otro de los cambios explorados para la nueva version del EmoTraductor ha sido la
disminucién del limite para considerar cuando una palabra candidata es realmente una
palabra emocional. Anteriormente, antes de la normalizaciéon como indicaAbamos en el co-
mienzo de la seccién 3.2.1, se consideraba una palabra emocional si alguna de sus emociones
superaba el 2,5 y tras la normalizaciéon, como contdbamos al final de la seccion 4.2, este li-
mite fue cambiado a 1,5. Analizando los resultados de la clasificacion emocional de algunas
frases nos dimos cuenta de que este limite era demasiado alto y hacia que algunas palabras
claramente emocionales (aunque fuera de forma débil) se quedaban fuera y no eran tenidas
en cuenta a la hora de determinar la carga afectiva de una frase. Por ejemplo, en la frase
“Me gustarfa abrazar nubes” la palabra “nubes” aparece en el diccionario, con los grados
que se muestran en la Tabla 4.7, pero ninguno de sus grados supera el limite de 1,5 y por
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tanto serfa una palabra candidata a ser emocional pero no llegaria a serlo y por ello sus
grados no aportarian nada a la frase. Si estos grados si aportasen carga emocional a la frase
o texto al que pertenece podrian variar el grado de cada categorfa. En la Tabla 4.7 vemos
que la palabra “nubes” puede aportar 1,37 de alegria que es casi el limite establecido (1,5).
Si tenemos en cuenta esta restriccion muchas de las palabras nuevas que aporta la mejora
del aumento del corpus es insignificante ya que existen palabras que no superan el umbral
marcado. Ademads, una palabra con un valor bajo en alegria en el diccionario emocional
como “nubes” significa que normalmente esta palabra no indica mucha alegria pero si esta
acompanada de palabras muy alegres nos ayudard a determinar que ese es el caso en que
la palabra indica alegria. Por tanto, si eliminamos este limite, las nuevas palabras que no
superen el limite para alguna emocién podran considerarse emocionales y enriqueceran los
resultados en el marcado emocional de los textos.

Vamos a ver un ejemplo en el que se ve claramente cémo eliminando el limite de mar-
cado emocional obtenido es mucho méas preciso. Tomamos como punto de partida la frase
“Estaba preocupado con la situacién”. En la Tabla 4.8 vemos los grados emocionales de las
palabras candidatas a ser emocionales. En el caso de mantener el limite en el 1,5 tnica-
mente aportarian emocién, es decir, se convertirian en emocionales, las palabras “estaba”
y “preocupado” y despreciariamos los grados emocionales de la palabra “situacion” a pesar
de que tiene un grado bastante cercano al 1,5 (1,37) en alegria. En la Tabla 4.9 vemos los
resultados de la frase en caso de que tengamos en cuenta el limite establecido en 1,5 en
la primera fila, donde la emocion significativa (por superar el 1,5) de la frase es el miedo,
cuando la aparicién de esta emociéon no parece ser del todo correcta. Sin embargo, si nos
fijamos en los resultados de la segunda fila, tras haber eliminado el limite del 1,5 para
considerar una palabra como emocional y por tanto la palabra “situacién” aporte su car-
ga emocional a la frase, podemos ver que Gnicamente anadiendo a la suma de los grados
totales de la frase los grados de esta palabra, el resultado final de la frase mejora ya que
eliminamos el miedo como emocion significativa (superior al 1,5) y dejamos una frase donde
el miedo estd a punto de ser significativo pero no llega a serlo.

Palabra | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
nubes 0,47 0,3 1,37 0 0,07

Tabla 4.7: Grados emocionales de las palabra “nubes” normalizada

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
estaba 0,05 0,05 2,1 0 0,1
preocupado 2,73 2,97 0,1 1,07 0,4
situacion 1,2 1,27 1,13 0,9 0,77

Tabla 4.8: Grados emocionales de las palabras candidatas a ser emocionales de “Estaba
preocupado con la situacién” normalizados
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Situacién Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Con limite 1,5 1,39 1,51 1,1 0,53 0,5
Sin limite 1,33 143 | 1,11 0,66 | 0,42

Tabla 4.9: Grados emocionales de la frase “Estaba preocupado con la situacién”

4.5. Correccién en el servicio de grados emocionales de un
texto

Como contdbamos en la Seccion 4.1 tras evaluar el servicio de los grados de los textos,
hemos descubierto que no estaba funcionando de la manera en la que se explicaba y es-
taba diseniado, y que podemos ver en la seccion 3.2.3. El funcionamiento era el siguiente:
cuando se encontraba una frase enunciativa se contaba con un peso de unidad, en caso
de interrogativa la mitad de la enunciativa y en caso de exclamativa se duplicaba el peso
de la enunciativa. Hasta aquf todo es correcto. Una vez sumadas y ponderadas todas las
emociones, se debia dividir entre el niimero de frases, pero en realidad se estaba dividiendo
por la suma de ponderaciones de las frases. Esto quiere decir que si tenfamos una frase
enunciativa, una interrogativa y una exclamativa se dividian los grados emocionales pon-
derados entre 3,5 (1 enunciativa + 2 de la exclamativa + 0.5 de la interrogativa) en lugar
de entre 3 que es el niumero de frases que aparecen. En la nueva versién de este servicio el
error ha sido solventado y ya si que se divide por el nimero de frases.

4.6. Mejora en el servicio de obtencién de grados emocionales
de una palabra

En el EmoTraductor 1.0 el servicio que obtenia los grados emocionales de una palabra
usaba el lema de la palabra que le llegaba como entrada para buscar en el diccionario
emocional. Esto funcionaba porque en el diccionario afectivo de esta primera versién solo
existia una entrada por lema para las palabras de los textos evaluados. Sin embargo existian
lemas repetidos, tenfamos por ejemplo las palabras “timido” y “timado” donde el lema para
ambos es “tim”. Con el aumento del diccionario del que hablamos en la Secciéon 4.3 ahora
tenemos varias entradas més en el diccionario con el mismo lema y por tanto no podremos
realizar la busqueda en el diccionario solo por lema, debemos buscar una forma de hacer
una busqueda que devuelva un dnico registro. Para solucionarlo hemos aprovechado el
incremento de campos en el diccionario que contdbamos en la Seccion 4.3 y ahora el nuevo
servicio no solo usa el lema de la palabra para realizar la blisqueda sino que para buscar una
palabra si no la encontramos por lema podemos emplear otras caracteristicas de la palabra
como el género, el nimero o el tipo de palabra. Ademads, para garantizar que encontramos
la palabra ahora obtenemos los lemas a través de dos herramientas, PyStemmer y SpaCy,
que pueden darnos lemas diferentes. Por ejemplo, con la palabra “castigo” PyStemmer
devolvera como lema “castig” porque considerard que viene del verbo “castigar” donde su
lema es “castig”, y SpaCy devolvera “castigar”. Otro ejemplo de lemas distintos es la palabra
“arboleda”, para esta palabra PyStemmer devuelve “arboled” y SpaCy “arboleda’”.

La nueva versién de este servicio ahora funciona asi:

1. Procesamiento de la palabra con Spacy y PyStemmer. En un primer instante, cuando
la palabra es recibida por el servicio se obtiene toda la informacién posible de la pala-
bra: categorfa morfolégica, género, nimero, lema con Spacy y lema con PyStemmer.
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2. Busqueda de la palabra en el diccionario afectivo. Se busca en el diccionario emocional

la palabra tal cual esta escrita en el texto. En caso de encontrarla el servicio devolveria
los grados emocionales y no continuarfa con los siguientes pasos.

. Busqueda de la palabra en singular. En este paso, con el dato del niumero de la

palabra obtenido en el primer paso se evaliia si estamos ante una palabra en plural
o singular. Si la palabra es singular o plural no acabada en -es o -s, pasaremos
al siguiente paso. Si la palabra estd en plural y acaba en -es o -s quitaremos la
particula del final y volveremos a buscar la palabra en el diccionario. Este paso se
debe a que algunas palabras que se encuentran en el diccionario serian evaluadas
incorrectamente si obtuviésemos directamente el lema de la palabra y lo buscésemos.
Por ejemplo, en el diccionario encontramos las palabras “abadia” y “abad”. En la
Figura 4.10 podemos ver que ambas palabras tienen como lema “abad” y también
que “abadia” es considerado un nombre propio, morfologicamete hablando (PROPN)
mientras que “abad” es un nombre comtn. Cuando evaluamos la palabra “abadias”,
plural de “abadia”, Spacy detecta la palabra como un nombre comin, femenino, plural
con lexema “abad”. Si buscdsemos el lexema con el tipo de palabra, buscariamos
“abad” “NOUN” y obtendriamos la informacién de la palabra “abad” del diccionario
en vez de la informacién que realmente queremos “abadia”. En cambio, si quitamos
primero la terminacién que convierte en plural la palabra, -s, buscariamos en el
diccionario la palabra “abadia” y nos daria el resultado correcto.

Lo mismo ocurre con la palabra “abuelas”. En el diccionario contamos con las palabras
“abuela” y “abuelo”. En la Figura 4.11 vemos que los lemas son iguales “abuel” para
ambos casos y que los valores emocionales cambian lo suficiente para que “abuelo”
sea considerada una palabra un poco triste y muy alegre y “abuela” solo muy alegre.
Cuando evaluamos la palabra “abuelas” primero la buscariamos en el diccionario y no
la encontrarfamos. Spacy reconoce correctamente que es un nombre comun, femenino
y plural y buscaria en el diccionario la raiz “abuel” con el tipo de palabra “NOUN”
encontrando la informacion de “abuelo” y no la que necesitamos de “abuela”.

. Busqueda de la palabra por su lema en el diccionario. En caso de que la palabra no

haya sido encontrada adn o se haya detectado como singular o plural no acabada en
-es 0 -s, usaremos el lema de la palabra que nos han devuelto Spacy y PyStemmer. En
caso de que estas herramientas no hayan obtenido el mismo lema pasaremos al paso 6.
En cambio si las herramientas han obtenido el mismo lema realizaremos la bisqueda
en el diccionario del lema con la categoria morfolégica de la palabra evaluada. En
caso de que no la encontrase porque haya dos palabras en el diccionario con la misma
categoria morfologica y el mismo lema, anadiriamos el género de la palabra en la
busqueda.

. Busqueda del lema como palabra. Si atin asi no hemos encontrado la palabra en el

diccionario, usaremos el lema como palabra para buscar en el diccionario. De esta
manera si la palabra introducida por el usuario que estamos analizando es una palabra
derivada de otra y el lema obtenido es incorrecto, podremos encontrar, al menos, la
palabra de la que deriva y asociar su carga emocional a la palabra original.

. Biisqueda con dos lemas distintos. En caso de que PyStemmer y Spacy no hayan

obtenido el mismo lema, harfamos los pasos 4 y 5 con cada uno de los lemas obtenidos,
probando siempre primero el obtenido con PyStemmer y después con el lema de
SpaCy. Esto se hace por este orden porque los lemas que aparecen en el diccionario
emocional han sido obtenidos por PyStemmer.
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Palabra | Lexema | Tristeza | Miedo | Alegria | Ira | Asco | Tipo de palabra | Género | Numero
abad abad 1,35 1,56 1,71 1,24 | 2,23 | NOUN M S
abadia | abad 1,43 122 | 233 |121] 1,21 | PROPN X X

Tabla 4.10: Resultado de las palabras “abadia” y “abad” en el diccionario

Palabra | Lexema | Tristeza | Miedo | Alegria | Ira | Asco | Tipo de palabra | Género | Numero
abuela | abuel 2,3 1,67 4,33 1,13 | 1,1 | PROPN X X
abuelo | abuel 2,6 1,2 4,6 1,07 | 1,1 | NOUN M S

Tabla 4.11: Resultado de las palabras “abuelo” y “abuela” en el diccionario

4.7. Peso de las palabras no emocionales en la emocién final
de la frase

En el EmoTraductor 1.0 cuando una palabra no aparece en el diccionario emocional
no es considerada para nada a la hora de calcular la carga afectiva de un texto, es como
si la palabra no existiera en la frase. Por ejemplo, en la frase “La casa estaba acabada y
adecuada solo para nosotros” solo tenemos como palabra emocional “casa” por lo que para
el calculo de las emociones finales solo se tendra en cuenta esta palabra descartando el
resto.

En el EmoTraductor 1.0 si una palabra no era emocional no era contabilizada en el
niimero de palabras que tiene la frase y que utilizamos para dividir la suma de grados
emocionales de todas las palabras emocionales. Analizando los resultados obtenidos por el
EmoTraductor 1.0 nos dimos cuenta que quizas esta no era una aproximacién correcta y que
las palabras candidatas que finalmente no son emocionales si deberian se contabilizadas
como palabras en la divisién. Si hacemos esto, la frase que pusimos como ejemplo no
obtendrian el mismo valor, siendo menor la carga emocional de la frase por tener maés
palabras.

Nuestra hipotesis es que cuando una frase tiene muchas palabras no emocionales (que
no se ecuentran en el diccionario) estas palabras deberian de suavizar la carga emocional
de la frase. Pero, ;deben tener estas palabras el mismo peso que las palabras emocionales
a la hora de crear el divisor? Para decidir el peso que deberian tener estas palabras hemos
decidido dar distintos pesos a las palabras candidatas a ser emocionales sin entrada en el
diccionario: 0 como estd actualmente, 0,25, 0,5, 0,75 o 1. Por ejemplo, si tenemos la frase
“Si achuchas a los bebés afligidos ayudas” donde las palabras candidatas a ser emocionales
serfan “achuchas” por ser un verbo, “bebés” por ser sustantivo, “afligidos” por ser un adjetivo
v “ayudas” por ser un verbo. En la Tabla 4.12 podemos ver los valores que obtendrian estas
palabras teniendo en cuenta que si todas las categorias emocionales tienen un 0, como
“achuchas” es porque no tienen resultado en el diccionario. Para obtener el resultado de
esta frase tendriamos en cuenta todas las palabras de la Tabla 4.12 menos “achuchas” por no
tener entrada en el diccionario y por tanto ser considerada no emocional. Con estos datos
el servicio sumarfa los grados para cada emocién y dividirfa entre el ntimero de palabras
emocionales (que estdan en el diccionario), en este caso 3. Pero si tuviéramos en cuenta la
palabra “achuchar”, es decir, las candidatas a ser emocionales pero que no aparecen en el
diccionario, se podria reducir el resultado final de los grados de manera que suavizdsemos
las emociones. El método para suavizar las emociones consiste en aumentar el divisor con el
que se obtiene el resultado final dando un valor a las palabras candidatas que no terminan
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siendo emocionales por no aparecer en el diccionario con el fin de no descartarlas sino que
aporten y estabilicen los grados emocionales. Por lo tanto con cada una de las propuestas
que planteamos en el ejemplo propuesto evaluariamos la frase con denominador 3 (cuando
las palabras candidatas que no acaban siendo emocionales valen 0), 3,25 (cuando estas
tienen un peso de 0,25), 3,5 (cuando pesan 0,5), 3,75 (cuando pesan 0,75) y 4 (cuando
pesan 1), dando por tanto diferentes resultados finales en la frase que podemos ver en la
Tabla 4.13.

Al igual que el resto de mejoras, en la siguiente Seccién 4.8, vamos a ver como se evaliia
la hipétesis v a que conclusiones llegamos.

Palabra | Tristeza | Miedo | Alegria | Ira | Asco
achuchas 0 0 0 0 0

bebés 0,29 0,87 3,55 0,32 | 0,35
afligidos 3,1 1,55 0,1 0,97 | 0,48
ayudas 1,23 1,27 2,03 0,43 | 0,3

Tabla 4.12: Resultado de los grados de las palabras candidatas a ser emocionales en la

frase: “Si achuchas a los bebés afligidos ayudas”

Peso de las palabras | Tristeza | Miedo | Alegria | Ira | Asco
0 1,54 1,23 1,89 0,57 | 0,38
0,25 1,14 0,87 1,75 0,53 | 0,35
0,5 1,32 1,05 1,62 0,49 | 0,32
0,75 1,23 0,98 1,51 0,46 | 0,3
1 1,16 0,92 1,42 0,43 | 0,28

Tabla 4.13: Resultado de los grados finales de la frase “Si achuchas a los bebés afligidos
ayudas” teniendo en cuenta distintos pesos para las palabras no emocionales.

4.8. Evaluacion

En esta seccién vamos a presentar como se han realizado las pruebas de las posibles
modificaciones que planteamos para mejorar el EmoTraductor 1.0 En la Seccién 4.8.1
veremos c¢6mo se han realizado las pruebas, en la Seccién 4.8.2 veremos los resultados
obtenidos y en la Seccion 4.8.3 la discusiéon de los resultados.

4.8.1. Diseno de la evaluaciéon

Para poder analizar el impacto de cada una de las modificaciones planteadas, hemos
seguido el mismo diseno de evaluacién que seguimos en la evaluacién original del EmoTra-
ductor 1.0. Para esta evaluacion se han utilizado los textos que se usaron en la evaluaciéon
del EmoTraductor 1.0 junto con nuevos textos. La finalidad de usar los textos que se utili-
zaron en la primera evaluacién del EmoTraductor 1.0 es poder comparar resultados y ver si
estamos mejorando el marcado. El fin de buscar nuevos textos para evaluar el marcado se
debe a la inclusion de las distintas mejoras, ya que los textos anteriores eran insuficientes
y algunos de los cambios no seriamos capaces de evaluarlos con los textos iniciales, por



4.8. Evaluacion 59

ejemplo, con los textos originales no se detectaria el problema de la existencia de dos en-
tradas en el diccionario con el mismo lema. Para la eleccién de estos nuevos textos hemos
tenido en cuenta lo siguiente:

= Se deben buscar textos mas complejos y no solo blogs o cuentos infantiles, porque
se ha aumentado el nimero de entradas en el diccionario y por lo tanto se deben
buscar textos con vocabulario mas complejo. Con este fin hemos anadido al corpus
de evaluacién noticias y textos con frases méas complejas y més palabras.

» En préximos capitulos vamos a introducir otra serie de mejoras como son el tra-
tamiento de la negacién y de los modificadores y para evaluar el impacto de estas
modificaciones necesitamos contar en el corpus de evaluacién con textos que conten-
gan negaciones y modificadores.

Siguiendo estas premisas se han anadido 20 textos nuevos para las evaluaciones. Todos
los textos se pueden encontrar en el Apéndice A en dos secciones diferentes. En la prime-
ra, A.1, encontraremos los textos usados en el EmoTraductor 1.0, y en la segunda, A.2,
encontraremos los anadidos en esta evaluacion.

El primer paso de la evaluacién fue procesar todos los textos del corpus de evaluacion
con el EmoTraductor 1.0. A continuacién, se modificdé la herramienta para cambiar los
limites inferior y superior de las emociones (pasamos de tener un rango emocional que iba
de 1 a 5 otro que iba de 0 a 4). Tras este cambio se volvieron a procesar todos los textos.
Después, se incorporaron el resto de modificaciones al sistema (excepto la de los pesos de las
palabras candidatas no emocionales) y se volvieron a procesar todos los textos. Por tltimo,
modificamos el sistema para cambiar los pesos de las palabras candidatas que finalmente
no son emocionales y se procesaron los textos con los distintos pesos para comprobar cual
de ellos obtenia mejores resultados.

4.8.2. Resultados

En la Tabla 4.14 se muestran los resultados al evaluar los textos con el EmoTraductor
1.0, donde cabe destacar que algunos textos nuevos como “CentroComercial”, “Noticia de-
portes” y “Textol” no han podido ser evaluados por errores en el sistema provocados por
la duplicidad de palabras con el mismo lema en el diccionario.

En la Tabla 4.15 podemos ver los resultados de la evaluacién de textos tras la aplicacion
de la normalizacién en el sistema. También es interesante destacar, al igual que en el
caso anterior, que tras esta mejora los textos que en la evaluacién anterior usando el
EmoTraductor 1.0 daban problemas al ser evaluados siguen dando este problema.

A continuacion, la siguiente prueba se realiza incluyendo el resto de mejoras (la am-
pliacién del diccionario, el cambio en el criterio de seleccién de palabras emocionales, la
correccion en el servicio de grados emocionales de un texto y la mejora en el servicio de
obtencion de grados emocionales de una palabra). Después de incluirlas se vuelven a eva-
luar todos los textos resultando las evaluaciones que aparecen en la Tabla 4.16 donde cabe
destacar que hemos solucionado el problema que existia con los textos “CentroComercial”,
“Noticia deportes” y “Texto2” y ahora ya sf se han podido analizar.

Los resultados de la evaluacion del sistema configurado con distintos pesos para las
palabras candidatas no emocionales se pueden ver en las Tablas 4.17, 4.18, 4.19 y 4.20
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Texto Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Aladdin 1,44 1,67 3,79 1,26 1,14
Blancanieves 1,9 2,02 3,02 1,81 1,51
Blancanieves y sus amigos 1,29 14 4,18 1,17 1,1

Blog agradecimientos 1,29 1,2 2,77 1,04 0,95
Blog enfado 0,7 0,95 1,39 0,67 0,6

Blog moda 1,1 0,93 2,05 0,96 0,9

Blog muerte 2,24 1,91 2,76 1,62 1,28
Blog reflexion 2 1,99 3,12 1,8 1,56
Cenicienta 1,43 1,53 4,05 1,27 1,16
CentroComercial X X X X X

Conversaciéonl 0,17 0,18 0,63 0,18 0,17
Conversacién2 0,7 0,68 1,93 0,62 0,56
DobleNegacionl 1,97 1,54 2,62 1,7 1,31
DobleNegacion2 1,75 1,77 4,14 1,34 1,26
DobleNegacion3 1,2 1,2 3,23 1,12 14

El castillo de bestia 1,41 1,53 3,95 1,26 1,23
El ratoncito perez 1,31 1,47 2,25 1,16 1,06
FraseCorta 1,74 1,59 3,72 1,28 1,13
FraseCorta2 2,31 2,13 2,4 1,6 1,31
La bella durmiente 2,06 2,21 2,79 1,96 1,44
La bella y la bestia 1,62 2 3,05 1,49 1,24
La margarita 1,45 1,48 3,78 1,17 1,13
La sirenita 1,89 2,17 3,92 1,34 1,28
Mulan 1,34 1,25 2,07 1,18 0,92
Negacion 2 2,06 3,33 1,37 1,24
Negacion?2 2,21 2,46 2,39 2,04 1,66
negaciones 3,02 2,19 2,31 2,09 1,5

Negaciones coordinadas 2,29 2,19 1,45 1,56 1,19
Noticia deportes X X X X X

Noticia muerte 2,23 2,36 1,79 2,14 1,67
Noticia nacimiento 1,71 2,18 3,32 1,61 1,38
Noticia OMS 1,99 2,12 2,57 1,63 1,54
Noticia politica 1,39 1,32 2,07 1,3 1,08
Peli aburrida 1,48 1,16 1,62 1,22 1,12
Pinocho 1,37 1,53 2,61 1,14 1,02
Pocahontas 1,55 1,54 2,07 1,16 0,99
Preguntas triste oracién 1,26 1,5 1,83 1,22 0,92
Texto miedo perder amor 1,23 1,38 1,25 1,03 0,82
Textol X X X X X

Texto2 1,42 1,56 2,13 1,18 1,13
Tipos 0,47 0,6 1,33 0,43 0,41
Tristeza 1,58 1,6 2,77 1,27 1,08
Tristeza2 1,29 1,44 1,5 1,02 0,84

Tabla 4.14: Resultados de los textos de prueba del EmoTraductor 1.0
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Texto Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Aladdin 0,44 0,67 2,79 0,26 0,14
Blancanieves 0,9 1,02 2,02 0,81 0,51
Blancanieves y sus amigos 0,29 0,4 3,18 0,17 0,1

Blog agradecimientos 0,54 0,45 2,02 0,28 0,2

Blog enfado 0,26 0,5 0,95 0,22 0,15
Blog moda 0,35 0,18 1,3 0,21 0,15
Blog muerte 1,24 0,91 1,76 0,62 0,28
Blog reflexion 1 0,99 2,12 0,8 0,56
Cenicienta 0,43 0,53 3,05 0,27 0,16
CentroComercial X X X X X

Conversacionl 0,01 0,02 0,47 0,02 0,01
Conversacion?2 0,18 0,16 1,41 0,1 0,04
DobleNegacionl 0,97 0,54 1,62 0,7 0,31
DobleNegacion2 0,75 0,77 3,14 0,34 0,26
DobleNegacion3 0,2 0,2 2,23 0,12 0,4

El castillo de bestia 0,41 0,53 2,95 0,26 0,23
El ratoncito perez 0,56 0,72 1,49 0,41 0,31
FraseCorta 0,74 0,59 2,72 0,28 0,13
FraseCorta2 1,31 1,13 1.4 0,6 0,31
La bella durmiente 1,06 1,21 1,79 0,96 0,44
La bella y la bestia 0,62 1 2,55 0,5 0,24
La margarita 0,45 0,47 2,78 0,17 0,13
La sirenita 0,89 1,17 2,92 0,34 0,28
Mulan 0,71 0,62 1,44 0,56 0,29
Negacion 1 1,06 2,33 0,37 0,24
Negacion2 1,21 1,46 1,39 1,04 0,66
negaciones 2,02 1,9 1,31 1,09 0,51
Negaciones coordinadas 1,54 1,44 0,69 0,81 0,44
Noticia deportes X X X X X

Noticia muerte 1,38 1,51 0,94 1,29 0,82
Noticia nacimiento 0,71 1,18 2,32 0,61 0,38
Noticia OMS 1,09 1,22 1,66 0,72 0,64
Noticia politica 0,64 0,57 1,33 0,55 0,33
Peli aburrida 0,82 0,49 0,95 0,55 0,46
Pinocho 0,53 0,69 1,78 0,31 0,18
Pocahontas 0,88 0,88 1.4 0,5 0,33
Preguntas triste oracién 0,63 0,87 1,2 0,58 0,28
Texto miedo perder amor 0,71 0,86 0,73 0,51 0,3

Textol X X X X X

Texto2 0,68 0,81 1,39 0,44 0,39
Tipos 0,13 0,27 1 0,1 0,08
Tristeza 0,73 0,76 1,93 0,43 0,23
Tristeza2 0,76 0,9 0,96 0,48 0,3

Tabla 4.15: Resultados de los textos de prueba después de aplicar la normalizacién del
diccionario.
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Texto Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Aladdin 0,53 0,81 2,54 0,31 0,22
Blancanieves 0,85 0,84 1,58 0,85 0,63
Blancanieves y sus amigos 0,37 0,46 2,82 0,23 0,18
Blog agradecimientos 0,52 0,45 2,14 0,43 0,28
Blog enfado 0,41 0,55 1,38 0,34 0,28
Blog moda 0,45 0,34 0,89 0,25 0,17
Blog muerte 0,87 0,64 1,32 0,57 0,29
Blog reflexion 0,72 0,7 1,65 0,58 0,39
Cenicienta 0,49 0,5 2,34 0,34 0,31
CentroComercial 0,57 0,58 1,26 0,47 0,37
Conversaciéonl 0,19 0,22 0,99 0,21 0,16
Conversacién2 0,38 0,32 1,52 0,27 0,24
DobleNegacionl 0,97 0,54 1,62 0,7 0,31
DobleNegacion2 0,61 0,66 2,65 0,4 0,29
DobleNegacion3 1,62 1,48 0,71 2,36 3,79
El castillo de bestia 0,49 0,7 2,51 0,43 0,23
El ratoncito perez 0,43 0,61 1,51 0,4 0,33
FraseCorta 0,54 0,41 1,69 0,35 0,3

FraseCorta2 0,68 0,63 1,44 0,4 0,25
La bella durmiente 0,58 0,8 1,96 0,54 0,28
La bella y la bestia 0,66 0,95 2,36 0,42 0,21
La margarita 0,39 0,38 2,18 0,23 0,17
La sirenita 0,62 0,87 2,19 0,35 0,25
Mulan 0,78 0,88 1,86 0,84 0,49
Negacion 0,56 0,59 2,08 0,28 0,19
Negacion?2 0,62 0,5 0,93 0,45 0,21
Negaciones 1 0,99 1,39 0,53 0,49
Negaciones coordinadas 1,18 0,99 1,29 0,76 0,47
Noticia deportes 0,53 0,67 14 0,55 0,37
Noticia muerte 1,14 1,22 1,13 1,09 0,73
Noticia nacimiento 0,46 0,59 1,76 0,35 0,29
Noticia OMS 0,82 0,83 1,19 0,64 0,58
Noticia politica 0,69 0,63 1,42 0,78 0,56
Peli aburrida 0,96 0,68 1,38 0,62 0,44
Pinocho 0,6 0,59 1,41 0,41 0,3

Pocahontas 0,75 0,84 1,95 0,41 0,27
Preguntas triste oracién 0,33 0,42 0,97 0,28 0,14
Texto miedo perder amor 0,74 0,94 14 0,6 0,38
Textol 0,8 0,88 1,09 0,77 0,51
Texto2 0,56 0,61 1,52 0,46 0,31
Tipos 0,16 0,31 2,05 0,19 0,09
Tristeza 0,83 0,66 1,07 0,46 0,34
Tristeza2 0,7 0,76 0,84 0,47 0,36

Tabla 4.16: Resultados de los textos tras las primeras mejoras
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Texto FEmocion | Peso 0 | Peso 0,25 | Peso 0,5 | Peso 0,75 | Peso 1
Tristeza 0,53 0,52 0,51 0,5 0,49
Miedo 0,81 0,78 0,76 0,75 0,74
Aladdin Alegria 2,54 2,48 2,44 2,4 2,36
Enfado 0,31 0,3 0,3 0,29 0,29
Asco 0,22 0,21 0,2 0,2 0,19
Tristeza 0,87 0,8 0,76 0,72 0,69
Miedo 0,88 0,8 0,75 0,72 0,68
Blancanieves Alegria 1,59 1,51 1,44 1,37 1,31
Enfado 0,83 0,8 0,75 0,71 0,68
Asco 0,57 0,6 0,57 0,54 0,51
Tristeza 0,37 0,34 0,32 0,31 0,3
Miedo 0,46 0,42 0,4 0,37 0,36
Blancanieves y sus amigos | Alegria 2,82 2,6 2,42 2,3 2,19
Enfado 0,23 0,21 0,19 0,18 0,17
Asco 0,18 0,16 0,15 0,14 0,14
Tristeza 0,5 0,49 0,46 0,44 0,42
Miedo 0,44 0,43 0,41 0,4 0,38
Blog agradecimientos Alegria 2,18 2,04 1,97 1,91 1,86
Enfado 0,42 0,4 0,38 0,37 0,35
Asco 0,27 0,26 0,25 0,24 0,23
Tristeza 0,4 0,39 0,37 0,36 0,35
Miedo 0,49 0,5 0,47 0,44 0,42
Blog enfado Alegria 1,33 1,3 1,24 1,19 1,16
Enfado 0,35 0,32 0,3 0,29 0,27
Asco 0,3 0,26 0,25 0,24 0,23
Tristeza 0,44 0,4 0,36 0,33 0,31
Miedo 0,35 0,3 0,27 0,24 0,22
Blog moda Alegria 0,87 0,82 0,76 0,71 0,67
Enfado 0,25 0,22 0,21 0,19 0,18
Asco 0,17 0,16 0,15 0,14 0,13
Tristeza 0,84 0,8 0,74 0,69 0,65
Miedo 0,62 0,59 0,55 0,51 0,48
Blog muerte Alegria 1,33 1,24 1,17 1,11 1,06
Enfado 0,56 0,52 0,49 0,46 0,43
Asco 0,28 0,27 0,25 0,23 0,22
Tristeza 0,71 0,68 0,65 0,63 0,61
Miedo 0,71 0,66 0,63 0,61 0,59
Blog reflexion Alegria 1,62 1,55 1,48 1,43 1,39
Enfado 0,58 0,54 0,52 0,5 0,48
Asco 0,37 0,36 0,34 0,33 0,32
Tristeza 0,48 0,48 0,48 0,48 0,47
Miedo 0,5 0,5 0,5 0,49 0,49
Cenicienta Alegria 2,34 2,31 2,28 2,26 2,24
Enfado 0,35 0,33 0,33 0,33 0,32
Asco 0,32 0,3 0,3 0,3 0,3
Tristeza 0,56 0,55 0,54 0,52 0,51
Miedo 0,56 0,56 0,54 0,53 0,52
CentroComercial Alegria 1,25 1,22 1,19 1,15 1,13
Enfado 0,47 0,46 0,44 0,43 0,42
Asco 0,36 0,35 0,34 0,33 0,32
Tristeza 0,19 0,19 0,19 0,19 0,19
Miedo 0,22 0,22 0,22 0,22 0,22
Conversaciénl Alegria 0,99 0,93 0,88 0,85 0,83
Enfado 0,21 0,21 0,21 0,2 0,2
Asco 0,16 0,15 0,15 0,15 0,15
Tristeza 0,42 0,35 0,32 0,31 0,3
Miedo 0,37 0,3 0,28 0,27 0,26
Conversacion2 Alegria 1,4 1,33 1,19 1,09 1,01
Enfado 0,34 0,25 0,24 0,23 0,23
Asco 0,28 0,23 0,22 0,22 0,21

Tabla 4.17: Tabla I de la comparaciéon de los resultados de los textos de prueba para evaluar
si debemos dar peso a las palabras no emocionales candidatas a serlo.
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Texto Emociéon | Peso 0 | Peso 0,25 | Peso 0,5 | Peso 0,75 | Peso 1
Tristeza 0,16 0,97 0,97 0,97 0,97
Miedo 0,27 0,54 0,54 0,54 0,54
DobleNegacionl Alegria 2,37 1,62 1,62 1,62 1,62
Enfado 0,3 0,7 0,7 0,7 0,7
Asco 0,09 0,31 0,31 0,31 0,31
Tristeza 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61
Miedo 0,66 0,66 0,66 0,66 0,66
DobleNegaciéon2 Alegria 2,65 2,65 2,65 2,65 2,65
Enfado 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4
Asco 0,29 0,29 0,29 0,29 0,29
Tristeza 1,62 1,62 1,62 1,62 1,62
Miedo 1,48 1,48 1,48 1,48 1,48
DobleNegacion3 Alegria 0,71 0,71 0,71 0,71 0,71
Enfado 2,36 2,36 2,36 2,36 2,36
Asco 3,79 3,79 3,79 3,79 3,79
Tristeza 0,47 0,49 0,49 0,49 0,49
Miedo 0,68 0,7 0,7 0,7 0,7
El castillo de bestia | Alegria 2,53 2,51 2,51 2,51 2,51
Enfado 0,43 0,43 0,43 0,43 0,43
Asco 0,22 0,23 0,23 0,23 0,23
Tristeza 0,43 0,42 0,41 0,4 0,39
Miedo 0,64 0,59 0,58 0,57 0,56
El ratoncito Pérez Alegria 1,5 1,47 1,44 1,41 1,39
Enfado 0,43 0,39 0,39 0,38 0,38
Asco 0,34 0,32 0,31 0,31 0,3
Tristeza 0,54 0,53 0,51 0,5 0,49
Miedo 0,41 0,4 0,39 0,38 0,37
FraseCorta Alegria 1,72 1,65 1,6 1,56 1,52
Enfado 0,32 0,34 0,34 0,33 0,33
Asco 0,28 0,3 0,29 0,28 0,27
Tristeza 0,66 0,66 0,64 0,62 0,6
Miedo 0,61 0,61 0,59 0,58 0,56
FraseCorta2 Alegria 1,47 1,4 1,36 1,32 1,29
Enfado 0,39 0,38 0,37 0,36 0,35
Asco 0,24 0,25 0,24 0,23 0,23
Tristeza 0,58 0,57 0,56 0,55 0,54
Miedo 0,8 0,79 0,77 0,76 0,75
La bella durmiente | Alegria 1,96 1,92 1,89 1,86 1,84
Enfado 0,54 0,53 0,51 0,5 0,49
Asco 0,28 0,27 0,27 0,26 0,26
Tristeza 0,64 0,66 0,66 0,66 0,66
Miedo 0,88 0,95 0,95 0,95 0,95
La Bella y la Bestia | Alegria 2,22 2,36 2,36 2,36 2,36
Enfado 0,4 0,42 0,42 0,42 0,42
Asco 0,23 0,21 0,21 0,21 0,21
Tristeza 0,4 0,38 0,38 0,37 0,37
Miedo 0,38 0,37 0,37 0,37 0,36
La margarita Alegria 2,19 2,15 2,12 2,1 2,07
Enfado 0,23 0,23 0,22 0,22 0,22
Asco 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
Tristeza 0,61 0,6 0,58 0,7 0,56
Miedo 0,89 0,84 0,81 0,79 0,77
La sirenita Alegria 2,22 2,09 2,01 1,94 1,88
Enfado 0,35 0,35 0,35 0,34 0,34
Asco 0,25 0,25 0,24 0,24 0,23

Tabla 4.18: Tabla II de la comparacién de los resultados de los textos de prueba para
evaluar si debemos dar peso a las palabras no emocionales candidatas a serlo.
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Texto Emocién | Peso 0 | Peso 0,25 | Peso 0,5 | Peso 0,75 | Peso 1
Tristeza 0,68 0,74 0,71 0,69 0,68
Miedo 0,76 0,83 0,79 0,77 0,75
Mulan Alegria 1,86 1,82 1,79 1,77 1,75
Enfado 0,72 0,79 0,76 0,73 0,71
Asco 0,46 0,47 0,45 0,44 0,43
Tristeza 0,6 0,56 0,56 0,56 0,56
Miedo 0,6 0,59 0,59 0,59 0,59
Negacion Alegria 1,97 2,08 2,08 2,08 2,08
Enfado 0,32 0,28 0,28 0,28 0,28
Asco 0,23 0,19 0,19 0,19 0,19
Tristeza 0,53 0,55 0,5 0,45 0,41
Miedo 0,57 0,45 0,4 0,37 0,34
Negacion2 Alegria 1,08 0,82 0,74 0,67 0,62
Enfado 0,47 0,4 0,36 0,32 0,3
Asco 0,31 0,19 0,17 0,16 0,14
Tristeza 0,69 0,84 0,73 0,64 0,57
Miedo 0,8 0,84 0,72 0,64 0,57
Negaciones Alegria 1,5 1,17 1,01 0,89 0,79
Enfado 0,37 0,44 0,38 0,34 0,3
Asco 0,34 0,41 0,36 0,31 0,28
Tristeza 1,18 1,18 1,18 1,18 1,18
Miedo 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Negaciones coordinadas | Alegria 1,29 1,29 1,29 1,29 1,29
Enfado 0,76 0,76 0,76 0,76 0,76
Asco 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47
Tristeza 0,53 0,5 0,48 0,47 0,45
Miedo 0,66 0,64 0,62 0,6 0,59
Noticia deportes Alegria 1,4 1,33 1,28 1,24 1,21
Enfado 0,55 0,53 0,51 0,5 0,49
Asco 0,4 0,35 0,34 0,33 0,32
Tristeza 1,08 1,1 1,06 1,03 1
Miedo 1,17 1,17 1,13 1,09 1,06
Noticia muerte Alegria 1,11 1,08 1,03 1 0,96
Enfado 1,04 1,04 1 0,97 0,94
Asco 0,7 0,7 0,68 0,65 0,64
Tristeza 0,46 0,43 0,41 0,38 0,37
Miedo 0,57 0,55 0,52 0,5 0,48
Noticia nacimiento Alegria 1,76 1,65 1,56 1,49 1,42
Enfado 0,39 0,33 0,31 0,29 0,28
Asco 0,29 0,28 0,26 0,25 0,24
Tristeza 0,81 0,79 0,76 0,74 0,71
Miedo 0,82 0,8 0,77 0,75 0,72
Noticia OMS Alegria 1,22 1,15 1,11 1,08 1,05
Enfado 0,63 0,62 0,59 0,57 0,56
Asco 0,57 0,55 0,53 0,51 0,5
Tristeza 0,7 0,65 0,62 0,59 0,57
Miedo 0,69 0,6 0,57 0,54 0,52
Noticia politica Alegria 1,37 1,34 1,27 1,21 1,16
Enfado 0,75 0,74 0,7 0,67 0,65
Asco 0,55 0,52 0,5 0,48 0,46
Tristeza 0,92 0,95 0,94 0,93 0,93
Miedo 0,81 0,67 0,6 0,66 0,65
Peli aburrida Alegria 14 1,37 1,35 1,33 1,32
Enfado 0,82 0,62 0,61 0,6 0,59
Asco 0,53 0,44 0,43 0,43 0,42

Tabla 4.19: Tabla III de la comparacién de los resultados de los textos de

prueba para

evaluar si debemos dar peso a las palabras no emocionales candidatas a serlo.
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Texto Emocion | Peso 0 | Peso 0,25 | Peso 0,5 | Peso 0,75 | Peso 1
Tristeza 0,59 0,59 0,58 0,58 0,57
Miedo 0,57 0,59 0,58 0,57 0,57
Pinocho Alegria 1,37 1,39 1,38 1,36 1,35
Enfado 0,43 0,41 0,4 0,4 0,39
Asco 0,32 0,3 0,3 0,29 0,29
Tristeza 0,75 0,7 0,66 0,63 0,61
Miedo 0,84 0,8 0,77 0,74 0,72
Pocahontas Alegria 1,95 1,89 1,84 1,8 1,76
Enfado 0,41 0,39 0,38 0,37 0,35
Asco 0,27 0,26 0,25 0,24 0,24
Tristeza 0,32 0,32 0,31 0,3 0,3
Miedo 0,42 0,4 0,38 0,37 0,36
Preguntas triste oracion Alegria 0,96 0,92 0,88 0,86 0,84
Enfado 0,28 0,26 0,25 0,25 0,24
Asco 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12
Tristeza 0,74 0,73 0,72 0,71 0,71
Miedo 0,94 0,92 0,91 0,9 0,89
Texto miedo perder amor | Alegria 1,46 1,37 1,35 1,33 1,32
Enfado 0,59 0,59 0,58 0,57 0,57
Asco 0,38 0,37 0,37 0,37 0,36
Tristeza 0,8 0,75 0,72 0,68 0,66
Miedo 0,86 0,82 0,77 0,73 0,7
Textol Alegria 1,22 1,01 0,95 0,9 0,87
Enfado 0,78 0,72 0,69 0,66 0,64
Asco 0,52 0,48 0,46 0,44 0,42
Tristeza 0,54 0,54 0,53 0,51 0,5
Miedo 0,59 0,59 0,57 0,55 0,54
Texto2 Alegria 1,5 1,45 1,4 1,36 1,33
Enfado 0,44 0,45 0,43 0,42 0,41
Asco 0,33 0,3 0,29 0,28 0,28
Tristeza 0,16 0,15 0,14 0,14 0,14
Miedo 0,31 0,29 0,28 0,28 0,27
Tipos Alegria 2,05 1,96 1,89 1,85 1,82
Enfado 0,19 0,18 0,18 0,17 0,17
Asco 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08
Tristeza 0,84 0,82 0,81 0,8 0,79
Miedo 0,67 0,65 0,64 0,63 0,63
Tristeza Alegria 1,01 1,05 1,02 1 0,99
Enfado 0,49 0,45 0,45 0,44 0,44
Asco 0,35 0,34 0,33 0,32 0,32
Tristeza 0,7 0,7 0,7 0,69 0,69
Miedo 0,77 0,76 0,76 0,75 0,75
Tristeza2 Alegria 0,88 0,84 0,84 0,83 0,83
Enfado 0,47 0,47 0,46 0,46 0,46
Asco 0,36 0,36 0,36 0,36 0,36

Tabla 4.20: Tabla IV de la comparacién de los resultados de los textos de prueba para
evaluar si debemos dar peso a las palabras no emocionales candidatas a serlo.
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4.8.3. Discusion de resultados

Si comparamos los resultados de las Tablas 4.14 y 4.15 para analizar el impacto del
cambio de limites inferior y superior de las emociones (la normalizaciéon) vemos, como ya
explicdbamos antes en la Seccion 4.2, que los cambios no son muy significativos ya que los
textos del corpus de evaluacion no usan muchas frases exclamativas o interrogativas. Pero si
utilizdsemos ejemplos con estas casuistica podriamos ver la mejora significativa. Por tanto,
segln el razonamiento que encontramos en la seccién 4.2 y dado que la evaluacién con los
textos no indica lo contrario, consideramos que esta mejora es buena y la implementamos
de manera definitiva en el sistema.

Si comparamos los resultados de la Tabla 4.15 (sistema con normalizacién) con los
presentados en la Tabla 4.16 (sistema con la ampliacion del diccionario, el cambio de criterio
en la selecciéon de palabras emocionales, la correcciéon en el servicio de grados emocionales
de un texto y la mejora en el servicio de obtencion de grados emocionales de un palabra)
vemos las siguientes mejoras:

= Se ha solucionado el problema que hacia que los textos “CentroComercial”, “Noticia
de deportes” v “Texto 1”7 no se pudieran evaluar. Anteriormente estos textos no se
podian evaluar por problemas al buscar las palabras tnicamente por lema porque
en el diccionario habia palabras con lemas duplicadas. En el caso del “CentroComer-
cial”, fallaba porque la palabra “timidas” se buscaba usando su lema “tim” que en el
diccionario del EmoTraductor 1.0 sin incluir el nuevo podia pertenecer a las palabras
“timido” o “timado” e incluyendo el nuevo diccionario podfan ser cuatro palabras
distintas. Lo mismo ocurre con el texto “Noticia deportes” con la palabra “dafio”, que
con cualquiera de los dos diccionarios el servicio no sabia si tenfa que devolver las
emociones de la palabra “dafno” o “danar”. Y ocurre lo mismo con el “Textol” con la
palabra “firmados”, que en caso de usar el antiguo diccionario no sabria si elegir las
emociones de “firma” o de “firme” y en el nuevo diccionario anadirfamos para elegir
las emociones de “firmar”. Hasta que no anadimos la modificacién del servicio web
que obtiene los grados emocionales de una palabra, explicado en la seccién 4.6, no se
podian evaluar estos textos.

= En el texto “Blog muerte” vemos una pequena mejoria en los grados finales del texto
dado que perdemos la emocién de alegria en un texto claramente triste. Esto se debe
a que ahora, gracias al nuevo diccionario, somos capaces de evaluar casi todas las
palabras y se diluyen maés las emociones que antes sobresalian.

= El texto “DobleNegaciond” mejora porque hemos conseguido que la emocién mayori-
taria sea asco que es la emocion principal del texto en vez de la alegria.

= En el texto “Conversaciénl” al evaluar méas palabras conseguimos emociones mas
significativas que en los resultados anteriores. Ahora tenemos como valores 0,19 de
tristeza, 0,22 de miedo, 0,99 de alegria, 0,21 de enfado y 0,16 de asco frente a 0,01
de tristeza, 0,02 de miedo, 0,47 de alegria, 0,02 de enfado y 0,01 de asco.

= En el texto “Tipos” vemos que el cambio de la ponderacion en los textos con dife-
rentes tipos de frases (enunciativas, exclamativas e interrogativas) también supone
una mejora. Este texto fue elegido para ver como funcionan las ponderaciones segin
el tipo de frase, gracias a la modificacién conseguimos que se considere la emocién
alegria como sobresaliente en el texto.

Respecto a la evaluacion del peso que deben tener las palabras candidatas no emocionales,
si analizamos los resultados presentados en las Tablas 4.17, 4.18, 4.19 y 4.20 vemos que
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los pesos inferiores al 1 no provocan variaciones significativas aunque van empeorando los
resultados hasta llegar a los peores resultados con el peso 1. Con el peso 1 vemos que hay
textos como “Conversaciéon2” donde se han perdido todas las emociones y dejamos el texto
como neutral , diluyendo todas las emociones cuando nuestro fin es mejorar el marcado y
no empeorarlo. Por lo tanto, descartamos que un cambio en los pesos de las palabras no
emocionales pueda mejorar de manera significativa como para tenerlo en cuenta. Decidimos
entonces que las palabras candidatas a ser emocionales que no aparezcan en el diccionario,
seguirdan como en el EmoTraductor 1.0, y no aportaran nada al calculo final de las emociones
de una frase.



Capitulo

Deteccion de modificadores y su papel en
la marcacion emocional

RESUMEN: En este capitulo vamos a explicar la integracién de los modificadores
en la herramienta y su repercusiéon en los resultados de las marcaciones emocionales
realizadas por nuestra herramienta.

Recordemos que un modificador es una palabra que modifica la emocion asociada a una
palabra (Andreevskaia y Bergler, 2007). Tenemos dos tipos diferentes de modificadores, los
aumentativos que aumentaran la carga emocional de la palabra o palabras sobre las que
actua y los reductores que disminuiran la carga emocional.

Como hemos visto en la Seccién 2.6, que una herramienta de marcado emocional de
textos reconozca ciertas palabras que actiian como modificadores ayuda a mejorar el mar-
cado emocional que esta realiza. En las frases, “El muchacho esta enfadado”, “El muchacho
estd poco enfadado” y “El muchacho estd muy enfadado” podemos apreciar diferentes gra-
dos de enfado, en la segunda oracién el muchacho estad menos enfadado que en la primera
y en la primera menos que en la tercera. Sin embargo, sin el uso de los modificadores el
EmoTraductor 1.0, al no contemplar el tratamiento de los modificadores, daria el mismo
resultado en la tres frases tal y como podemos ver en la Tabla 5.1.

Frase Tristeza | Miedo | Alegria | Ira | Asco
El muchacho esta enfadado 0,92 0,76 0,88 1,6 | 0,34
El muchacho esta poco enfadado | 0,92 0,76 0,88 1,6 | 0,34
El muchacho estd muy enfadado | 0,92 0,76 0,88 1,6 | 0,34

Tabla 5.1: Grados emocionales devueltos por el EmoTraductor 1.0 para tres frases que
difieren tnicamente en los modificadores.

Como acabamos de ver, tal y como explicAbamos en la Seccién 2.6, pueden existir
modificadores que aumenten la carga emocional y otros que la disminuyan. Consideraremos
en este apartado solo aquellos modificadores que aumenten la carga emocional ya que los
que la disminuyen seran tratados como parte de la negacién que se explicaré en el préximo
capitulo (Capitulo 6). En la nueva version del EmoTraductor, con el fin de mejorar el
marcado emocional, vamos a asociar a cada modificador un porcentaje que aumentara los
grados de las palabras afectadas por dicho modificador.
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FEn las proximas secciones veremos cémo se ha implementado el tratamiento de los
modificadores en el sistema. En la Seccion 5.1 veremos la base para el tratamiento de los
modificadores, un listado de modificadores con un porcentaje de actuacién asociado. En
la Seccién 5.2 veremos como identificamos el ambito de un modificador. En la Seccién 5.3
analizaremos el proceso paso a paso de como se tratan los modificadores en el sistema.
Finalmente, en la Seccién 5.4 veremos la evaluacién que se ha realizado para estudiar la
mejora que produce este cambio en el marcado de texto de la herramienta.

5.1. Listado de modificadores

Hemos decidido anadir al EmoTraductor 1.0 una lista basada en la lista de modificado-
res en inglés presentada en la tesis de Carrillo (2011) (ver Figura 5.1) traduciendo dichos
modificadores al castellano y manteniendo los porcentajes asigandos a cada uno de ellos.

La lista resultante se puede ver en la Tabla 5.2. En esta tabla podemos ver los modifica-
dores originales, su traduccién al castellano y el porcentaje de aumento que se aplicara a la
carga emocional en de las palabras afectadas por el modificador. Todos los modificadores de
la lista original que tenian un porcentaje negativo (“Hardly”, “Relatively”, “Ridiculously”,
“Minor”, “Lowest”, “Fewest”, “Only”, “Small”, “Little”, “Less”, “Almost”, “Somewhat”, “Low”,
“Few”, “Bit”, “Barely”, “Slightly”, “Lower”, “Fewer”, “Difficult”) se han eliminado del listado
va que son modificadores considerados reductores y los trataremos como parte de la ne-
gacion. También hemos eliminado del listado original aquellos términos que se traducen
al castellano con mas de una palabra: “Higher” (més alto), “Rather” (més bien), “Highest”
(mas alto), dado que el EmoTraductor 1.0 analiza palabra a palabra y atn no puede con-
templar este tipo de composiciones. Sin embargo, si en el listado de modificadores existiese
“alto”, cuando encontremos en el texto una expresién como “mas alto que” no iremos al
porcentaje que se planted como “mas alto” pero, si al que se plante6 para “alto”. Se han
eliminado ademas, las palabras que al ser traducidas al castellano tienen el mismo signi-
ficado que otras que ya poseiamos. En estos casos, para elegir qué palabra permanecera
en nuestro listado, hemos decidido quedarnos siempre con la primera palabra que tiene el
significado. Por esta causa se han eliminado las palabras “Fully” ya que primero aparece
“Completly”, “Exceedingly” ya que primero aparece “Extremely” y “Awfully” ya que pri-
mero aparece “Very”. Por tltimo, también hemos eliminado el término “Pretty”, ya que al
traducirlo obtendriamos “bonito” o “bonita” que en espanol son utilizados como adjetivos,
que no son considerados modificadores, y seran palabras emocionales que ya aparecen en
el diccionario afectivo usado por el EmoTraductor.

5.2. Deteccion del ambito de los modificadores

Una vez integrada en el sistema la lista de modificadores y su porcentaje asociado
vamos a considerar que una palabra estd afectada por un modificador si éste estd en su
ambito. Para reconocer el dmbito del modificador, es decir, a qué parte de la frase o a
qué palabras estd afectando el aumento que conlleva el modificador, hemos utilizado la
herramienta Spacy. Esta herramienta nos permite crear un arbol de dependencias por cada
frase. Por tanto, todas las palabras emocionales que tengan en alguno de sus nodos hijos
en el arbol de dependencias el modificador, estaran afectadas por este y aumentarin sus
grados emocionales.

Vamos a verlo con un ejemplo, para la frase “La nina estd muy feliz y contenta” Spacy
devolveria el arbol de dependencias que podemos ver, en la Figura 5.2. La palabra “muy”,



5.2. Deteccion del ambito de los modificadores

71

Modificador en inglés

Modificador traducido

% de actuacion

Very muy +75%
Great gran +60 %
Much mucho +35%
Some algin +40 %
Perfectly perfectamente +75%
Completely completamente +85 %
Highly altamente +75%
Particularly particularmente +45 %
Totally totalmente +75%
Strongly fuertemente +75%
Terribly terriblemente +75%
Exceptionally excepcionalmente +85%
Super super +75%
Huge enorme +75%
Absolute absoluto +75%
Big grande +65 %
Extra extra +20%
Really realmente +80 %
Obviously obviamente +75%
Definitely definitivamente +95%
Truly verdaderamente +75%
Significantly significativamente +45%
Extremely extremadamente +95%
Immensely inmensamente +75%
Thoroughly profundamente +85%
Extraordinarily extraordinariamente +75%
Tremendous tremendo/tremenda +85%
Incredible increible +75%
Major mayor/mayormente +35 %
Lot mucha +75%
So tan/tanto +75%
More més +35%
Fairly justamente +65 %
Quite bastante +75%
Certainly ciertamente +75%
Absolutely absolutamente +95%
Especially especialmente +70%
Entirely enteramente +75%
Inredibly increiblemente +85%
Vastly vastamente +75%
Tremendously tremendamente +85%
Total total +75%
Complete completo/completa +75 %
Biggest grandisimo +75 %
High alto/alta +55%
Real real +20%

Tabla 5.2: Modificadores incluidos en el EmoTraductor con sus porcentajes asociados
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Términos % | Términos % | Términos Vo
Very 75 | Small -50 | So 75

ireat 60 | Really 80 | More 35
Much 35 | Litile 75 | Bl 35
Some 40 | Less -55 | Barcly -75
Hardly -85 | Almost -200 | Slightly -75
Relatively -50 | Somewhat -60 | Fairly 65
Pretty 75 | Rather 75 | Quite 35
Perfectly 75 | Obviously 75 | Certainly 75
Completely 85 | Definitely 95 | Absolutely 95
Highly 75 | Truly 75 | HEspecially T0
Particularly 45 | Significantly 45 | Awflully TH
Totally 85 | Fully 85 | Entircly 75
Strongly 0h | Extremely 95 | Incredibly Bh
Terribly 75 | Immensely 75 | Such 55
Exceptionally | 75 | Exceedingly 85 | Vastly 75
Super 75 | Thoroughly 65 | Tremendously | &5
Ridiculously -65 | Extraordinarily 7o | Total 5
Huge 75 | Tremendous 85 | Compleie 7D
Absolute 75 | Incredible 75 | Utter 75
Big 65 | Bigger 35 | Biggest Th
Extra 20 | Major 35 | High 05
Higher 45 | Highest 65 | Real 20
Minor -75 | Low -75 | Lower -65
Lowest -85 | Few -7b | Fewer -65
Fewest -85 | Lot 75 | Difficult -65
Only -25

Figura 5.1: Modificadores usados en el trabajo de Carrillo (2011)

es el modificador y queremos conocer su ambito, por tanto nos fijamos en sus hijos y vemos
que no tiene ninguno, con lo que podriamos pensar que no afecta a ninguna otra palabra.
Sin embargo, si nos fijamos en los hijos de la palabra “feliz” podemos ver que aparece la
palabra “muy” entendiendo as{ que esta palabra tiene relacién con el modificador “muy”.
Podemos entenderlo mejor usando la representacion grafica de este arbol, que encontramos
en la Figura 5.3. Esta representacion nos permite interpretar de una forma més visual el
arbol de dependencias devuleto por Spacy, donde el comienzo de la flecha es el nodo origen
y el final de esta indica que la palabra senalada afecta o se ve influenciada por la que tiene
en su su origen. A partir del arbol de la Figura 5.3 vemos que de la palabra “muy” no sale
ninguna flecha por lo que no se ve modificada por ninguna otra palabra pero si le llega una
flecha procedente de otra palabra (“feliz”), lo que implica que modifica a esa palabra. Por
tanto, el modificador “muy” afectard tnicamente en esta frase a la carga emocional de la
palabra “feliz”.

Para poder gestionar estas dependencias en el sistema, recorremos el drbol devuelto
por Spacy como el que hemos visto (Figura 5.2) buscando los modificadores entre los hijos
de las palabras emocionales.
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Palabra: La
Hijos:
Palabra: nina
Hijos:

La
Palabra: esta
Hijos:
Palabra: muy
Hijos:
Palabra: feliz
Hijos:

nina

esta

muy

contenta
Palabra: y
Hijos:

Palabra: contenta
Hijos:
v

Figura 5.2: Arbol de dependencias generado por Spacy para la frase “La nifia esta muy
feliz y contenta

conj

det m cC

La nifa esta muy feliz y contenta

DET NOUN AUX ADV ADJ CONJ VERB

Figura 5.3: Arbol de dependencias creado por Spacy de la frase “La nifa estd muy feliz y
contenta”

Por lo tanto, continuando el ejemplo, el sistema con este nuevo proceso descubriria que
“feliz” tiene en su ambito el modificador “muy” y por lo tanto buscara el porcentaje asociado
a “muy” en el listado de modificadores (Tabla 5.2) y obtendra como porcentaje 75%. A
continuacion, modificard las emociones asociadas a la palabra “feliz” con este porcentaje
amplificador. En la Tabla 5.3, vemos los grados de cada una de las palabras emocionales
que componen la frase que estamos usando de ejemplo, y si aplicamos algin modificador en
ellas y en qué medida. En caso de verse afectada por modificadores se ve entre paréntesis
el resultado de los grados después de la actuaciéon de los modificadores, en la ultima fila
vemos el resultado total de la frase, obtenida teniendo en cuenta que la palabra “feliz”
usaré los grados entre paréntesis.
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Palabra Tristeza Miedo Alegria Ira Asco | % modificadores
nina 0,43 0,47 2,37 0,3 0,07 0%

feliz 0,1 (0,175) | 0,2 (0,35) | 3,63 (6,3525) | 0 (0) | 0 (0) +75%
contenta, 0,19 0,19 3,52 0,13 | 0,16 0%

Resultado total | 0,27 | 0,34 | 4,08 [ 0,14 [0,08 |

Tabla 5.3: Grados emocionales considerando modificadores de “La ninha estd muy feliz y
contenta’

5.3. Marcaciéon emocional de una frase teniendo en cuenta
los modificadores

En esta seccién vamos a ver como quedaria el servicio de obtencién de los grados
emocionales de una frase anadiendo el tratamiento d elos modificadores. Vamos a usar
como frase de ejemplo en esta seccion la frase “La mujer es super calmada pero le gustan
mucho las fiestas”, cuyo arbol de dependencias se puede ver en la Figura 5.4.

La mujer e siper calmada pero e gustan mucha las fiestas

DET NOUN AUX PROPN AD3 cons PRON VERE ADV DET NOUN

Figura 5.4: Arbol de dependencias creado por Spacy de la frase “La mujer es stper calmada
pero le gustan mucho las fiestas”

Los pasos que sigue la nueva versiéon del servicio para obtener el contenido emocional
de una frase son los siguientes (en negrita las modificaciones realizadas en el servicio para
tratar los modificadores):

1. Obtencién del arbol de dependencias de la frase y de las categorias gramaticales
de cada palabra. Cuando la frase llega al servicio, utilizamos Spacy para detectar
las categorias gramaticales de cada una de las palabras incluidas en la frase y para
obtener el arbol de dependencias de la frase. Segtn la categoria gramatical de una
palabra conoceremos si es una palabra candidata a ser emocional o no y si la palabra
es candidata se almacenard en una lista. En la Tabla 5.4 se muestran todas las
palabras de la frase de ejemplo junto con su categoria gramatical y si es candidata a
ser emocional o no.

2. Deteccién de modificadores y de las palabras incluidas en el &mbito de los modificado-
res. Es importante que este paso se realice después de hallar las palabras candidatas
a ser emocionales, ya que solo nos interesan aquellos modificadores que afecten a
alguna de estas palabras. Para detectar las palabras afectadas por algin modifica-
dor recorreremos el arbol de dependencias (como se ha explicado en la Secciéon 5.2).
Recorreremos las palabras de la frase y pararemos a evaluar los nodos hijos de las pa-
labras candidatas a ser emocionales. Si en alguno de los nodos hijos de las candidatas
aparece algin modificador que aparezca en la lista de modificadores, sabremos que
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Palabra | Categoria gramatical | Candidata
La DET NO
mujer NOUN SI
es AUX NO
super PROPN NO
tranquila | ADJ SI
pero CONJ NO
le PRON NO
gustan VERB SI
mucho ADV NO
las DET NO
fiestas NOUN SI

Tabla 5.4: Categorias gramaticales de la frase “La mujer es super calmada pero le gustan
mucho las fiestas.”

esa palabra candidata a ser emocional estd afectada por un modificador. Todas las
palabras candidatas a ser emocionales, independientemente de si son afectadas por
un modificador o no, seran almacenadas en una lista de tuplas. Estas tuplas consisten
en la palabra candidata, su posicién en la frase y un valor qué indica el porcentaje
total de actuacion del conjunto de modificadores que le afectan y por tanto, modi-
ficaran la carga afectiva de la palabra. El conjunto puede estar formado por uno o
varios modificadores.

Fn nuestro ejemplo la lista serfa la siguiente:

[[’mujer’, 1, 0], [’calmada’, 4, 75], [’gustan’, 7, 35],
[’ fiestas ’, 10, 0]

Podemos ver que las palabras “calmada” y “gustan” estan siendo afectadas por los
modificadores “stiper” y “mucho” con unos porcentajes de 75 % y 35 % respectivamen-
te.

3. Obtencién de la carga emocional de la frase. Este proceso se realiza palabra a palabra
con la ayuda del diccionario afectivo del sistema. Si una palabra existe en el diccio-
nario serd emocional, se almacenarén los grados emocionales que tenga asignados en
el diccionario y se sumaréan al resultado total de la frase. En el proceso que atna la
carga emocional de cada palabra para calcular la frase, se evaluara el porcentaje de
modificacién que tiene asociado la palabra que va a afiadir su carga emocional a la
frase. Segin el porcentaje que tenga se actuard de distinta manera:

= Si la palabra estd en el listado y el valor de actuacion asociado a la palabras es
distinto de 0. Se usaré el valor que aparece en la tupla que indica el porcentaje
total de actuacion del o los modificadores que afectan a la palabra, para asi mo-
dificar el contenido afectivo de la palabra en el diccionario antes de ser sumado
al total de la oracion.

= Si la palabra estd en el listado y el valor de actuacién asociado a la palabra
es 0. Se sumaran los grados emocionales que tiene asociados la palabra en el
diccionario.
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El porcentaje que aparece en el listado de tuplas asociado a una palabra afectara
a todos los grados emocionales de cada categoria. En la Tabla 5.5 podemos ver
para cada palabra de la frase de ejemplo los grados emocionales antes y después de
aplicarles los porcentajes de los modificadores.
Palabra | Porcentaje a aplicar | Emocién | Grados sin modificador | Grados con modificador
Tristeza 0,45 0,45
Miedo 0,3 0,3
mujer 0 Alegria 2,23 2,23
Enfado 0,3 0,3
Asco 0,2 0,2
Tristeza 0,33 0,58
Miedo 0,2 0,35
calmada 75 Alegria 1,27 2,22
Enfado 0,3 0,53
Asco 0,03 0,05
Tristeza 0,17 0,23
Miedo 0,6 0,81
gusten 35 Alegria 3,43 4,63
Enfado 0,2 0,27
Asco 0,17 0,23
Tristeza 0,13 0,13
Miedo 0,28 0,28
fiestas 0 Alegria 3,69 3,69
Enfado 0,07 0,07
Asco 0,07 0,07

Tabla 5.5: Grados emocionales sin y con modificadores de la frase “La mujer es super
calmada pero le gustan mucho las fiestas.”

5.4.

Una vez realizada la suma de las palabras, teniendo en cuenta en los casos necesarios
los modificadores, y tal y como se hacia en el EmoTraductor 1.0, se dividiran los gra-
dos emocionales totales que se han obtenido entre el nimero de palabras emocionales
que existian en la frase, haciendo asf la media. En el caso de la frase de ejemplo el
resultado obtenido serd el que se muestra en la Tabla 5.6. En esta tabla vemos en la
primera seccion los valores que toman definitivamente las palabras candidatas segin
si estan afectadas por un modificador cada uno de los grados de cada emocion, el
numero de palabras por el que dividir y el resultado final de la frase.

Evaluacién del impacto del tratamiento de los modifica-
dores

En esta seccién vamos a ver primero cémo evaluaremos el impacto de los modificadores
tanto en los ejemplos que comenzamos poniendo al principio del capitulo como en los textos
con los que evaluamos el marcado emocional obtenido por el EmoTraductor 1.0. Después
observaremos los resultados y los discutiremos.
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Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
mujer 0,45 0,3 2,23 0,3 0,2
calmada 0,58 0,35 |2,22 0,53 0,05
gusten 0,23 0,81 | 4,63 0,27 0,23
fiestas 0,13 028 3,69 0,07 0,07
Suma de los grados | 1,39 | 1,74 [12,77 [ 117 ] 0,55
Nuamero de palabras 4

Resultado final 0,34 (043 [319 [029 [0,14

Tabla 5.6: Grados emocionales finales para la frase “La mujer es siper calmada pero le
gustan mucho las fiestas.”

5.4.1. Diseno de la evaluacion

Esta evaluacién se va dividir en dos partes. La primera serd la evaluacion del cambio
del marcado obtenido en las frases “El muchacho esta enfadado”, “El muchacho estd poco
enfadado” y “El muchacho estd muy enfadado”. Usaremos estas frases porque son las que
empleamos al principio del capitulo para ver la importancia de tener en cuenta los modi-
ficadores y veremos si se ha mejorado el marcado o no. También se evaluara usando otras
frases donde podremos ver la actuacion de los modificadores.

La segunda parte consistird en evaluar usando los mismos textos que usamos en la
evaluacién del Capitulo 4 y que se pueden consultar en el Apéndice A. Los resultados ob-
tenidos con estos textos seran comparados con los resultados obtenidos al final del Capitulo
4, concretamente, los de la Tabla 4.16.

5.4.2. Resultados

Los resultados de la primera evaluacién a realizar son los que encontramos en la Tabla
5.7 donde aparecen las tres frases que queremos evaluar “El muchacho esta enfadado”, “El
muchacho estd poco enfadado” y “El muchacho estd muy enfadado”. La intencién de esta
evaluacion es ver si realmente hemos solucionado el problema en estas frases donde la tnica
diferencia que hay entre ellas es el modificador.

Frase Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
El muchacho esta enfadado 0,92 0,76 0,88 1,6 0,34
El muchacho estd poco enfadado | 0,92 0,76 0,88 1,6 0,34
El muchacho estd muy enfadado | 1,56 1,24 0,88 2,69 0,53

Tabla 5.7: Grados emocionales considerando modificadores

También se ha probado para esta primera evaluacion con las frases “El est4 muy alegre”
frente “El esta alegre”, “La mujer iba perfectamente arreglada aquella noche” frente “La
mujer iba arreglada aquella noche”, “Ella era realmente feliz” frente “Ella era feliz” y “Sonrid
con total libertad” frente “Sonrié con libertad”, cuyos resultados podemos ver en la Tabla
5.8.

Los resultados de la segunda parte de la evaluacién se muestran en la Tabla 5.9. Para
hacer la evaluaciéon mas sencilla hemos afiadido en la columna “Sin modificadores” los
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Frase Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
El esta alegre 0,1 0,23 3,83 0,1 0,03
El esta muy alegre 0,18 0,4 6,7 0,18 | 0,05
La mujer iba arreglada aquella noche 0,6 0,64 1,9 0,39 0,2
La mujer iba perfectamente arreglada 0,67 0,67 2,32 0,52 0,24
Ella era feliz 0,1 0,2 3,63 0,0 0,0
Ella era realmente feliz 0,18 0,36 6,53 0,0 0,0
Sonrié con libertad 0,21 0,43 3,76 0,23 0,2
Sonrié con total libertad 0,28 0,54 3,88 0,28 0,14

Tabla 5.8: Grados emocionales considerando modificadores para distintas frases con y sin
modificadores

resultados que aparecfan en el capitulo 4, concretamente, los de la Tabla 4.16 y en la
columna “Con modificadores” los resultados de la nueva version.

5.4.3. Discusion de resultados

Vamos a analizar los resultados de la primera evaluaciéon que hemos realizado, en la
que usidbamos 3 frases similares, que podemos ver en la Tabla 5.7. Con la introduccién
del tratamiento de los modificadores se ven diferencias en el grado de la emocién enfado
que pasa de un 1,6 a un 2,69 para la frase que tiene un modificador aumentativo (“muy”).
También vemos que en la frase que usa el modificador “muy” no solo se ha incrementado el
valor de enfado, sino que podemos ver como el grado de tristeza aumenta considerablemente
pasando de un 0,92 a un 1,56, convirtiéndose la tristeza en una emocién representativa de
la oraciéon. Sin embargo, como hemos dicho al principio, no hemos tenido en cuenta los
modificadores que disminuyen los valores porque los trataremos como negaciones en el
siguiente capitulo y por ello, no hay ninguna diferencia en los resultados entre la frase “El
muchacho estd enfadado” y “El muchacho esta poco enfadado”.

Respecto a los resultados de las otras frases propuestas (Tabla 5.8) vemos que efecti-
vamente el uso de los modificadores aumenta correctamente los grados emocionales de las
palabras. También encontramos en las frases “El estd muy alegre” y “Ella era realmente
feliz” valores para la alegria superiores a lo que teniamos establecido como limite teodrico
para los grados emocionales (4), el nuevo método de marcado devuelve para la alegria un
6,7 y un 6,5 respectivamente. Esto se debe a que los modificadores amplian independiente-
mente del grado que tenga asociada la palabra. Evaluando la posibilidad de reducir estos
numeros, haciendo una relacién de proporciéon para convertir el 6,7 en un 4, nos damos
cuenta que si lo hacemos podriamos perder otras emociones como en la frase “El esta muy
alegre” el asco que llegarfa a desaparecer. Por lo tanto, optamos por la opcién de que el
servicio devuelva los grados emocionales independientemente del valor del resultado obte-
nido, dado que entendemos que es correcto decir que la emocién mas predominante y por
mucho, en la frase anterior, es la alegria. También nos planteamos y evaluamos qué pasaria
si el front de la aplicacién recibe este valor superior al méaximo teérico establecido para
una emocion (4) y nos dimos cuenta que es indiferente, dado que la interfaz muestra las
emociones en la barra emocional, como vimos en la Seccién 3.1, y esta utiliza porcentajes
para mostrar los resultados.

Respecto a los resultados de la segunda evaluacion, (Tabla 5.9) vemos, que por lo
general, no existe una mejora muy significativa. Por ejemplo en el texto “Aladdin” el tinico
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Sin modificadores Con modificadores

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 0,53 0,81 1]254 10,31 |0,22|053] 0,81 |255]| 0,311 0,22
Blancanieves 0,85 0,84 | 1,58 | 0,85 | 0,63 | 0,87 | 0,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57
Blancanieves y sus amigos | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18
Blog agradecimientos 0,52 1045 | 2,14 | 0,43 | 0,28 | 0,56 | 0,49 | 2,67 | 0,5 | 0,29
Blog enfado 0,41 | 0,55 | 1,38 | 0,34 | 0,28 | 0,41 | 0,5 | 1,34 | 0,36 | 0,3
Blog moda 0,45 | 0,34 | 0,89 | 0,25 | 0,17 | 0,45 | 0,35 | 0,89 | 0,26 | 0,17
Blog muerte 0,87 | 0,64 | 1,32 | 0,57 | 0,29 | 0,86 | 0,64 | 1,34 | 0,58 | 0,3
Blog reflexion 0,721 0,7 | 1,65 0,58 | 0,39 | 0,73 | 0,73 | 1,7 | 0,6 | 0,38
Cenicienta 0,49 | 0,5 | 2,34 (0,34 10,31 | 0,5 |0,52| 2,46 | 0,37 | 0,34
CentroComercial 0,57 1 0,58 | 1,26 | 0,47 | 0,37 | 0,56 | 0,57 | 1,25 | 0,47 | 0,37
Conversacionl 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16
Conversacion2 0,38 1 0,32 | 1,52 | 0,27 | 0,24 | 0,46 | 0,39 | 1,4 | 0,35 | 0,28
DobleNegacionl 0,97 | 0,54 | 1,62 | 0,7 | 0,31 | 0,16 | 0,27 | 2,37 | 0,3 | 0,09
DobleNegacion2 0,61 | 0,66 | 2,65 | 04 | 0,29 | 0,65 | 0,74 | 3,27 | 0,43 | 0,31
DobleNegacion3 1,62 | 1,48 | 0,71 | 2,36 | 3,79 | 1,62 | 1,48 | 0,71 | 2,36 | 3,79
El castillo de bestia 0,49 | 0,7 | 2,51 | 0,43 | 0,23 | 0,48 | 0,69 | 2,56 | 0,43 | 0,23
El ratoncito perez 0,43 |0,61|151| 0,4 |0,33|043 ] 0,65| 1,51 |0,43] 0,35
FraseCorta 0,54 1041|169 |035| 0,3 | 0,54 0,41 | 1,72 | 0,32 | 0,28
FraseCorta2 0,68 | 0,63 | 1,44 | 04 | 0,25 0,66 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,24
La bella durmiente 0,58 1 0,8 | 1,96 | 0,54 | 0,28 | 0,59 | 0,84 | 2,04 | 0,56 | 0,29
La bella y la bestia 0,66 | 0,95 | 2,36 | 0,42 | 0,21 | 0,66 | 0,91 | 2,3 | 0,41 | 0,24
La margarita 0,39 | 0,38 | 2,18 | 0,23 | 0,17 | 0,4 | 0,38 | 2,19 | 0,23 | 0,17
La sirenita 0,62 | 0,87 12,19 | 0,35 | 0,25 | 0,61 | 0,89 | 2,22 | 0,35 | 0,25
Mulan 0,78 1 0,88 | 1,86 | 0,84 | 0,49 | 0,7 | 0,77 | 1,93 | 0,75 | 0,46
Negacion 0,56 | 0,59 | 2,08 | 0,28 | 0,19 | 0,6 | 0,6 | 1,97 | 0,32 | 0,23
Negacion2 0,62 0,5 0,93 | 0,45 | 0,21 | 0,53 | 0,57 | 1,08 | 0,47 | 0,31
Negaciones 1 0,99 | 1,39 | 0,53 0,49 | 0,69 | 0,8 | 1,5 | 0,37 | 0,34
Negaciones coordinadas 1,18 1 0,99 | 1,29 | 0,76 | 0,47 | 1,18 | 0,99 | 1,29 | 0,76 | 0,47
Noticia deportes 0,53 10,67 | 14 | 0,55 | 0,37 | 0,55 | 0,68 | 1,44 | 0,57 | 0,42
Noticia muerte 1,14 | 1,22 | 1,13 | 1,09 | 0,73 | 1,08 | 1,17 | 1,11 | 1,04 | 0,7
Noticia nacimiento 0,46 | 0,59 | 1,76 | 0,35 | 0,29 | 0,46 | 0,58 | 1,8 | 0,4 | 0,29
Noticia OMS 0,82 10,83 | 1,19 | 0,64 | 0,58 | 0,81 | 0,82 | 1,24 | 0,63 | 0,57
Noticia politica 0,69 | 0,63 | 1,42 | 0,78 | 0,56 | 0,7 | 0,69 | 1,38 | 0,75 | 0,55
Peli aburrida 0,96 | 0,68 | 1,38 | 0,62 | 0,44 | 1,11 | 0,94 | 1,73 1 0,66
Pinocho 0,6 {059 |141|041| 0,3 |0,62] 0,59 | 1,41 | 0,44 | 0,33
Pocahontas 0,751 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27
Preguntas triste oraciéon 0,33 | 0,42 | 0,97 | 0,28 | 0,14 | 0,33 | 0,43 1 0,29 | 0,14
Texto miedo perder amor | 0,74 | 0,94 | 14 | 0,6 | 0,38 | 0,76 | 0,99 | 1,48 | 0,61 | 0,39
Textol 0,8 | 0,88 |1,09 0,77 | 0,51 |08 |087|1,23]| 0,8 | 0,53
Texto2 0,56 | 0,61 | 1,52 | 0,46 | 0,31 | 0,55 | 0,6 | 1,52 | 0,44 | 0,34
Tipos 0,16 | 0,31 | 2,05 | 0,19 | 0,09 | 0,16 | 0,31 | 2,07 | 0,19 | 0,09
Tristeza 0,83 | 0,66 | 1,07 | 0,46 | 0,34 | 0,83 | 0,69 | 1,01 | 0,51 | 0,36
Tristeza2 0,7 10,76 | 0,84 | 0,47 | 0,36 | 0,71 | 0,78 | 0,88 | 0,48 | 0,37

Tabla 5.9: Comparacién de los resultados de los textos de prueba después las primeras me-
joras y al anadir los modificadores. Las columnas corresponden a las siguientes emociones:
T (tristeza), M (miedo), Al (alegria), E (enfado), A (asco).
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valor que varfa es la alegria y pasamos de un 2,54 a un 2,55; o en el “Blog muerte” donde
varian la tristeza de un 0,87 a un 0,86, el miedo de se mantiene, la alegria pasa de un
1,32 a un 1,34, el enfado cambia de un 0,57 a un 0,58 y el asco pasa de un 0,29 a un
0,3. Sin embargo, los resultados varian de manera positiva en algunos casos como en el
texto “Peli aburrida”, en el “Blog agradecimiento” o en “DobleNegacién?2” ya que son textos
escogidos para verificar que hay variaciones al anadir modificadores a las evaluaciones,
todos aumentan sus emociones porque utilizan modificadores como “muy” y “tan”. En el
texto “DobleNegacion2”, que podemos analizarlo porque solo posee una frase “Nunca he
visto en mi vida un paisaje tan hermoso.”, aparece el modificador “tan” que aumenta la
carga emocional de la palabra “hermoso”. Como este texto solo posee una frase y le afecta
un modificador, vemos con mas facilidad el cambio de los grados emocionales pasando, por
ejemplo la alegria de un 2,36 a un 3,27. Por lo tanto, que no se aprecie el aumento de las
emociones como en las frases simples de los ejemplos se debe a que, cuanto mayor es el
texto, mayor es el numero de frases sobre el que dividir la suma de los grados emocionales,
vy cuanto mayor son las frases mayor es el namero de palabras sobre el que dividir la suma
de los grados emocionales, haciendo que cada palabra aporte muy poco a un texto. Sin
embargo, se nota que es un cambio que no penaliza los resultados y en algunos casos los
enriquece y por tanto es un cambio valido para mejorar el marcado emocional de textos.



Capitulo

Deteccion de la negacion y su papel en la
marcacion emocional

RESUMEN: En este capitulo vamos a ver cémo podemos incluir el tratamiento de
la negacion en el marcado emocional de textos del EmoTraductor 1.0. Veremos en la
Seccién 6.1 una clasificacién de las negaciones y después, en las Secciones 6.2 y 6.3
los métodos con los que las trataremos en el sistema. Por dltimo, en la Seccién 6.4 se
contaran las conclusiones del tratamiento de la negacion.

Tras no encontrar en ningin trabajo anterior cémo se pueden tratar las negaciones
en el marcado de texto usando tnicamente categorias emocionales no anténimas entre si,
vamos a plantear distintos métodos para tratar las negaciones en nuestro sistema. Estas
estaran basadas en las ideas de otros trabajos que se intentaron aplicar al nuestro. Todos
los planteamientos se evaluaran para saber si son validos y cuél es el més prometedor.

6.1. Tipos de negacién

Tal y como hacia Carrillo (2011) en su tesis (ver Seccion 2.8.3) vamos a dividir las
negaciones en dos grupos:

» Negaciones nominales: son las negaciones que Carrillo (2011) consideraba nega-
ciones implicitas. Estan compuestas habitualmente por adverbios que se encargan
de disminuir las emociones del texto. Por ejemplo, en la frase “La comida me gusta
poco”, “poco” reduce las emociones de la frase pero no las modifica completamente.
En la frase “Mi madre estaba casi enfadada cuando sali de casa”, la palabra “casi”
reduce las emociones de “enfadada” pero no llega a ser una negacién rotunda de la

oracién completa.

= Negaciones sinticticas: son las negaciones que modifican directamente al verbo
de la frase como en “No iremos al cine”, donde el “no” afecta directamente al hecho
de ir, o en las frases “Mi madre no esta enfadada” o “No me gusta la sandia”, donde
el “no” en cada una de ellas estd cambiando completamente el significado de la frase
va que la accién del verbo no se esta llevando a cabo.

81
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Trataremos de manera diferente estos dos tipos de negaciones ya que afectan de forma
distinta al contenido emocional de la frase en la que estdn contenidas. En las préximas
secciones explicaremos cémo tratamos cada una.

6.2. Tratamiento de la negacién nominal

Las negaciones nominales suelen ser adverbios que se encargan de disminuir el con-
tenido emocional de las palabas contenidas en su d4mbito. Es por ello que las trataremos
de igual manera que haciamos con los modificadores, ya que podriamos considerar a es-
te tipo de negacién un modificador reductor de emociones. Al igual que hicimos con los
modificadores, nos hemos basado en el trabajo de Carrillo (2011) para obtener un listado
de palabras que se corresponden con negadores nominales. El listado lo podemos ver en la
Tabla 6.1 donde aparece la palabra usada en el trabajo de Carrillo (2011), la traduccion al
espanol que hemos realizado y el porcentaje de reducciéon que habria que aplicar a la carga
emocional de las palabras contenidas en el ambito del modificador.

Modificador en inglés | Modificador traducido | % de actuacion
Hardly diffcilmente -85%
Hardly duramente -85%
Relatively relativamente -50 %
Ridiculously ridiculamente -65 %
Minor menos -75%
Only solamente -25%
Small pequerio/pequetnia -50 %
Almost casi -20%
Low bajo/baja -15%
Low escaso/escasa -15%
Low reducido /reducida -15%
Few pocos/pocas -5 %
Bit poco/poca -35%
Barely apenas -75%
Difficult dificil -65 %

Tabla 6.1: Listado de modificadores considerados en la negacién nominal de nuestro trabajo.

A pesar de que el algoritmo es el mismo que se usa para los modificadores, explicado en
el Capitulo 5, por completitud vamos a hacer un pequeno repaso de como actuarian estas
negaciones en una frase. Como ejemplo, usamos la frase “Mi madre estaba casi enfadada
cuando sali de casa” cuyo arbol de dependencias se puede ver en la Figura 6.1. Esta frase
serd enviada al servicio de grados emocionales de una frase (ver Seccion 3.2.2). Los pasos
que llevaria a cabo este servicio serian:

1. Analisis morfosintactico. Detectamos las categorias gramaticales de cada una de las
palabras y decidiremos si son palabras candidatas a ser emocionales.

2. Busqueda de negaciones. Se recorren las palabras candidatas a ser emocionales para
conocer, utilizando el drbol sintictico, si se ven afectadas por alguna negacién. Para
saber si son afectadas o no, se busca cada palabra que influye sobre las palabras
candidatas y se compara con el listado de palabras que consideramos iniciadoras de
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Mi madre estaba casi enfadada cuando sali de casa

DET NOUN ALX ADV ADJ SCONJ VERB ADP NOUN

Figura 6.1: Arbol de dependencias creado por Spacy de la frase “Mi madre estaba casi
enfadada cuando sali de casa”

una negacion. Esta bisqueda genera un listado de tuplas con tres valores donde el
primer valor es la palabra emocional, el segundo la posicién que ocupa la palabra
en la oracién y el tercero es la suma de los porcentajes de actuacién que llevan las
negaciones que afectan a la palabra. En el ejemplo nos quedaria la siguiente lista:

[[’madre’, 1, 0], [’estaba’, 2, 0], [’enfadada’, 4, -20],
[’sali’, 6, 0], [’casa’, 8, 0]]

donde vemos que “enfadada” es la tinica palabra afectada por la negacién nominal.

. Busqueda de grados emocionales de cada palabra. Después de todo lo anterior se

envia cada palabra candidata a ser emocional al servicio de grados emocionales de
una palabra (ver Seccion 3.2.1) y los resultados seran almacenados para su posterior
procesamiento. Los resultados de los grados emocionales de las palabras de la frase
de ejemplo se pueden ver en la Tabla 6.2.

Palabra | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
madre 0,86 0,52 3,79 0,48 0,0
enfadada 1,75 14 0,2 2,35 0,08
sali 0,37 0,97 2,63 0,23 0,1
casa 0,33 0,23 2,77 0,23 0,17

Tabla 6.2: Grados emocionales de las palabras emocionales de la frase “Mi madre estaba
casi enfadada cuando sali de casa”.

4.

6.3.

L

remo

Procesamiento de emociones de una frase. Utilizando el listado obtenido en el pa-
so anterior donde tendremos relacionada cada palabra emocional (que aparece en el
diccionario) con sus grados emocionales, comprobaremos cada una en el listado de
negaciones con el porcentaje que aparezca en la tupla correspondiente. Cuando todos
los valores estdn actualizados se procede a calcular las emociones finales de la frase,
sumando para cada categoria emocional los grados de cada palabra y después divi-
diendo esta suma entre el nimero de palabras emocionales de la frase. El resultado
de los grados emocionales de la frase de ejemplo y el proceso de cémo se calculan se
puede ver en la Tabla 6.3.

Tratamiento de la negaciéon sintactica

as negaciones sintacticas son aquellas que afectan al verbo de la frase. Considera-
s las negaciones sintactcas a las que contienen la palabra “no”. Para poder determinar
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Palabra % Neg. Nominal | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
madre 0 0,86 0,52 3,79 0,48 0,0
enfadada -20% 1,4 1,12 0,16 1,88 | 0,064
salf 0 0,37 0,97 2,63 0,23 0,1
casa 0 0,33 0,23 2,77 0,23 0,17
Suma | 296 | 284 | 935 | 282 [0,334
N° de palabras 4

Resultado | 074 [ o071 | 234 | 071 | 02

Tabla 6.3: Grados emocionales de la frase “Mi madre estaba casi enfadada cuando sali de
casa’.

el 4&mbito de afectacidon de este tipo de negaciones nos ayudaremos del arbol de dependen-
clas que realiza Spacy. Recordemos la peculiaridad de que Spacy indica que una palabra
es dependiente de otra y no qué palabras dependen de otra, lo que nos hace mas costoso
descubrir qué palabras se ven afectadas por el “no”, porque tendremos que recorrer todo
el arbol entero para ver qué palabras incluyen en sus hijos el “no”. La forma de recorrer
el arbol de dependencias y de obtener las palabras en su ambito dependera de si estamos
tratando una frase con predicado nominal o verbal.

En la frase con predicado verbal “No tenemos dinero”, cuyo arbol mostramos en la
Figura 6.2, podemos ver que la negaciéon estd afectando directamente al verbo, pero que
el verbo es complementado por “dinero” (es un complemento del verbo, sintacticamente
hablando). Por ello vamos a considerar que la negacion afecta sobre el verbo y sus comple-
mentos que seran sus nodos hijos en el arbol de dependencias. Por ejemplo en la frase “No
vivimos en esa casa fea”, cuyo arbol podemos ver en la Figura 6.3, vemos que la negaciéon
afecta directamente al verbo “vivimos” pero que a su vez “vivimos” es afectado por “casa’.
Al igual que en el ejemplo “No tenemos dinero”, consideraremos que la negaciéon afecta al
verbo y a sus nodos hijos, que son sus complementos. Por eso diremos que las palabras en
el ambito de la negacion en este caso son: “vivimos” y “casa”’. A pesar de que “casa’ posea
més palabras que le afectan, cortaremos el A&mbito de la negacidén en “casa’; es decir, no
extenderemos el ambito a los nodos hijos de las palabras que afecten a “vivimos” porque
hemos considerado que la negacién sintactica afecta al verbo y a sus complementos, pero
no a los complementos de los adjetivos. Es por eso, que en esta frase no incluimos ‘“fea” en
el Ambito de la negacion. En la frase con predicado nominal “La nina no es fea”, cuyo arbol
podemos ver en la Figura 6.4. Vemos que la negacién influye sobre la palabra “fea” pero no
sobre el verbo y esto es diferente que en los otros dos casos que hemos visto, ya que el verbo
no es la palabra afectada directamente por la negaciéon. Para marcar entonces el ambito
de estos casos seguiremos el mismo método que usidbamos antes, eligiendo como dmbito la
palabra afectada directamente por la negacién y sus nodos hijos, por lo que en este caso
estaran afectadas las palabras “es” y “fea”. Un ejemplo méas con un verbo copulativo con
més complementos es “Ella no es una nina fea”, cuyo anélisis vemos en la Figura 6.5, donde
al igual que en el ejemplo anterior la negacién afecta directamente sobre “nina” y no sobre
el verbo porque es copulativo. Siguiendo la misma norma que en el resto de ocasiones, la
negacion va a afectar a la palabra sobre la que afecta directamente, “nina”, y a sus nodos
hijos, en este caso “fea”.

FEn las siguientes subsecciones explicaremos los distintos métodos que hemos explorado
para tratar la negacién sintéctica.
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mm

Mo tenemos dinero

aDw VERB MOUM

Figura 6.2: Arbol de dependencias creado para la frase “No tenemos dinero”

case

No vivimos en esa casa fea

ADV VERB ADP DET NOUN ADJ

Figura 6.3: Arbol de dependencias creado para la frase “No vivimos en esa casa fea”

advmog

La nifia no es fea

DET MOUMN ADNV ALK ADJ

Figura 6.4: Arbol de dependencias creado para la frase “La nifia no es fea”

6.3.1. Anulacién de la aportacién emocional de palabras negadas

La primera opcién que planteamos consistia en hacer que las palabras que estdan afecta-
das por la negacién dejen de aportar su carga emocional al conjunto. En la frase “No estoy
enfadada”, la palabra “enfadada” seré la Gnica que aporte emociones a la frase, dado que
el verbo “estoy” no es considerada una palabra emocional por nuestro sistema. La palabra
“enfadada” ademés de ser la inica emocional también es la tnica afectada por la negacién.
Por ello, anulariamos las emociones de esta palabra dando como resultado que la frase es
neutra y no transmite emocionales de la frase diciendo que la frase es tranquila y no trans-
mite emociones. Este método es una mejora en nuestro sistema, ya que el EmoTraductor
1.0 dirfa que esta frase transmite enfado cuando realmente es justo lo contrario de lo que
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advmod

Ella no es una nifia fea
PRON ADV AUX DET NOUN ADJ

Figura 6.5: Arbol de dependencias creado para la frase “Ella no es una nina fea”

queremos expresar.
Veamos unos ejemplos més complejos con las frases: “Me gusté ir al cine” y “No me
gusto ir al cine”. Para ambas frases partimos de las mismas palabras emocionales cuyos
valores podemos ver en la primera parte de la Tabla 6.4, donde vemos que “gust6” y “cine”
tienen como emocion significativa la alegria e “ir” no posee ninguna emocién con un grado
mayor a 1,5 (con el que comenzariamos a considerarla significativa). Si no tuviésemos
implementada la negacién el resultado de ambas frases seria el mismo como se ve en la
Tabla 6.4, con la alegria como emocién mas significativa. Pero al anadir el tratamiento de
la negacién identificamos que las palabras “gustd” e “ir” estan afectadas por la negaciéon
y por tanto deben perder sus grados emocionales, quedando el resultado que vemos en
la ultima fila de Tabla 6.5 junto con el proceso completo del calculo. Ahora la frase con
negaciéon no tiene ninguna emocion significativa, lo que supone ya una mejora en nuestro
sistema y mucho mas cercano a la interpretacion que cualquier persona haria de ella.

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
gusto 0,17 0,6 3,43 0,2 0,17
ir 0,1 0,2 1,9 0,45 0,05
cine 1,2 1,17 3,53 0,87 0,47

Suma de valores | 147 [ 1,97 [ 741 | 152 [ 0,69
N°Palabras 3
Resultado final 049 | 1,2 | 353 | 087 | 047

Tabla 6.4: Grados emocionales de la frase “Me gusto ir al cine” y “No me gusté ir al cine”
con el EmoTraductor 1.0

A pesar de que vemos un comportamiento interesante en el sistema con este pequeio
cambio, hemos analizado el tratamiento de la emocién con los textos que tenemos des-
tinados para ello. Los resultados de esta evaluacién se encuentran en la Tabla 6.6 junto
con los resultados que teniamos tras las primeras mejoras realizadas en el sistema para
poder comparar los resultados. Vemos que precisamente en los textos que hemos escogido
para probar la negacion (“DobleNegacion2”, “Negacion”, “Negacion2” o “Negaciones coor-
dinadas”) obtenemos un mejor resultado, mas cercano a la realidad, que tras las primeras
mejoras. Por ejemplo, en el texto “DobleNegaciéon2”, que dice “No he visto en mi vida un
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Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
gusto 0 0 0 0 0

ir 0 0 0 0 0

cine 1,2 1,17 3,53 0,87 | 047
Suma de valores 12 [ 117 | 353 | 087 [ 047
N°Palabras 3

Resultado final 04 | 039 | 1,18 [ 029 | 0,16

Tabla 6.5: Grados emocionales de la frase “No me gust6 ir al cine” con la primera aproxi-
macién implementada para tratar la negacion.

paisaje tan hermoso”, el grado de alegria pasa de un 2,37 a 0,83 dejando de aparecer como
emocioén significativa en el texto, ya que en este texto corto efectivamente podemos decir
que realmente no estamos transmitiendo ninguna emocién o algo de tristeza.

FEste método por lo que hemos visto mejora nuestros resultados pero no siempre la
negaciéon anula las emociones, existen casos donde una negacién de una emocién provoca
el aumento de otra emocion. Por ejemplo en la frase “No me gusta el brécoli” al negar el
verbo “gustar” disminuiremos la alegria, pero en esta frase deberfamos aumentar el asco
cuando indicamos que no nos gusta, en la frase “No te quiero ni ver” al negar el verbo
“quiero” disminuiremos la alegria pero para que la carga emocional sea adecuada deberia-
mos aumentar los grados de tristeza y de enfado. Para llegar a esta opcién exploraremos
otros métodos.

6.3.2. Negacion basada en anténimos de palabras

El primer planteamiento que tenemos para aplicar este tipo de negacién es buscar
antéonimos de las palabras que se ven afectadas por la negacién. Para encontrar estas
palabras anténimas se utilizé un servicio web (Sheila Plaza y Acosta, 2016) que devuelve
para una palabra su anténimo, de tal manera que sustituyéramos los grados de las palabras
emocionales afectadas por los grados emocionales de su palabra anténima en caso de existir
en el diccionario, y si no, considerarla como no emocional. Por ejemplo, en la oracién “No
vamos al cine”, “vamos” estd afectado por el “no” y por tanto buscariamos el anténimo de
“ir” por ser el verbo en infinitivo de “vamos”. El servicio web de anténimos nos devuelve
el verbo “venir” como anténimo. Los grados emocionales de ambas palabras los podemos
ver en la Tabla 6.7, donde vemos que a pesar de que “venir” sea el anténimo de “ir” no
son emocionalmente contrarios sino més bien semejantes o al menos con la misma emocién
mayoritaria. Viendo la situacién con otros verbos como por ejemplo “coger”-“soltar”, “tirar’-
“coger”, “regalar’-“vender” vemos que pasa lo mismo que con ‘“ir
problema. Otro problema encontrado es que algunos verbos como “bailar”, “ver” o “besar” no
tienen ningin anténimo segun el servicio web. Un problema atin mayor es qué deberiamos
hacer con las palabras que estan afectadas también por la negacion, en el primer ejemplo
“cine” que no es un verbo, no es correcto en todos los casos cambiar la palabra por su
contrario, incluso en caso de que tengan anténimos porque ocurriria algo similar a lo que
ocurre con los verbos. Por ejemplo, con las palabras “ruido” cuyos grados emocionales son
0,57 de tristeza, 1 de miedo, 0,6 de alegria, 1,73 de enfado y 0,53 de asco y “silencio” cuyos
grados emocionales son 1,2 de tristeza, 1,1 de miedo, 1,65 de alegria, 0,35 de enfado y 0,25 de
asco; vemos que a pesar de ser anténimas lingiiisticamente comparando su carga emocional

"“yenir”’, siendo esto un
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Sin negacion Negacion eliminacion de emociones

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 0,53 | 0,81 | 2,54 | 0,83 | 0,22 | 0,43 | 0,64 | 2,08 | 0,27 0,21
Blancanieves 0,87 10,88 | 1,59 | 0,23 | 0,57 | 0,87 | 0,88 | 1,59 | 0,83 0,57
Blancanieves y sus amigos | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,42 | 0,18 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 0,18
Blog agradecimientos 0,5 0,44 | 2,18 | 0,35 | 0,27 | 0,44 | 0,35 | 1,78 | 0,37 0,23
Blog enfado 04 1049 |133|025| 0,3 | 0,33 | 0,4 | 1,15 0,25 0,23
Blog moda 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,56 | 0,17 | 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,25 0,17
Blog muerte 0,84 | 0,62 | 1,33 | 0,58 | 0,28 | 0,84 | 0,63 | 1,31 | 0,56 0,29
Blog reflexion 0,71 | 0,71 | 1,62 | 0,35 | 0,37 | 0,64 | 0,62 | 1,39 | 0,52 0,34
Cenicienta 0,48 | 0,5 | 2,34 | 0,47 0,32 | 0,49 | 0,5 | 2,34 | 0,34 0,31
CentroComercial 0,56 | 0,56 | 1,25 | 0,21 | 0,36 | 0,55 | 0,56 | 1,24 | 0,46 0,35
Conversacionl 0,19 { 0,22 10,99 | 0,34 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 0,16
Conversacién2 042 1037| 14 | 0,3 | 0,280,451 0,37 | 1,3 | 0,39 0,31
DobleNegacionl 0,16 | 0,27 | 2,37 | 0,4 | 0,09 | 0,11 | 0,18 | 1,58 | 0,2 0,06
DobleNegaciéon2 0,61 | 0,66 | 2,65 | 2,36 | 0,29 | 0,05 | 0,1 | 0,83 | 0,04 0,03
DobleNegacion3 1,62 | 1,48 | 0,71 | 0,43 | 3,79 | 1,51 | 1,35 | 0,2 | 2,27 3,4
El castillo de bestia 0,47 | 0,68 | 2,53 | 0,43 | 0,22 | 0,49 | 0,7 | 2,51 | 0,43 0,23
El ratoncito perez 043|064 | 1,5 | 0,32]0,34| 0,41 | 0,57 | 1,42 | 0,38 0,31
FraseCorta 0,54 | 0,41 | 1,72 | 0,39 | 0,28 | 0,46 | 0,34 | 1,68 | 0,32 0,28
FraseCorta2 0,66 | 0,61 | 1,47 | 0,54 | 0,24 | 0,64 | 0,61 | 1,47 | 0,39 0,25
La bella durmiente 058 08 |1,9 | 04 | 0,28 | 0,57 | 0,78 | 1,95 | 0,53 0,27
La bella y la bestia 0,64 | 0,88 | 2,22 | 0,23 | 0,23 | 0,65 | 0,93 | 2,33 | 0,41 0,21
La margarita 04 10,38 1219|035 |0,17| 0,41 | 0,4 | 2,1 | 0,25 0,19
La sirenita 0,61 0,89 | 2,22 | 0,72 | 0,25 | 0,52 | 0,72 | 1,76 | 0,35 0,22
Mulan 0,68 | 0,76 | 1,86 | 0,32 | 0,46 | 0,65 | 0,73 | 1,63 | 0,69 0,46
Negacion 06 | 0,6 | 197047023 0,18 0,2 | 1,15 | 0,1 0,1
Negacion2 0,53 | 0,57 | 1,08 | 0,37 | 0,31 | 0,35 | 0,27 | 0,46 | 0,24 0,08
negaciones 069 | 08 | 1,5 | 0,76 | 0,34 | 0,34 | 0,32 | 0,17 | 0,18 0,17
Negaciones coordinadas 1,18 {1 0,99 | 1,29 | 0,55 | 0,47 | 0,62 | 0,53 | 0,88 | 0,46 0,28
Noticia deportes 0,53 1066 | 1,4 | 1,04 0,4 | 0,51 0,66 | 1,33 | 0,54 0,39
Noticia muerte 1,08 | 1,17 | 1,11 |1 0,39 | 0,7 | 1,04 | 1,14 | 1,07 | 0,99 0,69
Noticia nacimiento 0,46 | 0,57 | 1,76 | 0,63 | 0,29 | 0,45 | 0,55 | 1,68 | 0,38 0,28
Noticia OMS 0,810,821 1,22 | 0,75 | 0,57 | 0,8 | 0,81 | 1,19 | 0,62 0,56
Noticia politica 0,7 10,69 |137 082 055|061 056|136 | 0,7 0,5
Peli aburrida 092081 14 | 0,430,531 0,95 0,66 | 1,23 | 0,64 0,44
Pinocho 0,59 | 0,57 | 1,37 | 0,41 | 0,32 | 0,57 | 0,56 | 1,33 | 0,4 0,31
Pocahontas 0,75 10,84 | 1,95 | 0,28 | 0,27 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 0,27
Preguntas triste oracion 0,32 10,42 | 0,96 | 0,59 | 0,14 | 0,29 | 0,36 | 0,78 | 0,22 0,11
Texto miedo perder amor | 0,74 | 0,94 | 1,46 | 0,78 | 0,38 | 0,63 | 0,82 | 1,3 | 0,5 0,33
Textol 0,8 10,86 |1,22|044 052|079 | 0,84 | 1,06 | 0,74 0,49
Texto2 0,54 1059 1,5 |{0,19]0,33 | 0,55| 0,59 | 1,39 | 0,44 0,33
Tipos 0,16 | 0,31 | 2,05 | 0,49 | 0,09 | 0,16 | 0,3 | 1,9 | 0,18 0,08
Tristeza 0,84 | 0,67 | 1,01 | 0,47 | 0,35 | 0,68 | 0,52 | 0,74 | 0,36 0,26
Tristeza2 0,7 | 0,77 | 0,88 0,36 | 0,58 | 0,58 | 0,71 | 0,39 0,31

Tabla 6.6: Comparacion de los resultados de los textos de prueba entre las primeras mejoras
y al anadir la negacién eliminando los grados de las palabras en el 4mbito de la negacién.
Las columnas corresponden a las siguientes emociones: T (tristeza), M (miedo), Al (alegria),
E (enfado), A (asco).
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no lo son. Por todas estas razones decidimos descartar esta opcién del tratamiento de la
negacion sintictica.

Palabra | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Ir 0,1 0,2 1,9 0,45 0,05
Venir 0,1 0,25 1,15 0,25 0,2

Tabla 6.7: Grados emocionales en el diccionario afectivo para las palabras “ir” y “venir”

6.3.3. Inversion de los grados emocionales de las palabras en el Ambito
de la negacion

En el trabajo de Francisco (2008), cuando se encuentra una negacion y se quiere eva-
luar una frase segiin las dimensiones emocionales, se invierte el valor de cada dimensién.
El proceso consiste en utilizar el valor méximo que puede tener cada dimensién emocio-
nal (10) y restarle el valor que tiene la dimension emocional que se desea invertir. Por
ejemplo, si tuviéramos las siguientes dimensiones emocionales activacién=8, evaluacién=>s
y control=3, al aplicar una negacién quedaria: activacion=10-8=2, evaluacion=10-5=5 y
control=10-3="7.

Siguiendo la idea que utiliza Francisco (2008) con la negacién en las dimensiones emo-
cionales, vamos a plantear un método para tratar la negacién sintactica con 5 categorias
emocionales y usando los grados de cada una en lugar de dimensiones emocionales.

Nuestra propuesta es invertir el valor de los grados de cada categoria emocional de la
misma manera, teniendo en cuenta que el méximo grado que puede tener una categoria
emocional es 4. Por ejemplo, en la frase “No iremos al cine” tenemos como palabras afecta-
das por el “no” a “iremos” y “cine”. Si buscamos estas en el diccionario, donde las palabras
estdn calificadas para cada categoria emocional entre el 0-4, encontramos los valores que
podemos ver en la Tabla 6.8 en la columna “Grados emocionales”. Si no tuviéramos en
cuenta la negacion el resultado de esta frase seria el que podemos ver en la Tabla 6.9 en
la columna “Sin considerar negacién”, donde vemos que la alegria predomina sobre el resto
de emociones. Usando el método explicado para las dimensiones emocionales, transforma-
riamos los grados de las palabras “iremos” y “cine” haciendo la resta de 4 (méaximo grado
en el diccionario) menos el valor actual de la emocion, resultando los grados que podemos
ver en la Tabla 6.8 en la columna “Grados emocionales invertidos”. Ahi vemos que se han
invertido las emociones y la diferencia es bastante grande, y si usamos estos grados para
calcular el total de la frase obtendremos los resultados que aparecen en 6.9 en la columna
“Considerando negacién”, donde se ve claramente que las emociones han sido invertidas y
por tanto la negacion influye lo suficiente para cambiar todas las emociones de la frase.

Analizando estos resultados nos hacemos la pregunta de si realmente esta inversion es
correcta y si realmente la frase “No iremos al cine” produce tanta emociéon como podemos
ver en el ejemplo, ya que parece que hay cierta exageracion de las emociones. Aun asi, para
evaluarlo correctamente lanzamos las pruebas sobre los textos del Anexo A. Los resultados
de las pruebas son los que podemos ver en la Tabla 6.10, donde si nos fijamos en los textos
que contienen negaciones (“DobleNegacion2”, “DobleNegacion3”; “Negacion”, “Negacion2”
y “Negaciones”), podemos ver que cambian significativamente todas las emociones, pero en
vez de resultar una emocién o las contrarias a las que teniamos, ahora, todas las emociones
son significativas. En concreto, en el texto “DobleNegacion2” vemos que los resultados
varfian pasando la tristeza de un 0,61 a 2,49, el miedo de 0,66 a 2,54, la alegria de 2,65
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Palabra | Emociones | Grados emocionales | Grados emocionales invertidos
Tristeza 0,1 3,9
Miedo 0,2 3,8

Iremos | Alegria 1,9 2,1
Enfado 0,45 3,55
Asco 0,05 3,95
Tristeza 1,2 2,8
Miedo 1,17 2,83

Cine Alegria 3,53 0,47
Enfado 0,87 3,13
Asco 0,45 3,53

3.0

Tabla 6.8: Grados emocionales del diccionario e invertidos de las palabras “ir” y “cine”

Emocion | Sin considerar negacién | Considerando negaciéon
Tristeza 0,65 3,35
Miedo 0,69 3,31
Alegria 2,73 1,29
Enfado 0,66 3,34
Asco 0,26 3,74

Tabla 6.9: Grados emocionales sin considerar y considerando la negacién para la frase “No
iremos al cine”

a 2,02, el enfado de 0,4 a 2,69 y el asco de 0,29 a 2,77. Ahora este texto tiene todas las
emociones como significativas, lo cual no es correcto.

Estos resultados nos muestran como este método que aparentemente tenfa bastante
sentido se ha convertido en un aumentador de emociones poco significativas y una posible
forma de confundir atin mas al usuario que esté usando la aplicacién, ya que en la aplicacién
web, en la barra emocional, aparecerfan mas emociones de las que realmente transmite el
texto. Por lo tanto, descartamos esta solucion.

6.3.4. Inversion de los grados emocionales significativos de las palabras
en el Ambito de la negacion

Siguiendo la misma linea que en el método anterior, y evaluando los problemas en-
contrados, vemos que el posible fallo del método es tener en cuenta para la inversion de
valores todos los grados de la categorias. Es decir, para una frase donde las emociones
fueran todo ceros excepto la alegria que tuviera un 2,5, al invertirla tendriamos todo 4
excepto en la alegria que tendriamos un 1,5. Sin embargo, nos damos cuenta de que quiza
solo debamos invertir las emociones que tengan peso suficiente como para ser mostradas
en la aplicacién web, las que superen el 1,5. Por ejemplo, si invirtiésemos una palabra
con los siguientes valores: tristeza—=0,2, miedo=1,6, alegria—=2,2, enfado=0,79 y asco=1,4
Unicamente invertiriamos las emociones que superen el 1,5, en este caso miedo y alegria,
v el resto las dejariamos igual. El objetivo de este método es no aumentar las emociones
no significativas ya que si no aportaban una carga significativa antes de negarlas tampoco
deberian aportarla por el simple hecho de ser negadas.
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Sin negacion Negacion inversion completa

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 0,53 | 0,81 | 2,54 | 0,31 | 0,22 | 0,91 | 1,04 | 2,19 | 0,81 | 0,78
Blancanieves 0,87 1 0,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57 | 0,87 | 0,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57
Blancanieves y sus amigos | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18
Blog agradecimientos 0,5 0,44 | 2,18 | 042 | 0,27 | 0,99 | 0,88 | 2,07 | 0,95 | 0,81
Blog enfado 0,4 1049]1331]035| 0,3 |0,79]0,84| 1,48 |0,69| 0,7
Blog moda 0,44 1 0,35 10,87 | 0,25 | 0,17 | 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,25 | 0,17
Blog muerte 0,84 1 0,62 | 1,33 | 0,56 | 0,28 | 0,84 | 0,63 | 1,31 | 0,56 | 0,29
Blog reflexion 0,71 | 0,71 | 1,62 | 0,58 | 0,37 | 1,07 | 1,04 | 1,68 | 0,96 | 0,81
Cenicienta 0,48 | 0,5 |2,34]0,35]0,32|0,49| 0,5 | 2,34 | 0,34 | 0,31
CentroComercial 0,56 | 0,56 | 1,25 | 0,47 | 0,36 | 0,64 | 0,66 | 1,31 | 0,56 | 0,45
Conversacionl 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16
Conversacion2 0,42 1037 | 14 |0,34]0,28 | 0451|037 1,3 | 0,39 | 0,31
DobleNegacionl 0,16 | 0,27 | 2,37 | 0,3 | 0,09 | 0,5 | 1,14 | 2,87 | 1,03 | 1,13
DobleNegacion?2 0,61 | 0,66 | 2,65 | 0,4 | 0,29 | 2,49 | 2,54 | 2,02 | 2,69 | 2,77
DobleNegacion3 1,62 | 1,48 | 0,71 | 2,36 | 3,79 | 2,73 | 2,55 | 1,01 | 3,5 | 4,34
El castillo de bestia 0,47 | 0,68 | 2,53 | 0,43 | 0,22 | 0,49 | 0,7 | 2,51 | 0,43 | 0,23
El ratoncito perez 0,43 10,64 | 1,5 | 0,43 0,34 | 0,58 | 0,72 | 1,54 | 0,54 | 0,49
FraseCorta 0,54 | 0,41 | 1,72 | 0,32 | 0,28 | 0,46 | 0,34 | 1,68 | 0,32 | 0,28
FraseCorta2 0,66 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,24 | 0,64 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,25
La bella durmiente 0,58 1 0,8 [ 1,96 | 0,54 | 0,28 | 0,57 | 0,78 | 1,95 | 0,53 | 0,27
La bella y la bestia 0,64 | 0,88 | 2,22 | 04 | 0,23 | 0,65 | 0,93 | 2,33 | 0,41 | 0,21
La margarita 04 1038219023 0,17 041 | 04 | 2,1 | 0,25 0,19
La sirenita 0,611 0,89 | 222]0,35|0,25|0,71| 0,89 | 1,78 | 0,55 | 0,4
Mulan 0,68 | 0,76 | 1,86 | 0,72 | 0,46 | 0,65 | 0,73 | 1,63 | 0,69 | 0,46
Negacion 0,6 | 0,6 | 1,97 0,32 |0,23 | 1,62 | 1,63 2,03 | 1,75 | 1,82
Negacion2 0,53 | 0,57 | 1,08 | 0,47 | 0,31 | 2,11 | 1,92 | 1,87 | 1,98 | 1,82
negaciones 0,69 0,8 | 1,5 10,37 10,34 | 3,32 | 3,16 | 2,18 | 3,33 | 3,34
Negaciones coordinadas 1,18 10,99 (129 | 0,76 | 047 | 1,39 | 14 | 1,8 | 1,49 | 1,43
Noticia deportes 0,53 0,66 | 1,4 | 0,555 | 04 | 0,62 0,77 | 1,39 | 0,66 | 0,51
Noticia muerte 1,08 | 1,17 | 1,11 | 1,04 | 0,7 | 1,12 | 1,22 | 1,17 | 1,07 | 0,79
Noticia nacimiento 0,46 | 0,57 | 1,76 | 0,39 | 0,29 | 0,66 | 0,74 | 1,82 | 0,58 | 0,48
Noticia OMS 0,81 0,821,221 0,63 |0,57|092] 094|129 0,75 | 0,69
Noticia politica 0,7 10,69 | 1,37 10,75 | 0,55 | 0,75 | 0,7 | 1,49 | 0,83 | 0,64
Peli aburrida 0,92 081 | 14 | 0,82 10,53 |0,95 | 0,66 | 1,23 | 0,64 | 0,44
Pinocho 0,59 | 0,57 | 1,37 | 0,43 | 0,32 | 0,68 | 0,66 | 1,41 | 0,48 | 0,41
Pocahontas 0,75 1 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27
Preguntas triste oraciéon 0,32 | 0,42 |1 0,96 | 0,28 | 0,14 | 0,84 | 0,9 | 1,2 | 0,76 | 0,68
Texto miedo perder amor | 0,74 | 0,94 | 1,46 | 0,59 | 0,38 1 1,21 1,64 | 0,89 | 0,77
Textol 0,8 10,86 |1,22|0,78 | 0,52 |1,09 | 1,15 | 1,22 | 1,03 | 0,79
Texto2 0,54 1059 | 1,5 | 044 10,33 |0,77| 0,8 | 1,53 | 0,66 | 0,56
Tipos 0,16 | 0,31 | 2,05 | 0,19 | 0,09 | 0,43 | 0,57 | 2,03 | 0,46 | 0,36
Tristeza 0,84 | 0,67 | 1,01 | 0,49 | 0,35 | 1,13 | 0,98 | 1,08 | 0,84 | 0,77
Tristeza2 0,7 10,77 | 0,88 | 0,47 | 0,36 | 0,79 | 0,74 | 0,91 | 0,66 | 0,61

Tabla 6.10: Comparacién de los resultados de los textos de prueba entre las primeras mejo-
ras y al aniadir la negacién por inversién de todas las emociones. Las columnas corresponden
a las siguientes emociones: T (tristeza), M (miedo), Al (alegria), E (enfado), A (asco).
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Vamos a ver con la frase “Ella no baila en la fiesta” como evolucionarian los resultados
pasando por un primer resultado donde no se tienen en cuenta las negaciones, después
un segundo resultado con el método de inversiéon de todas las emociones, y por tltimo
utilizando este nuevo método. En la frase, primero buscariamos las palabras candidatas a
ser emocionales, resultando que son “baila” y “fiesta”. Después buscariamos a qué afecta la
negacion. En este caso estd afectando a las palabras “baila” y “fiesta”. Y después termina-
rfamos diciendo que las dos palabras son emocionales por aparecer en el diccionario.

FEn todos los casos éste serfa el punto de partida, y a la hora de interpretar los resultados
serfa cuando veriamos las diferencias entre métodos. Una vez obtenidos del diccionario los
resultados de las palabras “baila” y “fiesta” (que podemos ver en la primera columna de la
Tabla 6.11) vamos a buscar aquellos grados que superen el 1,5 para invertirlos (4 menos
el valor de la categoria emocional). Para nuestro ejemplo, podemos ver los resultados
de esta resta en la segunda columna de la Tabla 6.11, donde solo se han invertido los
correspondientes a alegria por ser los tinicos que en el diccionario superan el 1,5. Los nuevos
grados calculados se utilizaran para calcular la carga emocional de la frase, haciendo como
siempre la suma de todos los grados por categoria y dividiendo la suma entre el ntimero
de palabras emocionales que posee la frase.

Palabra | Emocion | Sin considerar negacién | Considerando negaciéon
Tristeza 0,05 0,05
Miedo 0,1 0,1

Baila Alegria 2,55 1,45
Enfado 0,14 0,14
Asco 0,05 0,05
Tristeza 0,13 0,13
Miedo 0,28 0,28

Fiesta Alegria 3,69 0,31
Enfado 0,07 0,07
Asco 0,07 0,07

Tabla 6.11: Grados emocionales de la palabras “baila” y “fiesta” segiin el diccionario y
después de aplicar el método de inversiéon para las emociones que tienen un grado mayor
que 1,5

En la Tabla 6.12 vemos los resultados finales para la frase utilizando los distintos méto-
dos (sin negacion, invirtiendo todas las emociones e invirtiendo tinicamente las emociones
significativas). Podemos observar que con el nuevo método regulamos las emociones ha-
ciendo que esta frase sea neutra o tranquila porque no transmite emociones. Realmente, si
el sistema tuviera todo el conocimiento que puede tener una persona adulta sin ningtn tipo
de dificultades para reconocer emociones, podriamos decir que verdaderamente esta frase
si que puede connotar un poco de tristeza o alguna otra emocion y no es 100 % neutral.
Sin embargo, el paso de un método a otro nos da una mejora considerable.

No obstante, se ha evaluado también este método con los textos que se encuentran en el
Anexo A. Los resultados de esta evaluacion se encuentran en la Tabla 6.13. Si nos fijamos en
los textos con negaciones (“DobleNegacion2”, “DobleNegacion3”; “Negacion”, “Negacion2”,
“Negaciones” y “Negaciones coordinadas”’) vemos que cambian significativamente todas las
emociones y en algunos casos encontramos el mismo problema que ocurria con el método
de inversion de todas las emociones (ver 6.3.3). Por ejemplo, en el texto “DobleNegacién2”
con 2,49 en tristeza, 2,54 en miedo, 2,02 de alegria, 2,69 de enfado y 2,77 de asco, una vez
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Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Sin negacién 0,09 0,19 3,12 0,11 0,06
Inversién todas emociones 3,91 3,81 0,88 3,9 3,94
Inversién emociones >1,5 0,09 0,19 0,88 0,11 0,06

Tabla 6.12: Evaluacién de la frase “Ella no baila en la fiesta” sin tener en cuenta la negacién,
teniendo en cuenta la negacién usando el primer método de inversién y con el nuevo método
de inversién de emociones superiores a 1,5

més todas las emociones son significativas no asemejandose a la realidad. Lo mismo ocurre
con el resto de textos citados.

Este método nos reduce las emociones en algunas frases quedando la mayoria como sin
emociones significativas, y en textos completos seguimos teniendo el problema anterior de
emociones exageradas.

6.3.5. Uso de la antonimia de las categorias emocionales

Basandonos en las ideas de las tesis doctorales de Francisco (2008) y Carrillo (2011),
para el tratamiento de la negacién en categorfas emocionales vamos a crear distintas rela-
ciones de antonimia entre las emociones que contemplamos. Al trabajar inicamente con las
cinco emociones bésicas, estas relaciones de antonimia son complicadas de elaborar porque
no todas nuestras categorias emocionales tienen un anténimo entre ellas, por ejemplo la
categoria emocional asco no es anténimo ni de la tristeza, ni del miedo, ni de la alegria ni
del enfado. Por esto vamos a establecer relaciones de antonimia completas y parciales. Una
relacién de antonimia completa significa que las categorias son completamente antéonimas,
mientras que las parciales indican que cuando negamos una palabra con la categoria emo-
cional anténima parcial, la categorfa anténima aumentara parcialmente su emocién. Hemos
decidido que la tristeza y la alegria tienen una relacién de antonimia completa y la alegria
con el enfado en un 50 % y que el miedo y el asco no tienen ninguna relacion de antonimia
con ninguna otra categoria. Estos porcentajes los hemos decidido usando ejemplos como
las frases “Estoy contenta con tu comportamiento” y “No estoy contenta con tu comporta-
miento”. La primera frase denota alegria mientras que la segunda denotara tristeza y un
poco de enfado.

Para aplicar este tipo de relaciones hemos diferenciado los grados emocionales en dos
grupos. Si el grado de una emocion estd entre el 0 y el 2 lo consideraremos una emociéon
débil, mientras que si el grado estd entre el 2 y el 4 serd considerada una emocion fuerte.

El proceso de negacion por antonimia funciona de la siguiente manera. Cuando una
palabra es detectada como negada procederemos a la inversiéon de todos sus grados emo-
cionales siguiendo un método u otro si la emocién es considerada débil o fuerte. Si la
emocién es menor que 2 (débil), utilizaremos el 2 como grado maximo que tendria esta
emoci6én y harfamos una inversién utilizando este méaximo, de manera que tendriamos la
resta 2-grados emocionales para calcular el inverso. Si la emocién, por el contrario, es ma-
yor o igual que 2, utilizaremos el 4 como grado méximo que podria tener la emocién y
hariamos la inversién utilizando este méximo, de manera que tendriamos la resta 4-grados
emocionales para calcular el inverso. Por ejemplo, con la palabra “adicto”, que tiene los
grados emocionales: 2,6 de tristeza, 1,97 de miedo, 0,3 de alegria, 1,33 de enfado y 1,23 de
asco. Si tuviéramos que invertirla lo harfamos de la siguiente manera:

= Tristeza. Tiene asociado un 2.6 de tristeza. Al ser un nimero mayor o igual que
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Sin negacion Negacion inversion >1,5

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 0,53 | 0,81 | 2,54 | 0,31 | 0,22 | 0,53 | 0,81 | 2,19 | 0,31 | 0,22
Blancanieves 0,87 10,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57 | 0,87 | 0,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57
Blancanieves y sus amigos | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18
Blog agradecimientos 0,5 10,44 | 218 | 042 0,27 | 0,5 | 0,44 2 0,42 | 0,28
Blog enfado 0,4 1049133035 | 0,3 |041 | 0,5 | 1,27 | 0,37 | 0,28
Blog moda 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,25 | 0,17 | 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,25 | 0,17
Blog muerte 0,84 |1 0,62 | 1,33 | 0,56 | 0,28 | 0,84 | 0,63 | 1,31 | 0,56 | 0,29
Blog reflexion 0,71 1 0,71 | 1,62 | 0,58 | 0,37 | 0,7 | 0,7 | 1,6 | 0,57 | 0,38
Cenicienta 0,48 | 0,5 |2,34(0,35]0,32|0,49| 0,5 |2,34|0,34| 0,31
CentroComercial 0,56 | 0,56 | 1,25 | 0,47 | 0,36 | 0,56 | 0,57 | 1,28 | 0,46 | 0,36
Conversacionl 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16
Conversacion2 0,42 1037 | 14 | 0,34 0,28 | 0451 0,37 | 1,3 | 0,39 | 0,31
DobleNegacionl 0,16 | 0,27 | 2,37 | 0,3 | 0,09 | 0,57 | 0,54 | 1,62 | 1,03 | 0,31
DobleNegacion2 0,61 | 0,66 | 2,65 | 04 | 0,29 | 0,61 | 0,66 | 1,59 | 0,4 | 0,29
DobleNegacion3 1,62 | 1,48 | 0,71 | 2,36 | 3,79 | 1,62 | 1,48 | 0,47 | 2,36 | 3,79
El castillo de bestia 0,47 | 0,68 | 2,53 | 0,43 | 0,22 | 0,49 | 0,7 | 2,51 | 0,43 | 0,23
El ratoncito perez 0,43 1064 | 15 {043 ]0,34 043 | 06 | 1,49 | 0,42 | 0,33
FraseCorta 0,54 | 0,41 | 1,72 0,32 | 0,28 | 0,46 | 0,34 | 1,68 | 0,32 | 0,28
FraseCorta2 0,66 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,24 | 0,64 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,25
La bella durmiente 0,58 0,8 | 1,96 | 0,54 | 0,28 | 0,57 | 0,78 | 1,95 | 0,53 | 0,27
La bella y la bestia 0,64 | 0,88 | 2,22 | 04 | 0,23 | 0,65 | 0,93 | 2,33 | 0,41 | 0,21
La margarita 04 10,38 1219|023 |0,17|041 | 04 | 2,1 | 0,25 0,19
La sirenita 0,61 0,89 | 2221035 | 0,250,531 0,75 | 1,78 | 0,35 | 0,24
Mulan 0,68 | 0,76 | 1,86 | 0,72 | 0,46 | 0,65 | 0,73 | 1,63 | 0,69 | 0,46
Negacion 0,6 | 0,6 |1,97 0,32 |0,23 |0,49 | 0,53 | 1,57 | 0,28 | 0,19
Negacion?2 0,53 | 0,57 | 1,08 | 0,47 | 0,31 | 0,59 | 0,69 | 1,17 | 0,51 | 0,33
negaciones 0,69 08 | 1,5 [0,37]0,340,86 | 08 | 1,27 | 0,37 | 0,34
Negaciones coordinadas 1,18 1 0,99 | 1,29 | 0,76 | 0,47 | 0,98 | 0,88 | 1,35 | 0,76 | 0,47
Noticia deportes 0,53 10,66 | 1,4 | 055| 04 | 052067136 |055]| 04
Noticia muerte 1,08 | 1,17 | 1,11 | 1,04 | 0,7 | 1,06 | 1,16 | 1,11 | 1,02 | 0,73
Noticia nacimiento 0,46 | 0,57 | 1,76 | 0,39 | 0,29 | 0,45 | 0,57 | 1,78 | 0,39 | 0,29
Noticia OMS 0,81 10,82 | 1,221 0,63 | 0,57 | 0,81 | 0,82 | 1,23 | 0,63 | 0,57
Noticia politica 0,7 10,69 | 1,37 | 0,75 | 0,55 | 0,67 | 0,6 | 1,38 | 0,77 | 0,57
Peli aburrida 0,92 1081 | 14 |0,821]0,53|0,95 | 0,66 | 1,23 | 0,64 | 0,44
Pinocho 0,59 | 0,57 | 1,37 | 0,43 | 0,32 | 0,58 | 0,57 | 1,37 | 0,42 | 0,32
Pocahontas 0,75 1 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27
Preguntas triste oracién 0,32 1 0,42 | 0,96 | 0,28 | 0,14 | 0,32 | 0,42 | 0,98 | 0,28 | 0,14
Texto miedo perder amor | 0,74 | 0,94 | 1,46 | 0,59 | 0,38 | 0,7 | 0,92 | 1,44 | 0,61 | 0,37
Textol 0,8 10,86 |1,220,78|052]| 0,8 |08 | 1,19 | 0,77 | 0,51
Texto2 0,54 1059 | 1,5 | 0,44 0,33 |0,56 | 0,61 | 1,5 | 0,45 0,34
Tipos 0,16 | 0,31 | 2,05 | 0,19 | 0,09 | 0,16 | 0,31 | 2,03 | 0,19 | 0,09
Tristeza 0,84 | 0,67 | 1,01 | 0,49 | 0,35 | 0,76 | 0,65 | 0,94 | 0,45 | 0,33
Tristeza2 0,7 { 0,77 | 0,88 | 0,47 | 0,36 | 0,68 | 0,65 | 0,77 | 0,47 | 0,36

Tabla 6.13: Comparacién de los resultados de los textos de prueba entre las primeras
mejoras y al anadir el segundo método de la negacién por inversiéon en solo las categorias
emocionales que superan el 1,5. Las columnas corresponden a las siguientes emociones: T
(tristeza), M (miedo), Al (alegria), E (enfado), A (asco).
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2, dirifamos que es una emocion fuerte y por tanto la invertiriamos tomando como
méximo el 4, resultando: 4-2,6=1,4

= Miedo. Tiene asociado un 1,97 de miedo. Al ser un nimero menor que 2, diriamos
que es una emocién débil y por tanto la invertiriamos tomando como méximo el 2,
resultando: 2-1,97=0,03

= Alegria. Tiene asociado un 0,3 de alegria. Al ser un nimero menor que 2, dirfamos
que es una emocién débil v por tanto la invertiriamos tomando como minimo el 2,
resultando 2-0,3=1,7

= Enfado. Tiene asociado un 1,33 en enfado. Al ser un ntimero menor que 2, dirfamos
que es una emocién débil y por tanto la invertirfamos tomando como méximo el 2,

resultando: 2-1,33=0,67

= Asco. Tiene asociado un 1,23 en asco Al ser un niimero menor que 2, diriamos que es
una emocién débil y por tanto la invertiriamos tomando como méximo el 2, resultando

— 21,23-0,77

La finalidad de invertir de diferente manera las emociones fuertes y débiles es conseguir
no aumentar desmesuradamente una emociéon que no estaba presente de manera conside-
rable en la palabra, y tomamos el 2, por ser el valor medio en la escala 0-4, para que en
caso de que la emocion estuviera muy poco presente pueda aparecer al negar la palabra. Es
decir, si tuviéramos un 1,4, que es casi considerado significativo, al ser invertido no puede
ser un numero demasiado grande ya que con la negacién intentamos reducir las emociones
més significativas y si hiciésemos la resta 4-1,4 obtendriamos un grado mayor que 1,4;
mientras que si tuviéramos un 0,1 en una emocién al invertirla necesitariamos que ahora
fuese un poco mas significativo pero no desmesuradamente significativo. Por lo tanto, al
invertirlo se convertirfa en un 1,9 y seria una emocién significativa en la palabra.

Una vez explicado como se van a invertir las palabras, ahora vamos a mezclarlo con la
relacién de antonimia, que usaremos de la siguiente manera. Cuando negamos una palabra
donde una emocion con relacion de antonimia es mayor que 1,5 (es significativa) procedemos
a invertir la emocién que estamos tratando pero también a aumentar su anténima. Si
la relacion es total aumentaremos en la categoria antonima el 100% de los grados que
aparecian en la emocién original antes de la inversién. En cambio si la relacién es parcial
aumentaremos la categoria antonima el 50 % de los grados que aparecian en la emocion
original antes de la inversiéon. Vamos a continuar viendo el ejemplo con la palabra “adicto”.
Como vimos en la Tabla 6.14, las emociones de tristeza, miedo, enfado y asco superan
el 1,5, pero de estas emociones sblo la tristeza y el enfado tienen relacién de antonimia.
Empezaremos con la relacion de antonimia de la tristeza. Como hemos visto antes, el
valor de la tristeza se invertird para la palabra, pero como esta emocién tiene una relacién
de antonimia total con la alegrfa sumaremos al grado de la alegria el valor original que
poseia la tristeza, y en este caso sumarfamos 2,6. Por tanto, la tristeza quedaria como
4,3 (2-0,342,6). Seguimos con la otra relacién de antonimia que teniamos, el enfado. Esta
relacion es parcial, significa que el 50 % del enfado serd sumado a la emocion de la alegria
después de haber sido invertida. En este caso, sin tener en cuenta la tristeza, tendrfamos
como grado final de enfado un 0,67 tras su inversion (2-1,33) y la alegria quedaria como
2,365 (4,3+0,5%1,33).

A continuacion con la frase “No es adicto a las drogas” vamos a ver la aplicacién de
la negacién en la frase. Partiendo de que la negacion afecta a “adicto” y a “drogas”, y que
ambas tienen los grados emocionales en el diccionario que podemos ver en la Tabla 6.14,
vamos a calcular como afecta la negacion.
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Palabra | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Adicto 2,6 1,97 0,3 1,33 1,23
Drogas 2,6 1,85 0,45 2,2 2,25

Tabla 6.14: Grados emocionales del diccionario para “adicto” y “drogas”

En primer lugar se invertirdn las emociones de cada palabra. Ya hemos visto el método
para la palabra “adicto” y vemos su resultado final en la Tabla 6.15. Para la palabra “drogas”
seguiremos el mismo proceso. Primero calculamos la inversién de cada emocién teniendo
en cuenta si la emocién es débil o fuerte:

= Tristeza tiene un 2,6.Por lo tanto es una emocién fuerte e invertimos

2,6=14

= Miedo tiene un 1,85. Por lo tanto es una emocién débil e invertimos

1,85=0,15

= Alegria tiene un 0,45. Por lo tanto es una emocién débil e invertimos

0,45=1,55

» Enfado tiene un 2,2. Por lo tanto es una emocién fuerte e invertimos

22=18

= Asco tiene un 2,25. Por lo tanto es una emocion fuerte e invertimos

2,25=1,75

usando:

usando:

usando:

usando:

usando:

4-

4-

A continuacién miraremos las relaciones de antonimia. Como las emociones tristeza,
miedo, enfado y asco superaban el 1,5 debemos ver si alguna tiene relacion de antonimia
con otra y vemos que la tristeza tiene una relacién con la alegria total y el enfado con la
alegria parcial. Esto implica que la alegria sea modificada anadiendo a su nuevo valor ya
invertido 1,55 el valor original de la tristeza 2,6 y el 50 % del valor original del enfado 50 %
de 2,2, es decir 1,1. Quedando la alegria como 1,55 + 2,6 + 1,1 = 5,25. En la Tabla 6.15
vemos los resultados de cada palabra invertida, la suma de las emociones, y el resultado
final para la oracion. Los resultados los consideramos bastante buenos dado que la emocién
mayoritaria es la alegria y en menor medida aparecen el enfado y el asco, ya que hablar de
adicciones y de drogas siempre nos producira algo de enfado y asco.

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
Adicto 0,4 1,03 | 4,965 1,67 | 1,77
Drogas 1,4 0,15 5,25 1,8 1,75
Suma de valores 18 [ 1,18 | 10,715 | 347 | 3,52
N°Palabras 2

Resultado final 09 | 059 | 536 [ 174 | 176

Tabla 6.15: Grados emocionales de la frase “No es adicto a las drogas”

Creemos que con este método hemos mejorado el resultado devuelto por nuestro sistema
para aquella oraciones que contienen negaciones. No obstante, se evalta la utilizaciéon de
este método con los textos que tenemos preparados para este tipo de pruebas. Los resultados
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se pueden ver en la Tabla 6.16 enfrentados a los resultados que teniamos antes de aplicar
la negacién. Vemos que hemos eliminado el caso en el que al aplicar la negacién aparecian
todas las emociones como significativas. Adn asi, hay todavia pequenos problemas que
pulir ya que algunos resultados como en el caso de los textos “Negacion” y “Negaciones
coordinadas”, donde aparecen como emociones significativas la tristeza y la alegria cuando
hemos definido que son anténimas. Por otra parte, también vemos una pequena mejora
en los textos de “Aladdin” donde comienza a subir la tristeza por frases como “no estaba
enamorada”, y el texto “Negacién2” donde hemos conseguido invertir las emociones de
mejor manera aunque no nos muestre ninguna emociéon significativa.

6.4. Conclusiones

Para comenzar, vemos que al igual que los modificadores al anadir el tratamiento de
la negacién nominal los resultados mejoran en las frases que usan estos tipos de negacién.
Dado que aportan en ocasiones y no restan al sistema en ninguna situacién decidimos que
es una buena mejora para el sistema e incluimos a nuestro listado de modificadores nuestras
negaciones nominales.

En cuanto al tratamiento de la negacién sintéctica tras evaluar los métodos propuestos
vemos las limitaciones de cada uno.

FEl método de anular la aportaciéon emocional de las palabras negadas, vemos que mejora
los resultados en algunos textos con respecto al EmoTraductor 1.0 porque reducimos las
emociones que aportarfan las palabras negadas, sin embargo, notamos que el método tiene
una carencia en frases como “No me gusta la comida” o “Tu actitud no es buena” ya que
dirfamos que son frages sin emociones por haber negado las de las palabras emocionales
cuando en realidad no solo hacemos que desaparezcan las emociones principales sino que
tenemos que aumentar algunas otras emociones en las frases, en los ejemplos deberiamos
aumentar el asco y el enfado y/o la tristeza respectivamente.

El método de la negacion basada en anténimos de palabras, tiene como principal proble-
ma que muchas palabras anténimas seméanticamente hablando no lo son emocionalmente,
esto hace que los resultados tras buscar los anténimos y usar sus grados emocionales no
varien los grados que poseia la frase original sin tener en cuenta la negacion.

Tanto el método de inversiéon de los grados emocionales de las palabras en el dmbito
de la negacion como el método de inversion de los grados emocionales significativos de las
palabras en el a&mbito de la negacién, presentan como problema principal que podriamos
confundir al usuario final con los resultados, ya que en algunos textos donde aparecen
negaciones en el resultado final aparecen todas las emociones como significativas sin ser-
lo en realidad. También el método de la negacién de inversién de los grados emocionales
significativos de las palabras en el ambito de la negacién en algin caso presenta como emo-
ciones finales del texto emociones anténimas, es decir para el mismo texto son emociones
significativas dos emociones incompatibles como la alegria y la tristeza.

Por tanto, viendo las desventajas de cada método hemos decidido adoptar al EmoTra-
ductor 2.0 solo el primer método visto que consiste en la anulacién de los grados emocionales
de las palabras que se encuentran en el ambito de la negacién. A pesar de que tenga un
gran margen de mejora, presenta resultados mejores que sin considerar la negacién. No
obstante, dejaremos como trabajo futuro investigar y crear nuevos métodos para tratar la
negaciéon para categorias emocionales no anténimas entre si.
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Sin negacién Negacién antonimia de cat. emocionales

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 0,53 | 0,81 | 2,54 | 0,31 | 0,22 | 1,08 | 0,75 | 2,19 | 0,76 0,49
Blancanieves 0,87 10,88 | 1,59 | 0,83 | 0,57 | 0,87 | 0,88 | 1,59 | 0,83 0,57
Blancanieves y sus amigos | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 0,18
Blog agradecimientos 0,5 | 044 | 218|042 | 0,27 | 0,97 | 0,57 | 1,88 | 0,78 0,5
Blog enfado 0,4 (049 133|0,35| 0,3 | 0,64 | 0,57 | 1,33 | 0,48 0,44
Blog moda 0,44 10,35 | 087 0,25 | 0,17 | 0,44 | 0,35 | 0,87 | 0,25 0,17
Blog muerte 0,84 |1 0,62 | 1,33 | 0,56 | 0,28 | 0,84 | 0,63 | 1,31 | 0,56 0,29
Blog reflexion 0,71 0,71 | 1,62 | 0,58 | 0,37 | 1,01 | 0,8 | 1,52 | 0,8 0,56
Cenicienta 0,48 | 0,5 2,340,351 0,32 | 0,49 | 0,5 | 2,34 | 0,34 0,31
CentroComercial 0,56 | 0,56 | 1,25 | 0,47 | 0,36 | 0,61 | 0,61 | 1,26 | 0,51 0,4
Conversacionl 0,19 1 0,221 0,99 | 0,21 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 0,16
Conversacion2 042|037 | 1,4 | 0,34 |0,28 0,450,371 1,3 | 0,39 0,31
DobleNegaciénl 0,16 | 0,27 | 2,37 | 0,3 | 0,09 | 0,57 | 0,48 | 3,07 | 0,37 0,47
DobleNegacién2 0,61 | 0,66 | 2,65 | 0,4 | 0,29 | 2,51 | 1,04 | 1,52 | 1,95 1,28
DobleNegacién3 1,62 | 1,48 | 0,71 | 2,36 | 3,79 | 2,52 | 1,89 | 0,68 | 3,06 4

El castillo de bestia 0,47 |1 0,68 | 2,53 | 0,43 | 0,22 | 0,49 | 0,7 | 2,51 | 0,43 0,23
El ratoncito perez 0,43 0,64 | 1,5 | 043 0,34 | 0,54 | 0,65 | 1,5 | 0,47 0,39
FraseCorta 0,54 | 041|172 10,32 | 0,28 | 0,46 | 0,34 | 1,68 | 0,32 0,28
FraseCorta2 0,66 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,24 | 0,64 | 0,61 | 1,47 | 0,39 0,25
La bella durmiente 0,58 | 0,8 | 1,96 | 0,54 | 0,28 | 0,57 | 0,78 | 1,95 | 0,53 0,27
La bella y la bestia 0,64 | 0,88 | 2,22 | 0,4 | 0,23 | 0,65 | 0,93 | 2,33 | 0,41 0,21
La margarita 0,4 103812191 0,23|0,17 (041 | 04 | 2,1 | 0,25 0,19
La sirenita 0,611 0,89 | 2,22 0,35 | 0,25 | 0,79 | 0,79 | 1,78 | 0,54 0,3
Mulan 0,68 | 0,76 | 1,86 | 0,72 | 0,46 | 0,65 | 0,73 | 1,63 | 0,69 0,46
Negacion 06 | 0,6 | 197 0,32 | 0,23 | 1,5 | 0,84 | 1,87 | 1,19 0,91
Negacion?2 0,53 | 0,57 | 1,08 | 0,47 | 0,31 | 1,11 | 0,92 | 0,87 | 0,98 0,82
negaciones 0,69 | 0,8 1,5 10,370,341 244 | 1,5 | 1,18 | 2,06 1,67
Negaciones coordinadas 1,18 1 0,99 | 1,29 | 0,76 | 0,47 | 1,36 | 0,94 | 1,69 | 0,97 0,76
Noticia deportes 0,53 0,66 | 1.4 | 055| 04 | 0,6 | 0,71 | 1,36 | 0,62 0,45
Noticia muerte 1,08 | 1,17 | 1,11 | 1,04 | 0,7 | 1,12 | 1,19 | 1,17 | 1,06 0,73
Noticia nacimiento 0,46 | 0,57 | 1,76 | 0,39 | 0,29 | 0,6 | 0,63 | 1,71 | 0,5 0,37
Noticia OMS 0,81 0,82 | 1,22 | 0,63 | 0,57 | 0,86 | 0,87 | 1,22 | 0,68 0,62
Noticia politica 0,7 0,69 |137|0,75| 055|077 | 0,6 | 1,52 | 0,77 0,55
Peli aburrida 0,92 081 | 1,4 10,821 0,53|0,95|0,66 | 1,23 | 0,64 0,44
Pinocho 0,59 | 0,57 | 1,37 | 0,43 | 0,32 | 0,64 | 0,6 | 1,35 | 0,44 0,36
Pocahontas 0,751 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 0,27
Preguntas triste oracion 0,32 | 0,42 | 0,96 | 0,28 | 0,14 | 0,58 | 0,61 | 0,91 | 0,48 0,39
Texto miedo perder amor | 0,74 | 0,94 | 1,46 | 0,59 | 0,38 | 0,88 1 1,49 | 0,71 0,53
Textol 0,8 0,86 122]0,78|0,52|1,091]099 | 1,2 | 0,95 0,63
Texto2 0,54 1059 | 1,5 | 0,44 | 0,33 | 0,73 | 0,69 | 1,43 | 0,58 0,44
Tipos 0,16 | 0,31 | 2,05 | 0,19 | 0,09 | 0,45 | 0,43 | 2,03 | 0,4 0,22
Tristeza 0,84 | 0,67 | 1,01 | 0,49 | 0,35 | 1,07 | 0,72 | 0,96 | 0,67 0,51
Tristeza2 0,7 | 0,77 | 0,88 | 0,47 | 0,36 | 0,83 | 0,64 | 0,89 | 0,55 0,43

Tabla 6.16: Comparacion de los resultados de los textos de prueba entre las primeras mejo-
ras y al afnadir el tercer método de la negacion , usando la divisién de tipos de emociones en
fuertes y débiles y las relaciones de antonimia. Las columnas corresponden a las siguientes
emociones: T (tristeza), M (miedo), Al (alegria), E (enfado), A (asco).



Capitulo

EmoTraductor 2.0

7.1.

RESUMEN: En este capitulo vamos a ver el resultado de todas las mejoras plantea-
das y como dan lugar al EmoTraductor 2.0. Veremos en la seccién 7.1 las mejoras
que finalmente dejamos anadidas al sistema y cémo funciona esta nueva versién del
EmoTraductor 2.0 una vez que se han anadido todas las modificaciones. En la seccion
7.2 explicaremos algunas pequenas modificaciones que hemos realizado en la aplica-
cién web y en la seccion 7.3 se explicardn los cambios hechos en los distintos servicios
web sobre los que trabaja el EmoTraductor. Finalmente, en la seccién 7.4 se realiza-
rd una evaluacién final comparando los resultados del EmoTraductor 1.0 con los del
EmoTraductor 2.0.

Mejoras anadidas al sistema

Tras todo lo argumentado, explicado y evaluado en los capitulos 4, 5 y 6, se han dejado
implementadas en el sistema las mejoras:

Normalizacién de los grados emocionales. Se ha cambiado el rango de grados emo-
cionales de las palabras. El EmoTaductor 1.0 tenia grados del 1-5 y el EmoTraductor
2.0 los tiene del 0-4 (ver Seccién 4.2).

Ampliacion del diccionario emocional. Se han anadido palabras nuevas al diccionario
afectivo que usa la aplicacion (ver 4.3).

Cambio en el criterio de seleccién de palabras emocionales. Se sustituye el valor
limite establecido (1,5) que debe poseer al menos una emocioén para ser considerada
emocional (ver Seccion 4.4).

Correccion en el servicio de grados emocionales de un texto. Se modifica el fun-
cionamiento de servicio web para solucionar algunos problemas que habia con la
ponderacion de los tipos de frases (ver Seccion 4.5).

Mejora en el servicio de obtencién de grados emocionales de una palabra. Se modifica
el funcionamiento del servicio para mejorar las bisquedas de palabras en el diccionario
emocional (ver Seccion 4.6).

Incorporacién del tratamiento de los modificadores. Se comienzan a tener en cuenta
los modificadores aumentativos (ver Capitulo 5).
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= Incorporacion del tratamiento de la negacién. Se divide la negaciéon en negacidén
nominal y sintactica. Para ambos tipos se anade su tratamiento (ver Capituo 6). Para
la negacion nominal se sigue el método explicado en la Seccién 6.2, que consiste en
utilizar estas particulas de negacién como modificadores. Para la negacién sintictica
se sigue el método explicado en la Seccién 6.3.1 que consiste en eliminar los grados
emocionales de las palabras emocionales negadas.

A continuacion, vamos a ver el funcionamiento final del EmoTraductor 2.0 paso a paso
usando como texto de ejemplo: “No estoy enfadada. jEstoy muy alegre!”. Tras cada paso
explicaremos al final qué mejoras incorpora, en caso de tenerlas. Al final, compararemos
los resultados con lo que obtendriamos con el EmoTraductor 1.0.

1. Separacion del texto en frases. Utilizando los signos de puntuacién dividiremos el
texto en frases. En nuestro caso, el texto se dividiria en dos frases: “No estoy enfadada”
y “{Estoy muy alegre!”. Junto con esta division también se analiza el tipo de frase
(enunciativa, exclamativa o interrogativa), ya que dependiendo del tipo tendran maés
0 menos peso en el resultado final: las enunciativas tendran el valor resultado obtenido
por el servicio de grados emocionales de una frase, las exclamativas tendran el doble
del valor que se obtenga del servicio y las interrogativas la mitad. En nuestro ejemplo
vemos que la frase “No estoy enfadada” seria enunciativa, mientras que la frase “jEstoy
muy elegre!” serfa exclamativa.

2. Division de las frases en palabras. Se enviard cada frase al servicio de grados emo-
cionales de una frase, donde se utilizaré el analizador sintactico Spacy. Spacy evalua
la frase para detectar la categoria gramatical de cada palabra y generar un arbol de
dependencias para la frase. Una vez estdn etiquetadas las palabras se elegiran las
palabras candidatas a ser emocionales. Las palabras candidatas a ser emocionales
son aquellas que tienen como categoria gramatical verbo, adjetivo o sustantivo. Las
palabras candidatas serdn almacenadas en un listado de tuplas donde cada tupla
tendra la palabra, la posicion que ocupa en la frase y la categoria gramatical que
posee. En nuestro ejemplo, en este punto obtendriamos:

= Los arboles de dependencias que podemos ver en las Figuras 7.1 y 7.2.

» Las categorfas gramaticales de cada palabra y si son candidatas a ser emocio-
nales o no junto con su posiciéon en la frase (se almacenard en un listado de
tuplas). Podemos ver los resultados para el texto ejemplo en las Tablas 7.1 y
7.2.

advmad

Mo estoy enfadada.
ADV ALK ADJ

Figura 7.1: Arbol de dependencias creado por Spacy de la frase “No estoy enfadada”



7.1. Mejoras anadidas al sistema 101

i Estoy muy alegre!

PUNCT ALK ADV ADJ

Figura 7.2: Arbol de dependencias creado por Spacy de la frase “{Estoy muy alegre!””

Palabra | Posicion | Categoria gramatical | Candidata
No 0 Adverbio (ADV) NO

estoy 1 Verbo auxiliar (AUX) | NO
enfadada | 2 Adjetivo (ADJ) ST

Tabla 7.1: Palabras de la frase “No estoy enfadada” con su posicién, categoria gramatical
v si son candidatas a ser emocionales o no.

En este punto se han anadido la generaciéon de &rboles de dependencias para las
frases y se ha cambiado el método de almacenamiento de las palabras candidatas a
ser emocionales creando el listado de tuplas.

3. Deteccién de la negacion sintactica. Para cada palabra candidata a ser emocional se
recorreran los nodos hijos de la palabra en el drbol de dependencias de la frase con
el fin de conocer si existe la particula “no” de negacién en su ambito. En caso de
existir, en un nuevo listado de tuplas, se almacenaran todas las palabras negadas. En
este listado se almacenaré cada una de las palabra negadas junto con la posicién que
ocupan en la frase. En caso de no existir el proceso continuarfa. En nuestro ejemplo,
unicamente la frase “No estoy enfadada” tiene la particula “no” de negacién, y en este
caso el listado de palabras afectadas por la negacién seria:

[[’enfadada’, 2]1]

Este punto es totalmente nuevo ya que es la inclusién del tratamiento de la negacién
sintéctica.

4. Deteccién de los modificadores v de la negaciéon nominal. Una vez mas, para cada
palabra candidata a ser emocional se recorreran los nodos hijos de la palabra en
el arbol de dependencias de la frase con el fin de conocer si algunos de los nodos

Palabra | Posicion | Categoria gramatical | Candidata
Estoy 0 Verbo (VERB) SI

muy 1 Adverbio (ADV) NO

alegre | 2 Adjetivo (ADJ) SI

Tabla 7.2: Palabras de la frase “jEstoy muy alegre!” con su posicion, categoria gramatical
v si son candidatas a ser emocionales 0 no.
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corresponden con alguna de las palabras que podemos encontrar almacenadas en el
sistema como modificadores o negaciones nominales. En caso de que exista alguna
palabra afectada por uno o varios modificadores o negaciones o una combinacién de
ambas, se sumaréan los porcentajes asociados a cada modificador o negacién hallada
para calcular la modificacién que sufrirdn las palabras en el ambito de los modifi-
cadores o negadores en su carga emocional. Después de calcular el porcentaje total,
se almacenara en una nueva lista de tuplas cada palabra con su posicién en la frase
y el porcentaje de variacion que se aplicard sobre la carga afectiva de las palabras
en el ambito de actuacién del negador o modificador. En caso de que las palabras
no tengan en sus ambitos ningin modificador, las palabras también seran anadidas
al listado poniendo un 0 en el valor que debe ocupar el porcentaje en la tupla. En
nuestro ejemplo solo la frase “jEstoy muy alegre!” tiene un modificador, quedando el
listado de tuplas de la siguiente manera:

[[’estoy’, 0, 0], [’alegre’, 2, 75]]

FEste punto es totalmente nuevo ya que es la inclusién del tratamiento de la negacién
nominal y los modificadores.

. Analisis morfoloigco de cada palabra. Todas las palabras candidatas se procesaran

usando Spacy y PyStemmer. Estas dos herramientas obtendran toda la informacion
posible de la palabra: categoria morfoldgica, género, niimero, lema con Spacy y lema
con PyStemmer. Este procesamiento sera realizado analizando solo las palabras que
contiene cada frase y no incluirdn los datos que hemos obtenido para ellas en los
apartados anteriores como la funcién que cumplen en la frase o el tipo de palabra
que eran. Esto serda muy importante porque si la categorizacién que se hizo de la
palabra en la frase fue incorrecta, al evaluar la palabra por separado podemos hallar
la categorfa acertada y asf después localizarla mejor. En nuestro ejemplo podemos ver
el andlisis de cada palabra candidata en la Tabla 7.3. La palabra “contenta”;, Spacy
la considera un verbo (tercera persona del singular del presente simple del verbo
“contentar”).

Palabra | Categorfa morfolégica | Género Nimero

Lema Lema
PyStemmer | Spacy

enfadada | Adjetivo (ADJ) Femenino | Singular | enfad enfadar

estoy Verbo auxiliar (AUX) | X Singular | estoy estar

alegre Adjetivo (ADJ) X Singular | alegr alegrar

Tabla 7.3: Palabras del texto introducido y su respuesta ante la primera evaluacién que se
les realiza con Spacy y PyStemmer

6. Busqueda de la palabra en el diccionario. Primero se busca en el nuevo diccionario

emocional (ver Seccion 4.3) la palabra tal y como esta escrita en la frase. En caso
de encontrar los grados emocionales de la palabra se devuelven y pasariamos al
siguiente punto. Si por el contrario, no se encontrd la palabra en el diccionario, si la
palabra es plural y acaba en -es o -s quitaremos la particula del final y volveremos
a buscar la palabra en el diccionario. Si la palabra es encontrada en el diccionario
finalizariamos este paso y continuarfamos con el siguiente. Si la palabra era plural
acaba en -es 0 -s y no se encuentra en el diccionario o era una palabra en singular,
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usaremos los lemas obtenidos en el paso 5. En caso de que los lemas obtenidos por
Spacy y PyStemmer para la misma palabra sean distintos, los subpasos descritos
a continuacioén, se realizaran tanto con el lema obtenido por PyStemmer como con
el lema obtenido por Spacy. Primero se realizardn con el lema de PyStemmer y
después con el lema de Spacy. En caso de que los lemas obtenidos sean iguales solo
usaremos este lema para realizar los siguiente subpasos. Realizaremos la busqueda
en el diccionario usando la informacién del lema y la categoria gramatical de la
palabra. Se buscara en el diccionario usando el par (lema, categoria gramatical). Si
encontramos que hay dos palabras en el diccionario con el mismo lema y la misma
categoria gramatical anadiremos a los parametros de biisqueda el género, es decir,
usariamos la tupla (lema, categoria gramatical, género) para buscar en el diccionario.
Si tras alguna de estas dos busquedas se ha encontrado la palabra en el diccionario
se continuaré el proceso en el siguiente punto. En cambio, si después de estas dos
nuevas blisquedas sigue sin encontrarse las emociones de la palabra en el diccionario se
continuara buscando el lema como palabra. Es decir, probaremos a usar el lema como
palabra para asegurarnos que si la palabra es derivada de otra y se ha obtenido un
lema incorrecto, podamos encontrarla. Si en este punto no se encuentra las emociones
asociadas a la palabra se devolvera que la palabra no es emocional y se continuaré el
proceso.

Este proceso ha sido modificado completamente, ya que en el EmoTraductor 1.0
dnicamente se buscaba en el diccionario por el lema obtenido por PyStemmer. No se
buscaba ni la palabra original ni se utilizando més parametros de busqueda (categoria
gramatical, género y ntimero).

7. Decisién de palabras emocionales. Si para la palabra que se estd evaluando se han
obtenido sus grados emocionales diremos que la palabra es emocional. En la Tabla
7.4 vemos nuestras candidatas del texto ejemplo con sus emociones asociadas en caso
de tenerlas y por tanto si son consideradas emocionales o no.

Palabra | jEs emocional? | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
enfadada | Si 1,75 1,4 0,2 2,35 0,68
estoy No 0 0 0 0 0

alegre St 0,1 0,23 3,83 0,1 0,03

Tabla 7.4: Palabras candidatas a ser emocionales en nuestro texto “No estoy enfadada.
iEstoy muy alegre!” junto con si son palabras emocionales y sus grados emocionales.

Guardaremos las palabras emocionales en un listado de tuplas de la forma (palabra
emocional, posicién que ocupa en la frase, categoria gramatical). En caso de que la
palabra no sea emocional, se descartaréd la palabra y se continuard el proceso. Los
grados de las palabras emocionales también se almacenaran para su procesado. El
listado de palabras emociones para cada una de nuestras frases, junto con los listados
de modificadores y negaciones quedarian de la siguiente forma .

= “No estoy enfadada

Listado de palabras emocionales:
[[’enfadada’, 2, ?ADJ’]]
Emociones:
[[1,75 & 1,4 & 0,2 & 2,35 & 0,68]]
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10.

Listado de negaciémn:
[[’enfadada’, 2]]

Listado de modificadores:
[[’enfadada’, 0]]

= “{Estoy muy contenta!”:

Listado de palabras emocionales:
[[’alegre’, 2, ’ADJ’]]

Emociones:

([0,1 & 0,23 & 3,83 & 0,1 & 0,03]]

Listado de negaciémn:
(]

Listado de modificadores:
[[’estoy’, 0, 0], [’alegre’, 2, 75]]

En esta fase hemos incluido como novedad el guardado de las palabras emocionales
en un listado de tuplas y se ha modificado qué palabras se consideran emocionales
con la mejora vista en la Seccion 4.4

. Procesamiento de la negaciéon sintactica. En este paso tenemos el listado de tuplas

donde aparecen las palabras negadas (ver paso 3), las emociones asociadas a la pala-
bra y el listado de palabras emocionales (ver paso 7). Vamos a recorrer las palabras
emocionales junto con su posicién, comprobando si en el listado de negaciones apa-
rece la palabra con la misma posicién en la frase. Si es asi, modificaremos los grados
que tenfa asociados la palabra y pondremos todos a cero para no tener en cuenta
estas emociones para el calculo de la carga afectiva de la frase. Si, por el contrario, la
palabra no aparece o la palabra aparece pero con otra posiciéon en el listado de nega-
ciones, no se modificaran sus grados emocionales y continuaremos al siguiente punto.
En nuestro ejemplo, se cambiaran las emociones asociadas a la palabra “enfadada”
poniendo en todos los grados emocionales un 0 como podemos ver en la Tabla 7.5.

Este punto es totalmente nuevo ya que es el calculo de los grados emocionales teniendo
en cuenta la negacién sintactica.

. Procesamiento de los modificadores y la negacién nominal. Se recorrerd de nuevo el

listado de palabras emocionales junto con sus posiciones y haremos lo mismo que
hemos hecho con la negacién. Si la palabra con su posicién aparece en el listado de
modificadores aplicaremos a los grados emocionales de las palabras el porcentaje que
tenfan asociado en el listado de tuplas para aquellos cuyo porcentaje sea distinto de
0. Los que tienen en el listado de modificadores un 0 en la posicién de la tupla que
indicaba el porcentaje, se ignoraran. En nuestro ejemplo, se cambiardn las emociones
asociadas a la palabra “alegre” sumando un 75 % mas a sus emociones tal y como
podemos ver en la Tabla 7.5

FEste punto es totalmente nuevo ya que es el célculo de los grados emocionales teniendo
en cuenta la negacién nominal y los modificadores.

Calculo de los grados emocionales de una frase. Con los datos que ya tenemos para
cada palabra de cada frase ahora sumaremos el numero de palabras emocionales y
sumaremos los grados emocionales de cada una estas por cada categoria. Después, se
dividira cada valor de cada categoria emocional entre el nlimero de palabras emocio-
nales que poseia la frase. En nuestro ejemplo vemos en la Tabla 7.6 el resultado de
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Palabra | Qué aplica Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
enfadada | Negacién sintéctica | 0 0 0 0 0
alegre Modificador +75% | 0,18 0,4 6,7 0,18 0,05

Tabla 7.5: Palabras emocionales en nuestro texto “No estoy enfadada. jEstoy muy alegre!”
con los efectos de la negacién y los modificadores aplicados

la frase “No estoy enfadada” y en la Tabla 7.7 el resultado de la frase “{Estoy muy
alegre!”. Al haber buscado ejemplos sencillos para ver todo el proceso este paso se
nos queda reducido a uno muy sencillo.

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
enfadada 0 0 0 0 0
Suma de valores | 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0
N°Palabras 1

Resultado final 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0

Tabla 7.6: Grados emocionales de la frase “No estoy enfadada” con el EmoTraductor 2.0

Palabra Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
alegre 0,18 0,4 6,7 0,18 0,05
Suma de valores | 0,18 |04 |67 0,18 ]0,05
N°Palabras 1

Resultado final | 0,18 |04 |67 0,18 ]0,05

Tabla 7.7: Grados emocionales de la frase “jEstoy muy alegre!” con el EmoTraductor 2.0

11. Calculo de los grados emocionales finales del texto. Basandonos en los resultados
obtenidos en el paso anterior para cada frase, y utilizando la ponderacién explicada
en el primer paso por el tipo de frase que estamos tratando, se calculan los grados
emocionales del texto completo. Primero se ponderan los grados devueltos para cada
frase, después se suman los grados de cada categoria de todas las frases y se divide
entre el nimero de frases, obteniendo asi el resultado final. En nuestro ejemplo,
debemos tomar el valor de la frase “No estoy enfadada” y dejarlo como esta ya que es
una frase enunciativa, el valor de la frase “{Estoy muy alegre! debemos multiplicarlo
por 2 por ser una frase exclamativa. Después se sumaran los grados emocionales de
las frases y se dividira entre el ntumero de frases (2). Podemos ver el método completo
en la Tabla 7.8.

En este punto se ha cambiado el divisor del calculo para obtener los resultados finales
ya que en la versién anterior el divisor se calculaba teniendo en cuenta el peso de las
frases y no el niumero total de frases (ver Seccion 4.5).
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Frase Multiplicador | Tristeza | Miedo | Alegria | Enfado | Asco
No estoy enfadada | x1 0 0 0 0 0
iEstoy muy alegre! | x2 0,36 0,8 134 0,36 0,1
Suma de valores 03 |08 134 [036 |01
N° Frases 2
Resultado final 0,18 |04 |67 | 018 ] 0,05

Tabla 7.8: Grados emocionales del texto
EmoTraductor 2.0

“No estoy enfadada. jEstoy muy alegre!” con el

7.2. Cambios en la interfaz de la aplicacién web

Respecto a los cambios realizados en la interfaz, lo primero que se hizo fue un cambio
simplemente estético cambiando el nombre de la aplicacién. En la Figura 7.3 vemos cémo
aparecia el logo en la versién 1.0 y en la Figura 7.4 vemos como aparece el nombre usando
un nuevo logo para la aplicacion.

moTraductor
Mo estoy enfadada! Estoy muy contenta

Figura 7.3: Interfaz de la aplicaciéon web EmoTraductor 1.0

Lmelras e ’

No gsio)
esioy

Traducir

AAAAAA

Figura 7.4: Interfaz de la aplicaciéon web EmoTraductor 2.0

Por otra parte, se ha tenido que adaptar el limite por el cual una emocién se consideraba
significativa en la interfaz para que solo las emociones significativas aparezcan en la barra
emocional. En el EmoTraductor 1.0 este valor estaba fijado a 2,5 y en el EmoTraductor
2.0 se ha modificado y bajado a 1,5. En la nueva version, todas las emociones que tengan
un grado mayor al 1,5 aparecerdn en la barra emocional.

Como tltimo cambio, se ha tenido que modificar la manera en la que la aplicacién
obtiene el dato de los JSON que le llega de los servicios cuyas respuestas se han modificado
(ver Seccion 7.3).
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No han sido necesarios realizar mas cambios gracias a la arquitectura basada en servicios
de la aplicacién que hace que la interfaz quede completamente separada de la implemen-
tacion.

7.3. Cambios en los servicios web

A continuacién, haremos un repaso de los servicios que hemos modificado en este trabajo
para acometer todas las mejoras:

= Servicio de grados emocionales de una palabra. Tal y como se ha contado en la Seccién
4.6, se ha modificado la manera de buscar una palabra en el diccionario. Pasando
de buscar tnicamente el lema de la palabra original a la bisqueda de la palabra en
singular si fuera plural, la biisqueda en el diccionario por lema y género, la busqueda
en el diccionario por lema, género y namero y la btsqueda en el diccionario usando el
lema como palabra. Este cambio ha supuesto un aumento en el ntmero de palabras
candidatas a ser emocionales que finalmente pasaban a serlo, lo que se traduce en un
aumento de la cobertura de la traduccién.

= Servicio de grados emocionales de una frase. Este es el servicio que més cambios ha
sufrido. Primero, se ha afiadido el tratamiento de los modificadores. Después, se ha
anadido el tratamiento de la negacién tanto nominal como sintactica. Por tltimo,
este servicio cambia también el resultado final que devuelve. En el EmoTraductor 1.0
devolvia un listado de palabras emocionales y las emociones de la frase. El EmoTra-
ductor 2.0 anade para cada palabra emocional devuelta su posicion en la frase y la
categoria gramatical de la palabra.

7.4. Evaluacion del marcado emocional de texto del EmoTra-
ductor 2.0

Después de haber realizado todos los cambios ya comentados, vamos a realizar una
evaluacién en cuanto al marcado emocional de texto para comparar los resultados que
obtenfamos usando el EmoTraductor 1.0 con los que obtenemos usando el EmoTraductor
2.0. La comparativa de resultados la podemos encontrar en la Tabla 7.9. Hay que tener en
cuenta que los resultados del EmoTraductor 1.0 usan un diccionario con grados emocionales
entre el 1 y el 5 y el EmoTraductor 2.0 utiliza uno con grados del 0 al 4. También debemos
considerar que en el EmoTraductor 1.0 las emociones significativas son las que superan el
2,5 mientras que en el EmoTraductor 2.0 son las que superan el 1,5.

Aun con estas diferencias nos damos cuenta que existe una mejora en muchos de los
textos. Para empezar en aquellos que no se podian evaluar usando el EmoTraductor 1.0:
“CentroComercial”, “Noticia deportes” y “Textol”. Estos no se podian evaluar por la repeti-
cién de lemas en el diccionario emocional y por cémo se obtenian los grados emocionales de
las palabras a través del servicio web. También se aprecian mejoras en textos como “Blog
muerte” donde el EmoTraductor 1.0 devolvia que la emocién mayoritaria y més signifi-
cativa era la alegria en un texto claramente triste. Ahora el EmoTraductor 2.0 no indica
tampoco la tristeza pero es una gran mejora que este texto no se considere alegre sino
carente de emociones.

Lo mismo ocurre con los textos seleccionados para evaluar como se comporta el sistema
cuando los textos contienen negaciones, como por ejemplo “Negacion2”. En dicho texto el
EmoTraductor 1.0 no devolvia emociones significativas pero si dos muy cerca de serlo (el
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miedo con un 2,46 y la alegria con un 2,39) mientras que la nueva versiéon ha reducido las
emociones por la negacién y ninguna supera el 0,5. Otro ejemplo es el texto “Negacion”,
donde la emocién mas significativa era alegria, con un 3,33, en el EmoTraductor 1.0 y en
la nueva versién la alegria ha desaparecido convirtiendo el texto en algo, que aunque tenga
como mayoritaria la alegria con un 1,15, ain le queda para llegar a ser significativo.

También notamos pequenas mejoras en textos como “Aladdin” donde el cuento, a pesar
de seguir siendo alegre con un valor de 2,09, reduce su alegria respecto al EmoTraductor
1.0 donde tenia 3,79.

Por otra parte, fijAndonos en el texto “Tipos” vemos que hemos conseguido una emocion
significativa, la alegria, y esto se debe a que el EmoTraductor 2.0 ha comenzado a tratar
bien las ponderaciones de las frases enunciativas, exclamativas e interrogativas.

También, como cambio genérico, vemos que, por lo general, todas las emociones se
suavizan y esto se debe al aumento de entradas en el diccionario emocional. Cada frase
ahora tiene més palabras que evaluar y, por tanto, aumenta el divisor a la hora de calcular
la media de los grados por frase. Consideramos que esto es un cambio positivo a pesar de
que los grados estén suavizados ya que ahora cada grado aportado tendrd més rigor por
haber sido resultado de un mayor namero de palabras.
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EmoTraductor 1.0 EmoTraductor 2.0

Texto T M Al E A T M Al E A

Aladdin 1,44 1 1,67 | 3,79 | 1,26 | 1,14 | 0,43 | 0,64 | 2,09 | 0,28 | 0,21
Blancanieves 1,9 | 20230218 151087088 | 1,59 0,83 0,57
Blancanieves y sus amigos | 1,29 | 1,4 | 418 | 1,17 | 1,1 | 0,37 | 0,46 | 2,82 | 0,23 | 0,18
Blog agradecimientos 1,29 | 1,2 | 2,77 1,04 | 095 0,49 | 0,39 | 2,24 | 0,45 | 0,26
Blog enfado 0,7 1095|139 |067| 06 |0,34] 0411 1,151 0,25 | 0,23
Blog moda 1,1 1093 |205(09 | 09 |045|0,35| 0,89 | 0,26 | 0,17
Blog muerte 2241191276 | 1,62 | 1,28 | 0871064 |1,32|0,58]| 0,3
Blog reflexion 2 1,99 | 3,12 | 1,8 | 1,56 | 0,66 | 0,65 | 1,47 | 0,54 | 0,35
Cenicienta 1,43 | 1,53 | 4,05 | 1,27 | 1,16 | 0,51 | 0,53 | 2,46 | 0,35 | 0,32
CentroComercial X X X X X 1056|057 1,24 10,47 | 0,35
Conversacionl 0,17 0,18 | 0,63 | 0,18 | 0,17 | 0,19 | 0,22 | 0,99 | 0,21 | 0,16
Conversacion2 0,7 10,68 193|062 056|049 0,39 (1,31 | 04 | 0,32
DobleNegacionl 1,97 | 1,54 | 2,62 | 1,7 | 1,31 | 0,11 | 0,18 | 1,58 | 0,2 | 0,06
DobleNegacion?2 1,75 | 1,77 | 414 | 1,34 | 1,26 | 0,09 | 0,18 | 1,46 | 0,07 | 0,05
DobleNegacion3 12|12 (323 |1,12| 14 | 151|135 | 0,2 | 227 | 3,4
El castillo de bestia 1,411 1,53 13,95 | 1,26 | 1,23 | 0,49 | 0,7 | 2,54 | 0,44 | 0,24
El ratoncito perez 1,31 | 147 | 2,25 | 1,16 | 1,06 | 0,41 | 0,58 | 1,44 | 0,38 | 0,32
FraseCorta 1,74 | 1,59 | 3,72 | 1,28 | 1,13 | 0,46 | 0,34 | 1,68 | 0,32 | 0,28
FraseCorta2 231|213 | 24 | 16 | 1,31 | 0,64 | 0,61 | 1,47 | 0,39 | 0,25
La bella durmiente 2,06 | 2,21 | 2,79 | 1,96 | 1,44 | 0,58 | 0,82 | 2,02 | 0,55 | 0,28
La bella y la bestia 1,62 2 3,55 | 1,49 | 1,24 | 0,67 | 0,96 | 2,41 | 0,42 | 0,21
La margarita 145 | 1,48 | 3,78 | 1,17 | 1,13 | 0,41 | 04 | 2,1 | 0,25 | 0,19
La sirenita 1,89 | 2,17 | 3,92 | 1,34 | 1,28 | 0,52 | 0,72 | 1,76 | 0,35 | 0,22
Mulan 1,34 | 1,25 | 2,07 | 1,18 | 0,92 | 0,67 | 0,74 | 1,7 | 0,71 | 0,46
Negacion 2 2,06 | 3,33 | 1,37 | 1,24 |0,18| 0,2 | 1,15 | 0,1 | 0,1
Negacion2 2,21 | 2,46 | 2,39 | 2,04 | 1,66 | 0,35 | 0,27 | 0,46 | 0,24 | 0,08
negaciones 3,02 219|231 |209| 1,5 |034]0,32 0,17 | 0,18 | 0,17
Negaciones coordinadas 2,29 12,19 | 1,45 | 1,56 | 1,19 | 0,62 | 0,53 | 0,88 | 0,46 | 0,28
Noticia deportes X X X X X |054]0,68|1,370,56 | 0,41
Noticia muerte 2,23 12,36 | 1,79 | 2,14 | 1,67 | 1,04 | 1,14 | 1,07 | 0,99 | 0,69
Noticia nacimiento 1,71 12,18 [ 3,32 | 1,61 | 1,38 | 0,45 | 0,56 | 1,72 | 0,38 | 0,28
Noticia OMS 1,99 | 2,12 | 2,57 | 1,63 | 1,54 | 0,8 | 0,82 | 1,21 | 0,62 | 0,56
Noticia politica 1,39 | 1,32 | 2,07 | 1,3 | 1,08 | 0,61 | 0,56 | 1,36 | 0,7 | 0,5
Peli aburrida 1,48 | 1,16 | 1,62 | 1,22 | 1,12 | 1,17 | 0,7 | 1,45 | 0,71 | 0,5
Pinocho 1,37 1 1,53 | 2,61 | 1,14 | 1,02 | 0,6 | 0,57 | 1,37 | 0,41 | 0,31
Pocahontas 1,65 | 1,54 | 2,07 | 1,16 | 0,99 | 0,75 | 0,84 | 1,95 | 0,41 | 0,27
Preguntas triste oraciéon 1,26 | 1,5 [ 1,83 |1,22]0,92 0,29 | 0,36 | 0,78 | 0,22 | 0,11
Texto miedo perder amor | 1,23 | 1,38 | 1,25 | 1,03 | 0,82 | 0,65 | 0,88 | 1,32 | 0,52 | 0,35
Textol X X X X X 10,79 1]0,85| 1,07 0,75 | 0,5
Texto2 1,42 | 1,56 | 2,13 | 1,18 | 1,13 | 0,55 | 0,59 | 1,41 | 0,44 | 0,33
Tipos 0,47 06 | 1,33 | 0,43 | 0,41 | 0,16 | 0,3 | 1,92 | 0,19 | 0,08
Tristeza 1,58 | 1,6 | 2,77 | 1,27 | 1,08 | 0,68 | 0,52 | 0,74 | 0,36 | 0,26
Tristeza2 1,29 | 144 | 15 | 1,020,841 0,59|0,59|0,71| 04 | 0,32

Tabla 7.9: Comparaciéon de los resultados de los textos de prueba entre lo que devolvia
el EmoTraductor 1.0 y el EmoTraductor 2.0. Las columnas corresponden a las siguientes
emociones: T (tristeza), M (miedo), Al (alegria), E (enfado), A (asco).






Capitulo

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo veremos, en la Seccién 8.1 las conclusiones de este trabajo valorando
si los objetivos planteados en la Seccion 1.2 se han cumplido y en caso de ser asi de qué
manera. En la Seccién 8.2 marcaremos unos puntos que pueden servir como base para
continuar mejorando la herramienta expuesta en este trabajo.

8.1. Conclusiones

Después de finalizar el proyecto y explicar todos los detalles de diseno, implementa-
cion y resultados que se han seguido en este documento, es posible extraer las siguientes
conclusiones segin los objetivos que se marcaron al principio.

Nuestro principal objetivo en este trabajo era mejorar el proceso de marcado emocio-
nal de textos que realizaba la herramienta EmoTraductor 1.0. Esta herramienta es una
aplicacién web que tiene como objetivo ayudar a las personas que tienen dificultades a la
hora de interpretar el contenido emocional de un texto mediante el marcado emocional de
textos usando categorias emocionales con un grado de intensidad asociado.

Para poder cumplir con este objetivo principal, propusimos pasar por los siguientes
objetivos:

= Solucionar los malos funcionamientos encontrados tras la evaluacion del EmoTraduc-
tor 1.0.

= Aumentar el diccionario emocional para ampliar la cobertura del EmoTraductor.

= Anadir el tratamiento de los modificadores que pueden alterar la carga emocional de
las palabras a las que afectan.

= Afadir el tratamiento de la negacion en los textos.

= Evaluar todas las mejoras introducidas para decidir cuéles de ellas son finalmente
incorporadas a la nueva versién de nuestra herramienta.

Para solucionar los malos funcionamientos encontrados tras la evaluaciéon del EmoTra-
ductor 1.0 y aumentar el diccionario emocional, utilizamos como base de mejora parte del
trabajo futuro propuesto en la memoria del TFG donde se implementé el EmoTraductor
1.0. Junto con la memoria del TFG se evalua el funcionamiento de cada uno de los servi-
cios web que utiliza la herramienta para encontrar malos funcionamientos que no aparecian
como trabajo futuro en el TFG.

111
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Con los cambios realizados durante este TFM se ha logrado los siguiente:

1. Mejorar el marcado emocional gracias a la normalizacién de los grados emocionales
del diccionario afectivo. Como vimos en la Secciéon 4.2, al utilizar el diccionario afec-
tivo inicial donde los valores de las emociones estaban entre el 1 y el 5 (donde el 1
era la ausencia de emocion y el 5 la aparicion total de la emocion) cuando ponde-
rabamos las frases segiin su tipologia el tener el valor 1 como ausencia de emocién
hacia que los grados emocionales de las frases ponderadas aumentasen emociones que
no deberian aparecer. Al normalizar el diccionario cambiando el rango de los grados
emocionales para que oscilen entre el 0 y el 4 (donde el 0 es la ausencia de emocion
y el 4 la aparicion total de esta) evitamos que los textos que contengan distintos
tipos de frases con distintas ponderaciones asociadas a cada tipo de frase, incorporen
grados inexistentes al texto.

2. Realizar una ampliacion del diccionario afectivo. Esta mejora se encuentra explicada
en la Seccion 4.3 y consiste en anadir mas entradas al diccionario afectivo sobre el
que se basa la aplicacion. Tras este cambio se mejora el marcado de textos ya que
con el nuevo diccionario se pueden tener en cuenta muchas més palabras a la hora de
determinar el contenido afectivo de los textos haciendo que las emociones resultantes
sean mas correctas. Junto a esta ampliaciéon de entradas en el diccionario emocional
también se realiza una ampliacién de informacion (género, ntiimero, categoria grama-
tical) de cada palabra que se encuentra en él con el fin de realizar busquedas més
correctas.

3. Cambiar el criterio de seleccion de palabras emocionales. Esta mejora, que encon-
tramos explicada en la Seccion 4.4, consiste en la eliminacion del limite (2,5) que
debia tener alguna categoria emocional de una palabra para que el EmoTraductor
1.0 la considerase emocional y colaborase al céalculo final de las emociones de una
frase. Esta mejora acompana a la anterior dado que, al eliminar el limite hace que
se tengan en cuenta todas las palabras que tienen entrada en el diccionario a la hora
de marcar emocionalmente un texto y no solo aquellas que tenfan para una categoria
emocional un grado mayor al establecido.

4. Mejorar el servicio web que obtiene los grados emocionales de una palabra. Gracias a
los cambios en este servicio, explicados en la Seccién 4.6, que consisten en modificar
la manera que tenfa el EmoTraductor 1.0 para buscar una palabra en el diccionario,
anadiendo la bisqueda por la palabra original o la btusqueda por lema de la palabra,
género y numero. Con este cambio en la forma de buscar nos aseguramos de que
encontramos el mayor ntmero posible de palabras en el diccionario emocional y por
tanto aseguramos que los grados emocionales finales de un texto tienen mayor rigor
por considerar més palabras.

5. Mejorar el servicio web que obtiene los grados emocionales de un texto. Tal y como
se explica en la Seccién 4.5, en el EmoTraductor 1.0 existia un problema a la hora de
calcular el divisor que se utiliza para la obtencién de los grados emocionales finales
de un texto, ya que contaba cada frase como su ponderacién en vez de como una
Unica frase, es decir si aparecia una frase exclamativa se contaba como dos frases en
lugar de una, haciendo que los resultados no sean correctos. Se ha modificado por
tanto, la manera de contar las frases que componen un texto.

Ademas, en este TFM, tal y como se cuenta en el Capitulo 5, hemos introducido el
tratamiento de los modificadores en el marcado emocional de textos. Recordemos que lla-
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mamos modificador a una palabra que modifica la carga afectiva de las palabras a las que
acompana. Para ello hemos incorporado al sistema un listado de posibles modificadores,
donde cada modificador que se encuentra en este listado tiene asociado un porcentaje de
actuaciéon. Este porcentaje es la modificacién que realizard sobre la carga afectiva de las
palabras a las que afecta el modificador en cuestion. De manera que si tenemos un modifi-
cador como “muy” con un porcentaje de un +75 % la palabra o palabras que sean afectadas
por el término “muy” incrementaran sus emociones en un 75%. Para conseguir determi-
nar el &mbito de un modificador, es decir, para determinar qué palabras se ven afectadas
por un modificador, se ha anadido al sistema el tratamiento de arboles de dependencias.
Tras introducir esta mejora en el sistema se realiz6 una nueva evaluacién considerando que
detectamos y tratamos los modificadores de manera adecuada y que esta mejora mejora
los resultados . Por ello damos por cumplido el objetivo de tratar los modificadores en el
marcado emocional de textos.

A continuacion y como se cuenta en el Capitulo 6, se incorpora al sistema el tratamiento
de la negacién. Lo primero que realizamos es una clasificacion de las negaciones en dos
tipos: negaciones nominales y negaciones sinticticas. Las negaciones nominales son las
que se identifican por usar palabras como “casi”, “poco” o “menos” y que reducen la carga
afectiva de las palabras a las que afecta. Este tipo de negacion es tratado por el sistema
como modificadores que decrementan la carga emocional de las palabras a las que afecta.
Las negaciones sintacticas son las que utilizan la palabra “no” y suelen afectar al verbo de
la oracién negando asi el significado completo de la frase. En este tipo de negaciones solo
consideramos aquellas donde aparece la particula “no”. Para resolver el tratamiento de este
tipo de negaciones plantemos cinco aproximaciones diferentes:

= No considerar palabras emocionales a aquellas palabras que se encuentren en el am-
bito de la negacion. Este método (ver Seccion 6.3.1), consiste en eliminar los grados
emocionales de las palabras que se ven afectadas por la negacién. Simplemente elimi-
nando estos valores ya notamos cierta mejora en el marcado de textos porque dejamos
de considerar la emocién equivocada. Por ejemplo, en la frase “Ella no esté alegre”
dejariamos de ver la alegria como emocion significativa de la frase ya que “alegre”
serfa la dnica palabra emocional de la frase y al estar negada perderia sus grados
emocionales. Evaluando este método nos damos cuenta que se mejoran los resultados
pero que aun hay posibilidades de mejora, por ejemplo en la oracién “No lo estas ha-
ciendo bien” no solo deberiamos perder la alegria de la frase sino que necesitarfamos
que la tristeza y el enfado aumenten para que el marcado sea més correcto. Por lo
tanto, se siguen planteando nuevos métodos.

= Sustitucion de los grados emocionales de una palabra negada por los grados emo-
cionales de su anténima. Este método, explicado en la Seccién 6.3.2, consiste en
encontrar qué palabras son afectadas por la negacion y en vez de utilizar sus grados
emocionales, buscar un anténimo de la palabra y utilizar los grados emocionales de
la palabra anténima para calcular al emocion final de la frase. Este método daba
algunos problemas porque habia palabras que no tenfan anténimos y porque algu-
nas palabras anténimas tenfan grados emocionales muy similares a la palabra que
tenfamos que negar. Por ejemplo, en la frase “No hemos ido al cine” tras buscar la
palabra anténima de “ido” y sustituirla para calcular los grados emocionales de la
nueva frase, que quedaria “No hemos venido al cine”, el resultado de las emociones es
similar, dado que “ido” y “venido” son palabras seménticamente opuestas pero no lo
son emocionalmente.

= Inversién de los grados emocionales de las palabras afectadas por la negacion. Este
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método, explicado en la Seccién 6.3.3, consiste en invertir los grados emocionales de
las palabras afectadas por la negacion. La inversion se realiza restando 4 (valor méaxi-
mo de una emocion en el diccionario) menos el grado para la emocion de la palabra.
Utilizando este método nos damos cuenta de que en palabras con emociones muy
bajas (que rondan el 0) la inversion dispara su carga emocional de forma incorrecta.
Por ejemplo la palabra “amigo” que tiene como grados emocionales: 0,53 en tristeza,
0,57 de miedo, 3,53 de alegria, 0,2 de enfado y 0,12 de asco si se encontrase en el
dmbito de una negacién los grados pasarfan a ser: 3,47 de tristeza, 3,43 de miedo,
0,47 de alegria, 3,8 de enfado y 3,88 de asco. Vemos en esta palabra que las emo-
ciones tristeza, miedo, enfado y asco tras ser invertidas han crecido enormemente
sus grados cuando en realidad no deberian haber aumentado tanto. A eso se suma
que en algunos de los textos utilizados para la evaluaciéon la inversién consegufa que
tuvieran como emociones significativas todas las emociones posibles (tristeza, miedo,
alegria, enfado y asco) al mismo tiempo lo cual no es correcto.

Inversién de los grados emocionales significativos de las palabras afectadas por la
negacién. En esta nueva aproximacion explicada en detalle en la Seccion 6.3.4, solo
se invierten los grados emocionales de las emociones significativas (valor superior
a 1,5). Con este método evitamos que aparezcan grados emocionales elevados en
categorias que originalmente no eran significativas. Sin embargo, este tratamiento
también provoca un problema similar al anterior y es que a pesar de invertir solo
las emociones significativas al ser el minuendo de la inversion el valor maximo del
diccionario emocional (4) si una palabra presenta un 1,6 en la emocion que se esta
invirtiendo al hacer la resta (4-1,6) nos volveréa a dar un valor alto cuando en realidad
queremos disminuir la emocién. Esto provoca de nuevo que algunos textos tengan
como emociones significativas algunas que no corresponderian, llegando incluso a
decir que una frase es triste y alegre a la vez, lo cual no tiene mucho sentido.

Transferencia de grados emocionales de las palabras negadas a las categorias antoni-
mas. Este método, explicado en la Seccién 6.3.5, consiste en tener distintas relaciones
de antonimia entre las categorias emocionales que se manejan. Para este método, pri-
mero se ha decidido invertir los grados emocionales de las palabras que se encuentran
afectadas por una negacion sintéctica de distinta manera. Los grados emocionales de
las categorfas que estén entre (-2, serdn consideradas emociones débiles y los grados
emocionales de las categorias que estan entre el 2-4, serén consideradas como emocio-
nes fuertes. La inversion de las emociones débiles consistird en utilizar el valor medio
del rango de valores que puede poseer cada categoria emocional en el diccionario
para realizar la inversién, quedando de la siguiente manera: 2-grados emocionales,
mientras que la inversién de las emociones fuertes consistird en utilizar el maximo
valor del rango de valores que puede poseer cada categoria emocional en el diccionario
para realizar la inversion, quedando de la siguiente manera: 4-grados emocionales.
También hemos creado para esta aproximaciéon dos relaciones de antonimia entre las
categorias emocionales con las que trabajamos: una antonimia total del 100 % entre
la tristeza y la alegria y una antonimia parcial del 50 % entre el enfado y la alegria.

Cuando se localiza una palabra que se encuentra en el ambito de la negacion, lo
primero que se harad serd resolver las relaciones de antonimia entre las categorias
emocionales. Si una palabra tiene un grado original (antes de ser invertido) de tristeza
significativo (superior al 1,5) entonces sumaremos a la alegria el valor original que
posefa la tristeza o si tiene un grado original de alegria significativo (superior al
1,5) entonces sumaremos a la tristeza el valor original que tenia la alegria. Por otra
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parte, respecto a la otra relaciéon de antonimia, la parcial, funcionard de manera
similar pero en vez de sumar a la emocién contraria el valor completo que poseia la
emocién le sumaremos solo un 50 % de lo que tenia. Tras evaluar esta mejora nos
damos cuenta que no invierte siempre de manera adecuada las emociones ocurriendo
un problema parecido al que ocurria con otros métodos, que presentamos en algunos
textos emociones no adecuadas como la tristeza y la alegria al mismo tiempo.

Tras ver todos los métodos propuestos para tratar la negaciéon concluimos con que son
buenos primeros andlisis para el tratamiento de la negacién a pesar de que en la mayoria
de ellos los resultados no son los esperados y por tanto ain quedan cosas por estudiar y
mejorar. Sin embargo, el método que obtiene mejores resultados es el primero: no considerar
palabras emocionales a aquellas palabras que se encuentren en el &mbito de una negacién.
Asumiremos que este método es el que varfa la obtencion de los grados emocionales de la
manera més aceptable y es el método que se ha incorporado a la nueva versiéon del sistema.

Por ultimo, y para conseguir el dltimo objetivo se evalian todos las modificaciones
realizadas. Esto produce una mejora interesante en el marcado emocional de textos, que
se comenta en la Secciéon 7.4 donde vemos que el marcado de textos efectivamente aporta
una correccion a los resultados del andalisis de los textos que aparecen en el Apéndice A.
Aumentando el diccionario afectivo e incorporando el tratamiento de los modificadores y
de la negacién al sistema ya se aprecia un notable cambio. La suma de estas mejoras con
las otras realizadas que ya hemos repasado, conlleva ciertos cambios que se pueden ver en
la Seccién 7.2 a nivel aplicacién web que se han llevado a cabo para que la interfaz siga
funcionando correctamente. También se realizan algunos cambios en los servicios web en
los que se basa el sistema que se explicaron en la Seccién 7.3.

Con todos estos cambios se consigue mejorar el marcado emocional llegando a la versién
2.0 del EmoTraductor.

8.2. Trabajo Futuro

A pesar de haber conseguido nuestros objetivos en el trabajo, ain quedan algunos
matices y mejoras que se pueden anadir al EmoTraductor 2.0 para crear una herramienta
mucho mas potente y con mejores resultados.

En primer lugar, aunque hayamos incrementado el volumen del diccionario afectivo que
empleamos, este aun se queda corto y deberia ser ampliado. Se podria ampliar una vez
mas con nuevas palabras, lo que haria que de nuevo se aumentase el namero de palabras
que se pueden marcar y por tanto, mejorase el marcado. Pero también se podria ir més
alla introduciendo en el diccionario no tnicamente palabras sino frases hechas, expresiones
coloquiales (las cuales suelen tener mucha carga emocional) o refranes y dichos del caste-
llano (los cuales no siempre usan el significado original de las palabras). Esta ampliacion
llevaria consigo el cambio de los servicios web en los que se basa la aplicacién porque de-
berfan ser capaces de reconocer y buscar estas expresiones en el diccionario. Ahora mismo
el EmoTraductor 2.0 procesa palabra a palabra.

En segundo lugar, otro posible punto de mejora, volverian a ser los modificadores. A
pesar de haber implementado un método para tenerlos en cuenta, el listado de modificado-
res actual se deberia aumentar, de esta manera se enriqueceria el marcado de texto porque
se tratarfan modificadores que hasta ahora no se tenian en cuenta, pudiendo anadir muchos
adverbios como “puramente” o “simplemente”.

En tercer lugar, se ha hecho un estudio de cémo aplicar la negacién utilizando cinco
métodos distintos donde s6lo uno nos ha parecido adecuado aunque creemos que puede
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mejorarse. Es por tanto, un punto a tener en cuenta a la hora de seguir desarrollando
la herramienta, se deben seguir estudiando métodos distintos para el tratamiento de la
negacién. Algunas de las posibilidades para implantar en el sistema y mejorar el tratamiento
de la negacién podrian ser:

= Anadir al sistema el tratamiento de dimensiones emocionales. Esta via es bastante
factible, dado que los diccionarios sobre los que se basa nuestro diccionario emocional
cuentan con las dimensiones emocionales y se excluyeron al realizar el EmoTraductor

1.0.

= Afadir nuevas categorias emocionales. Se puede ampliar el diccionario emocional
basdndose en ontologias realizadas para considerar més categorias emocionales que
se puedan enfrentar entre si para crear mas relaciones de antonimia y por tanto tratar
la negacién como hemos visto en otros trabajos.

En cuarto lugar, otro posible trabajo futuro seria anadir mas tratamientos interesantes
al sistema. Aun hay muchos factores que pueden afectar a la carga emocional de un texto
que no se estan teniendo en cuenta. Por ejemplo, como vimos en la Seccién 2.5, se podria
anadir el tratamiento de los emoticonos en el sistema para dotar de un mejor marcado de
texto a la herramienta. Otra posible mejora seria el reconocimiento de frases subordinadas
o las frases coordinadas adversativas que cambiaran las emociones de los textos. También
anadir informacién del contexto de cada texto mejorard el marcado de emociones. Dado
que no serd lo mismo decir “Su madre se muri6” que “La bruja se muri¢” donde claramente
la primera frase es muy triste y la segunda podria ser alegre si estuviéramos hablando de
una bruja mala de un cuento.

En quinto lugar, se podria anadir al sistema un método de aprendizaje automatico para
que a raiz del uso que se de a la aplicacién y con los logs de todas las evaluaciones que se
han realizado, el sistema sea capaz de incorporar nuevas palabras al diccionario teniendo
en cuenta el contexto o el uso que se de a estas palabras en otros textos. De esta manera, no
solo enriqueceriamos el diccionario anadiendo nuevas palabras sino que también podriamos
modificar los valores de las palabras ya marcadas segin su contexto. Para ello se podria
crear en el diccionario diferentes entradas de una palabra que varien sus emociones segin
el contexto que tenga el texto evaluado.



Chapter

Introduction

RESUMEN: In this chapter we will make an introduction to the work that we are
going to present. First, Section 9.1 will explain the motivation behind this work. Next,
in Section 9.2, the proposed objectives for the work will be presented. Finally, Section
9.3 shows the structure that the memory will have.

9.1. Motivation

Thanks to the fast growth of the Internet and the fast evolution of communication sys-
tems, we increasingly have more information available. This supposes many advantages in
our day to day, but it also increases the complication that comes with understanding and
interpreting all the information we obtain and knowing how to handle it. The difficulties
we discussed, sometimes increase due to the lack of emotional empathy that people with
Autism Spectrum Disorders (ASD) have, especially with Asperger Syndrome. This lack
of emotional empathy prevents them from recognizing the affective content of a text and
may misinterpret its emotional charge. It also prevents them from being able to commu-
nicate adequately online with other people since they do not know what emotions can be
interpreted in the texts they write.

To solve these problems it is necessary to create tools capable of interpreting the af-
fective load of texts to help the digital integration of people with this type of difficulties.
Thanks to affective computing these tools can be developed using Natural Language Pro-
cessing (NLP) techniques. However, despite the fact that natural language processing is
increasingly used in more situations and with success, it is still difficult to find the best
method to interpret the affective content of a text due to the degree of subjectivity not
only of the emotions, but also of the language itself.

To all the complication of interpreting text through NLP, it is added that most of the
studies and work carried out in this field are carried out in English. Thus, we find few
works and tools that are used in a standard way or with greater relevance in Spanish and
that can serve as a guide for any of the aspects that we need. However, there are some tools
that use Spanish to make this type of interpretation. For example, one of these tools is
the EmoTraductor 1.0 developed in 2018 at the Faculty of Computing at the Complutense
University of Madrid, as part of the TFG by the author of this TFM along with two other
colleagues (Eugercios et al., 2018).

EmoTraductor 1.0 is a web application developed with the aim of emotionally marking
texts entered by users through a web interface. This application uses emotional categories
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to mark the texts, specifically the five basic emotions (sadness, fear, joy, anger and dis-
gust). The presence of each of the categories in the text is shown by what we call emotional
degrees, which are numbers that indicate the presence of the emotion in the text (with
0 being the value that indicates its absence). Although the results obtained in EmoTra-
ductor 1.0 were promising, the emotional markup had deficiencies because some complex
phenomena of natural language were not considered.

The main objective of this work will be to improve EmoTraductor 1.0 to improve the
emotional markup of text by incorporating more advanced natural language processing
than that performed in the previous version. In this TFM we will analyze how different
phenomena that appear in natural language (negations, modifiers ...) affect the emotional
charge of a text and we will incorporate its treatment into the emotional translator in order
to improve the results it obtains.

9.2. Objectives

The main objective of this work is to improve the emotional marking mechanisms
offered by the EmoTraductor 1.0 tool. This tool is a good first approach to an emotion
marker in text, although it has some limitations such as a small emotional dictionary or
very simple text processing that leaves out important aspects of language that directly
influence emotional charge such as negation.

In order to fulfill our main objective, to improve the emotional marking of texts, we will
study the operation of EmoTraductor 1.0 detecting the weak points of the marking and
trying to improve them, and then we will expand the system to add some improvements.

With this in mind we go on to list our specific objectives:

= Fix the malfunctions found after evaluating the EmoTraductor 1.0.
= Increase the emotional dictionary to expand the coverage of the EmoTraductor.

= Add the treatment of modifiers that can alter the emotional charge of the words they
affect.

= Add the treatment of negation in the texts.

Evaluate all the improvements made to decide which of them are finally incorporated
into the new version of our tool.

All the code and tests performed are in the following public GitHub repository:

https://github.com/NILGroup/NIL-API-Emociones/tree/Paloma

9.3. Memory structure
The structure of this document consists of the following chapters:

= In the chapter 1 the motivation and objectives of this TFM are introduced, as well
as the structure of the document.

= In the chapter 2 a review of the state of the art on the subject to be treated is based
on a first vision of what is affective computing, the representation of emotions and the
emotional marking of texts. Then some of the most relevant emotional dictionaries
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for our work are exposed and the importance of emoticons, modifiers and negations in
the emotional marking of texts is explained. Finally, some of the existing emotional
marking tools are examined.

= Chapter 3 presents the EmoTraductor 1.0 web application, along with its web ser-
vices, developed prior to this work. It will be our starting point and will be studied
to improve its operation.

= The chapter 4 shows the results of a first analysis of the EmoTraductor 1.0 web
application and explains a series of improvements that are made and evaluated on
the application. These improvements range from changes in the emotional dictionary
that you use as a base to the complete change of a web service.

= The chapter 5 explains how modifiers are going to be treated in the emotional markup
of texts used by the EmoTraductor, and the results obtained are evaluated.

= The chapter 6 explains how the negations will be treated in the emotional marking
of texts used by the EmoTraductor, including the evaluation of the impact of the
proposed approaches.

= In the chapter 7 the validity of the new improvements and their application will
be discussed, as well as the necessary changes that should have been made in the
application.

= Chapter 8 presents the TFM conclusions along with future work.

= The chapters 9 and 10 are the chapters 1 and 8 translated into English.
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Conclusions and future work

In this chapter we will see, in Section 10.1 the conclusions of this work evaluating
whether the objectives set out in Section 1.2 (or in English 9.2) have been met and, if so,
in what way. In Section 10.2 we will mark some points that can serve as a basis to continue
improving the tool presented in this work.

10.1. Conclusions

After completing the project and explaining all the details of design, implementation
and results that have been followed in this document, it is possible to draw the following
conclusions according to the objectives that were set at the beginning.

Our main objective in this work was to improve the emotional marking process of texts
carried out by the EmoTraductor 1.0 tool. This tool is a web application that aims to help
people who have difficulties in interpreting the emotional content of a text by emotionally
marking texts using emotional categories with an associated degree of intensity.

In order to fulfill this main objective, we proposed to go through the following objec-
tives:

= Fix the malfunctions found after evaluating the EmoTraductor 1.0.
= Increase the emotional dictionary to expand the coverage of the EmoTraductor.

= Add the treatment of modifiers that can alter the emotional charge of the words they
affect.

= Add the treatment of negation in the texts.

» Evaluate all the improvements made to decide which of them are finally incorporated
into the new version of our tool.

In order to solve the malfunctions found after the evaluation of the EmoTraductor 1.0
and increase the emotional dictionary, we use as a basis for improvement part of the future
work proposed in the memory of the TFG where the EmoTraductor 1.0 was implemented.
Together with the TFG memory, the operation of each of the web services used by the tool
is evaluated to find malfunctions that did not appear as future work in the TFG.

With the changes made during this TFM, the following have been achieved:
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1. Improve emotional marking thanks to the normalization of emotional degrees in
the affective dictionary. As we saw in Section 4.2, when using the initial affective
dictionary where the values of the emotions were between 1 and 5 (where 1 was the
absence of emotion and 5 the total appearance of the emotion) when we would weigh
the sentences according to their typology. Having the value 1 as absence of emotion
made the emotional degrees of the weighted sentences increase emotions that should
not appear. By normalizing the dictionary by changing the range of the emotional
degrees so that they oscillate between 0 and 4 (where 0 is the absence of emotion
and 4 the total appearance of it) we avoid that texts that contain different types
of phrases with different weights associated with each type of phrase, incorporate
non-existent degrees into the text.

2. Make an expansion of the affective dictionary. This improvement is explained in
Section 4.3 and consists of adding more entries to the affective dictionary on which
the application is based. After this change the marking of texts is improved since with
the new dictionary many more words can be taken into account when determining
the affective content of the texts, making the resulting emotions more correct. Along
with this expansion of entries in the emotional dictionary there is also an expansion
of information (gender, number, grammatical category) of each word found in it in
order to make more correct searches.

3. Change the criteria for selecting emotional words. This improvement, which we
found explained in Section 4.4, consists of the elimination of the limit (2,5) that
some emotional category of a word must have in order for the EmoTraductor 1.0 to
consider it emotional and collaborate in the final calculation of the emotions of a
phrase. This improvement accompanies the previous one since, by eliminating the
limit, all the words that have an entry in the dictionary are taken into account when
emotionally marking a text and not only those that had a degree greater than an
emotional category for an emotional category established.

4. Improve the web service that gets the emotional degrees of a word. Thanks to the
changes in this service, explained in Section 4.6, which consist of modifying the way
EmoTraductor 1.0 used to search for a word in the dictionary, adding the search by
the original word or the search by motto of the word, gender and number. With this
change in the way we search, we ensure that we find as many words as possible in
the emotional dictionary and therefore we ensure that the final emotional degrees of
a text are more rigorous because they consider more words.

5. Improve the web service that obtains the emotional degrees of a text. As explained
in Section 4.5, in EmoTraductor 1.0 there was a problem when calculating the divisor
used to obtain the final emotional degrees of a text, since it counted each phrase as its
weighting instead of a single phrase, that is, if an exclamatory phrase appeared, it was
counted as two sentences instead of one, making the results not correct. Therefore,
the way of counting the phrases that make up a text has been modified.

Furthermore, in this TFM, as explained in Chapter 5, we have introduced the treatment
of modifiers in the emotional marking of texts. Remember that we call a word modifier that
modifies the affective load of the words it accompanies. To do this, we have incorporated
into the system a list of possible modifiers, where each modifier found in this list has an
associated performance percentage. This percentage is the modification it will make to the
affective load of the words that the modifier in question affects. So if we have a modifier
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like “muy” with a percentage of +75% the word or words that are affected by the term
“muy” will increase their emotions by 75%. In order to determine the scope of a modifier,
that is, to determine which words are affected by a modifier, the dependency tree treatment
has been added to the system. After introducing this improvement in the system, a new
evaluation was carried out considering that we detect and treat the modifiers appropriately
and that this improvement improves the results. For this reason, we consider the objective
of dealing with modifiers in the emotional marking of texts as fulfilled.

Next and as it is told in Chapter 6, the treatment of negation is incorporated into the
system. The first thing we do is classify negations into two types: nominal negations and
syntactic negations. Nominal negations are those that are identified by using words like
“casi”, “poco” or “menos” and that reduce the affective load of the words that it affects.
This type of negation is treated by the system as modifiers that decrease the emotional
charge of the words it affects. Syntactic negations are those that use the word “no” and
usually affect the verb of the sentence thus negating the full meaning of the phrase. In
this type of denial, we only consider those where the particle “no” appears. To resolve the
treatment of this type of denial, we propose five different approaches:

= Do not consider emotional words to those words that are in the scope of the negation.
This method (see Section 6.3.1), consists of eliminating the emotional degrees of the
words that are affected by the negation. Simply deleting these values we already
notice some improvement in the text markup because we stop considering the wrong
emotion. For example, in the phrase “Ella no esta alegre” we would stop seeing joy as
a significant emotion of the phrase since “alegre” would be the only emotional word in
the phrase and when it is denied it would lose its emotional degrees. Evaluating this
method we realize that the results are improved but that there are still possibilities
for improvement, for example in the sentence “No lo estas haciendo bien” not only
should we lose the joy of the phrase but we would need sadness and anger increase so
that the marking is more correct. Therefore, new methods continue to be proposed.

= Substitution of the emotional degrees of a negated word for the emotional degrees
of its antonym. This method, explained in Section 6.3.2, consists of finding which
words are affected by the negation and instead of using their emotional degrees,
find an antonym of the word and use the emotional degrees of the antonym word
to calculate to the final emotion of the sentence. This method gave some problems
because there were words that did not have antonyms and because some antonyms
had emotional degrees very similar to the word that we had to deny. For example,
in the phrase “No hemos ido al cine” after searching for the antonym word of “ido”
and replacing it to calculate the emotional degrees of the new phrase, which would
read “No hemos venido al cine”, the result of the emotions is similar, since “ido” and
“venido” are semantically opposed words but they are not emotionally so.

= Inversion of the emotional degrees of the words affected by the negation. This
method, explained in Section 6.3.3, consists of inverting the emotional degrees of
the words affected by the negation. The investment is made by subtracting 4 (maxi-
mum value of an emotion in the dictionary) minus the degree for the word emotion.
Using this method, we realize that in words with very low emotions (around 0), the
investment triggers its emotional charge incorrectly. For example, the word “amigo”
that has emotional degrees: 0,53 in sadness, 0,57 in fear, 3,53 in happiness, 0,2 in
anger and 0,12 in disgust if it were in the field degrees of denial would become: 3,47
of sadness, 3,43 of fear, 0,47 of happiness, 3,8 of anger and 3,88 of disgust. We see
in this word that the emotions sadness, fear, anger and disgust after being inverted
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have greatly increased their degrees when in fact they should not have increased so
much. In addition to this, in some of the texts used for the evaluation, the invest-
ment made them have as significant emotions all possible emotions (sadness, fear,
happiness, anger and disgust) at the same time, which is not correct.

= Inversion of the significant emotional degrees of the words affected by the negation.
In this new approach explained in detail in Section 6.3.4, only the emotional degrees
of significant emotions are reversed (value greater than 1,5). With this method we
prevent high emotional degrees from appearing in categories that were not originally
significant. However, this treatment also causes a problem similar to the previous
one, and that is that despite investing ounly significant emotions, as the investment
minuend is the maximum value of the emotional dictionary (4) if a word has 1,6 in
emotion that is being invested by doing the subtraction (4-1,6) will give us a high
value again when we really want to decrease the emotion. This again causes some
texts to have as significant emotions some that would not correspond, even going so
far as to say that a phrase is sad and happy at the same time, which does not make
much sense.

= Transfer of emotional degrees from the negated words to the antonym categories.
This method, explained in Section 6.3.5, consists of having different antonymic rela-
tionships between the emotional categories that are handled. For this method, it has
first been decided to invert the emotional degrees of the words that are affected by
a syntactic negation in different ways. The emotional degrees of the categories that
are between 0-2, will be considered weak emotions and the emotional degrees of the
categories that are between 2-4, will be considered as strong emotions. The inversion
of weak emotions will consist of using the average value of the range of values that
each emotional category can possess in the dictionary to make the investment, re-
maining as follows: 2-emotional degrees, while the inversion of strong emotions will
consist of in using the maximum value of the range of values that each emotional
category can possess in the dictionary to make the investment, remaining as follows:
4-emotional degrees. We have also created for this approach two antonymic rela-
tionships between the emotional categories with which we work: a total antonym of
100% between sadness and joy and a partial antonym of 50% between anger and joy.

When a word is found that is in the field of negation, the first thing that will be done
is to resolve the antonymic relationships between the emotional categories. If a word
has an original degree (before being inverted) of significant sadness (greater than 1,5)
then we will add to the joy the original value that the sadness possessed or if it has
an original degree of significant happiness (greater than 1,5 ) then we will add to the
sadness the original value that happiness had. On the other hand, with respect to the
other antonymic relationship, the partial one, will work in a similar way but instead
of adding to the opposite emotion the full value that the emotion possessed, we will
add only 50% of what it had. After evaluating this improvement, we realize that
emotions are not always appropriately reversed, a problem similar to that occurring
with other methods occurs, which we present in some texts inappropriate emotions
such as sadness and joy at the same time.

After looking at all the proposed methods for treating negation, we conclude that they
are good first analyzes for the treatment of negation, despite the fact that in most of them
the results are not as expected and therefore there are still things to study and improve.
However, the method that obtains the best results is the first: do not consider emotional
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words to be those words that are within the scope of a negation. We will assume that this
method is the one that varies the obtaining of emotional degrees in the most acceptable
way and is the method that has been incorporated into the new version of the system.

Finally, and to achieve the last objective, all the modifications made are evaluated.
This produces an interesting improvement in the emotional marking of texts, which is
discussed in Section 7.4 where we see that text marking effectively provides a correction
to the results of the analysis of the texts that appear in the Appendix A. Increasing the
affective dictionary and incorporating the treatment of modifiers and negation into the
system already shows a notable change. The sum of these improvements with the others
that we have already reviewed, involves certain changes that can be seen in Section 7.2
at the web application level that have been carried out so that the interface continues to
function properly. Some changes are also made to the web services on which the system is
based, which were explained in Section 7.3.

With all these changes, it is possible to improve emotional marking, reaching version
2.0 of the EmoTraductor.

10.2. Future work

Despite having achieved our goals at work, there are still some nuances and improve-
ments that can be added to EmoTraductor 2.0 to create a much more powerful tool with
better results.

First, although we have increased the volume of the affective dictionary that we use, it
still falls short and should be expanded. It could be expanded once again with new words,
which would again increase the number of words that can be marked and therefore improve
the markup. But you could also go further by introducing in the dictionary not only words
but made phrases, colloquial expressions (which usually have a lot of emotional charge) or
Spanish sayings and sayings (which do not always use the original meaning of the words).
This extension would bring about the change of the web services on which the application
is based because they should be able to recognize and look for these expressions in the
dictionary. Right now EmoTraductor 2.0 processes word by word.

Secondly, another possible point of improvement, would be the modifiers again. Despite
having implemented a method to take them into account, the current list of modifiers should
be increased, in this way the text marking would be enriched because it would deal with
modifiers that until now were not taken into account, being able to add many adverbs such
as “puramente” or “simplemente”.

Thirdly, a study has been made of how to apply negation using five different methods
where only one has seemed adequate, although we believe that it can be improved. There-
fore, it is a point to keep in mind when further developing the tool, different methods must
be studied for the treatment of denial. Some of the possibilities to implant in the system
and improve the treatment of denial could be:

= Add to the system the treatment of emotional dimensions. This way is quite feasible,
since the dictionaries on which our emotional dictionary is based have the emotional
dimensions and were excluded when making EmoIraductor 1.0.

= Add new emotional categories. The emotional dictionary can be expanded based on
ontologies made to consider more emotional categories that can face each other to
create more antonymic relationships and therefore treat denial as we have seen in
other works.
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Fourth, another possible future job would be to add more interesting treatments to the
system. There are still many factors that can affect the emotional charge of a text that are
not being taken into account. For example, as we saw in Section 2.5, you could add the
treatment of emoticons in the system to provide better text marking to the tool. Another
possible improvement would be the recognition of subordinate phrases or the adversarial
coordinated phrases that will change the emotions of the texts. Also adding information
from the context of each text will improve the marking of emotions. Since it will not be the
same to say “Su madre se murid” as ‘La bruja se muri¢” where clearly the first sentence is
very sad and the second one could be happy if we were talking about a bad witch (“bruja”)
from a story.

Fifth, a machine learning method could be added to the system so that as a result of
the use given to the application and with the logs of all the evaluations that have been
carried out, the system is capable of incorporating new words into the dictionary having
Consider the context or use of these words in other texts. In this way, not only would
we enrich the dictionary by adding new words, but we could also modify the values of the
already marked words according to their context. To do this, you could create different
word entries in the dictionary that vary your emotions depending on the context of the
evaluated text.
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Apéndice

Textos para evaluar el marcado emocional

En este Apéndice aparecen todos los textos usados para la evaluacién del marcado
emocional de textos que realiza la herramienta. Estan divididos en dos secciones, en la
primera A.1, encontraremos los textos usados en el EmoTraductor 1.0 y en la segunda A.2
encontraremos los anadidos para las evaluaciones de este nuevo trabajo.

A.1. Textos usados en la evaluaciéon del EmoTraductor 1.0

A.1.1. Aladdin

Yasmin era una princesa y vivia en el palacio real. Su padre queria que se casara. Pero
ella no estaba enamorada. Yasmin escap6 del palacio. Deseaba ser libre. Yasmin conocié a
Aladdin en el bazar. Con la ayuda del Genio, Yasmin y Aladdin se enamoraron.

A.1.2. Blancanieves

Habia una vez una princesa dulce y gentil llamada Blancanieves. La malvada reina
estaba celosa de la belleza Blancanieves. Blancanieves tuvo que huir y se refugié en la casa
de los siete enanitos. La reina engané a Blancanieves con una manzana envenenada. Pero
llegé el principe, desperté a Blancanieves con un beso y vivieron felices para siempre.

A.1.3. Blancanieves y sus amigos

La amable y gentil Blancanieves tenfa muchos amigos. Los animales del bosque eran
sus amigos. Un pequeno pajarito era su amigo. El principe azul era su amigo. Pero los siete
enanitos eran los mejores amigos de Blancanieves.

A.1.4. Blog agradecimiento

Una vez més, gracias. Una vez més me dejais sin palabras y hacéis que todo merezca la
pena. De verdad, gracias. Esto no es solo un regalo o una muneca més. Quizés para algunos
si, pero para mi es algo muy muy especial. Significa que estais ahi y que me apoydis, y no
sabéis las ganas de comerme el mundo que siento cuando os noto tan cerca. Os dejo fotos
del paso a paso para que vedis todos los detalles y cémo esta todo super cuidado. (Menudo
trabajazo! Gracias, no solo a la marca que me lo ha hecho, sino a todos por vuestro calor.
Gracias a vosotros las PedrocheCampanadas tienen méas sentido que nunca. Os adoro.
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A.1.5. Blog enfado

Los que me conocéis y los que me habéis seguido en redes sabréis que las criticas no
las he llevado mal y he aguantado mucho. Pero es obvio que no es agradable leer mentiras
semana tras semana y autn asi hacer oidos sordos y seguir adelante con tu trabajo, tu
familia y tus amigos. Claro que al ser 'personajes ptiblicos’tenemos ese riesgo. No es todo
de rosa y nos exponemos a que la gente hable. Bien, mal, regular. Como quieran. Pero
jexiste algin tipo de limite? ;Quién lo pone? Después de la nochecita en Twitter y en
prensa he visto que desde luego no existe ningtn limite.

A.1.6. Blog moda

Hoy os dejo este outfit de entretiempo en blanco y negro. llevo una blusa blanca con
volantes de Storets que os he ensefiado ya alguna vez por instagram, la combiné con LIA
Jeans en negro y los zapatos de Dior. El abrigo linea oversize es de pano fino y lo estoy
usando mucho estos dias de ni frio ni calor. Esto es todo por hoy.

A.1.7. Blog muerte

Una ano mas en este 21 de enero, esta pagina en blanco se llena de palabras que
brotan de mi interior, salpicadas de tantas cosas que contar que se escapan del propio
entendimiento. Un afio mas ha pasado, y ya son doce, desde aquella mafiana tan fria,
en que nuestros cuerpos se separaban, pero nuestras almas decidian estar conectadas para
siempre. No podré verte, ni escucharte, ni achucharte. .. pero sin embargo si puedo sentirte
a través de tantas personas que van llegando a través de Lagrimas de Vida. A través de
tantas historias que se entremezclan con la nuestra, y convierten tantas ldgrimas en vida,
que puedo besarte, olerte, y achucharte, porque forman parte de mi cada instante.

A.1.8. Blog reflexiéon

Y bueno como ya sabéis que me encanta compartir todo con vosotros, mal que le pese
a més de uno, hoy quiero hablaros de un tema me lleva preocupando las dltimas semanas.
. Qué entendéis vosotros por autoestima? Quizd pueda contestarmelo la gente que critica
que algunos no lo tenemos... Yo (y por supuesto mi verdad o mi opinién no son universales
no, son simplemente MI forma de ver la vida), creo que puede ser verdad que no tenga
mucho autoestima, pero no lo veo como algo negativo del todo. He vivido situaciones en mi
vida con determinadas personas que seguro que si me quisiese un poco mas ahora mismo
no formarian parte de mi vida. Sin embargo lo siguen haciendo, y no me arrepiento de ello.
i.A esto lo podemos llamar no quererse a uno mismo? Yo maés bien diria: querer mas al otro
que a uno mismo. Frase que por cierto me recuerda bastante a la ensenanza de Dios: .2ma
al pr6jimo como a ti mismo", aunque se de bastante poco hoy en dia. Es diferente no tener
autoestima a querer evitar problemas y preferir tener un trato cordial con personas que han
sido importantes en tu vida. De todas formas esta es una decisién muy personal de cada
uno y me parece injusto que se critique o se comente abiertamente sin ni si quiera conocer
a la persona ni saber por qué situaciones ha pasado. No creo que haya nadie que tenga
siempre el autoestima alto en todo momento. Las situaciones que vivimos a diario pueden
hacer que suba o baje, pero también creo que es de ser inteligente el saber mantener nuestro
autoestima dentro de unos limites. Yo no soy una persona muy orgullosa y la verdad es los
enfados se me pasan muy rapido, incluso prefiero pedir disculpas aunque no tenga claro del
todo que ha sido mi culpa con tal de poner fin a la discusién. Esto es algo que podria definir
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como una virtud mas que como un "no me quiero a mi misma.° que tengo el autoestima
baja. Y me encanta que mis padres me hayan ensenado este tipo de valores y educacién, de
seguir siempre hacina delante te hagan lo que te hagan, perdonando y sin odiar ni guardar
rencor a nadie... que eso es lo que acaba consumiendo a muchas personas hoy en dia: el
rencor y la envidia. En fin, me gustaria saber como anda vuestro autoestima y si alguna
vez os han dicho que lo tenéis muy alto o muy bajo... Yo me sigo queriendo y valorando a
mi misma pero en su justa medida para nunca perder la visién de la realidad.

A.1.9. Cenicienta

Cenicienta trabajaba mucho, dia y noche. Y a pesar de todo estaba alegre. Se divertia
con sus amigos los ratones. También se ponia contenta cuando cantaba. Pero creer en sus
suefios era lo que la hacia sentirse mas feliz.

A.1.10. EFEl castillo de bestia

Bestia vivia en un castillo encantado. Plumero, la Senora Potts y Din-Dén dieron la
bienvenida a Bella. Todos se esforzaron para conseguir que Bella se sintiera como en casa.
Bella disfrutaba de las cenas con Bestia en el gran comedor del castillo. Bella se sintié feliz
de que aquel castillo fuera su hogar para siempre.

A.1.11. El ratoncito Pérez

En un barrio pobre, junto al bosque del Quinto Pino, vivia el ratén Pérez con su familia.
Sus padres pasaban el dia buscando por los rinconnes un pedazo de queso para alimentar
a su fiamilia. No era facil: un escobazo por aqui, una trampa por alli, cada dia llegaban a
casa magullados. A Pérez, la vida de los ratones no le parecia nada envidiable. El pequetior
roedor se lamentaba: Por qué no habré nacido gato, o pantera. Si al menos fuera rico viviria
en otro barrio con mas queso y menos trampas. Un dfa decidié que tenfa que dar con un
modo de salir adelante. Caminando pensativo, lleg6 al bosque del Quinto Pino. De entre
los arboles le llegd el sonido de un aleteo. - jQuién anda ahi? -. susurrd, medio escondido
bajo una mata. Pérez abrié los ojos como platos cuando una nina se acerco a él sin tocar
el suelo. Estaba volando. La nifia se present6: - Soy Pina, el hada de este bosque. Nunca
te habia visto por aqui. Pérez salié de la mata e, hipnotizado, salud6é mientras miraba las
alas que se movian sin parar: - Me llamo Pérez, por cierto, jqué es un hada? - jEs un
ser magico! - respondié Pina, sorprendida -. j;Acaso no te han contado ningin cuento de
hadas? Pérez contestd que sus padres llegaban acasa sin 4nimo de contar cuentos. Pina
sinti6 lastima por el pobre ratoncito. En verdad, mucha gente temia a los ratones y no les
ponia las cosas faciles. El hada pens6 unos instantes y a continuacién le hizo una propuesta
mas asombrosa que ratén alguno haya escuchado. - Mira, Pérez, podemos hacer un trato.
Hay algo que podrias traerme. A cambio, te haré un regalo méagico. ; Qué me dices? Pérez
no podia creer que él pudiera hacer tratos con un hada. Pero en seguida reaccioné: ;Qué
tendria que traerte?, espero que no sea queso. El hada se ri6. Cuando le dijo lo que esperaba
de Pérez, el roedor se qued6 de piedra. - ;Como? - repitio, aturdido -. ;Quieres que traiga
los dientes de las nifias y ninos de todo el mundo? Pina se lo explicé: - Querido Pérez, no
te asustes. A los ninos se les caen los dientes de leche para que pudan salirles los nuevos,
mas resistentes. T s6lo tendras que entrar en sus casas cuando duerman, recoger esos
dientecitos y traérmelos. Pérez seguia sin verlo claro. Le preguntd cémo entraria en todas
las casas. Al fin y al cabo, sbélo era un pequeno ratéon. Pina sac6é de su bolso una llave
dorada y le dijo que con ella podria abrir todas las puertas del mundo. Pérez se relamio:



134 APENDICE A. Textos para evaluar el marcado emocional

podria entrar de noche en una gran queseria y... Pero el hada le ley6 el pensaiento. - No,
Pérez, nada de robar queso. A cambio de los dientes, te daré otra cosa. Y saco de su bolos
un cofre de madera. - De este cofre siempre saldran monedas y regalos. Los regalos seran
para las ninas y nifnos en agradecimiento por llevarte sus dientecillos. Y las monedas seran
para ti. Con ellas, podrds ayudar a muchos ratones. Pérez apenas podia creerlo. Seria el
ayudante de un hada, viajarfa por todo el mundo y tendria una gran recompensa. - Pero
Pina, jpara qué quieres los dientes? - Para hacer magia. Con polvo de dientes de leche y
lava de volcdn hago una pdcima que reduce los objetos. Mezclado con trébol de cinco hojas,
ese polvo te hace invisible. Con medio diente y agua de luna se puede viajar a cualquier
sitio en un segundo... y muchos otros hechizos. Tras decir esto, sacé del bolso un punado
de polvo y lo sopl6 sobre la llave y el cofre, que se volvieron diminutos. - Entonces, jtrato
hecho? - dijo, ofreciendo al ratéon la pequenisima llave y el diminuto cofre. Pérez los tomd
y chocd su mano. - {Trato hecho! - dijo el raton. Pina y Pérez se quedaron charlando hasta
el anochecer. Entonces, el ratéon froté la llave, tal como le indicé el hada, y desaparecié del
bosque. Esa noche entrd en las casas donde a algin pequeno se le habia caido un diente.
Al despertar, el dinete habia desaparecido y en su lugar habia un regalo. La noticia corrié
como la pélvora por todas las casas. Todos los ninos y nifias del mundo saben ya quién es
el ratoncito Pérez y le dejan sus dientes de leche bajo la almohada para que pase con su
cofre mégico. Ademads, cuando ven un ratén, no se asustan, podria ser él.

A.1.12. La bella durmiente

Cuando nacio la princesa Aurora, las hadas buenas le hicieron maravillosos regalos. Pero
el regalo de la malvada Maléfica fue una maldicién: al cumplir dieciséis anos, la princesa
se pincharfa en una rueca. Las hadas se llevaron a Aurora a vivir al bosque. Querfan
protegerla. La maldicion de Maléfica era muy fuerte. Hizo que Aurora se pinchara el dedo
v se durmiera. El principe Felipe rompié el hechizo y desperté a la Bella Durmiente.

A.1.13. La bella y la bestia

Bella vivia en una pequena aldea. Le encantaba leer. Bella queria mucho a su padre.
Cuando desaparecio, Bella salié a buscarlo. Bella encontré a su padre en el castillo de la
Bestia. Bella y Bestia aprendieron a ser amigos.Cuando Bella se enamor6 de Bestia, él
volvi6 a convertirse en principe.

A.1.14. La margarita

Habia una vez una casa de campo con un jardin lleno de flores y una cerca pintada. En
medio del bello y verde césped crecfa una pequena margarita. El sol era igual de generoso
con la pequena margarita que con las grandes y suntuosas flores del jardin. Y la margarita
crecia, de hora en hora. Alli estaba una manana la margarita, recibiendo el calor del sol,
despreocupada, sin dolerse de ser una pobre flor ingignificante. Estaba contenta y, mirando
al sol, escuchaba el alegre canto de la alondra, feliz como si fuera un dia de fiesta. Los
nifios estaban en la escuela, y mientras ellos estudiaban, la margarita aprendfa a conocer
la bondad de Dios en el calor del sol y en la belleza de lo que la rodeaba.

A.1.15. La sirenita

Ariel era una sirenita que vivia bajo el mar. Ariel se sentia fascinada por los humanos,
sobretodo por el principe Eric. Ariel pidi6 a la bruja del mar que la transformara en humana
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para poder estar con el principe Eric. Si Eric no besaba a Ariel antes de que pasarn tres
dias, ella volveria a convertirse en sirena. Pero ni la magia de la bruja del mar pudo separar
a Eric y Ariel.

A.1.16. Mulan

Mulan queria llevar el honor a su familia. A veces era dificil. Un dia, el padre de Mulan
se enter6 que tenia que ir a la guerra. Muldn fingié ser un muchacho. Se unié al ejército
para que su padre no tuviera que hacerlo. Mulan se entrené duramente. Ayudé al ejército
chino a ganar la guerra. La familia de Mulan se sintié6 muy orgullosa de ella.

A.1.17. Noticia OMS

Expertos de OMS recomiendan declarar a Paraguay "pais libre de malaria". Un grupo
de expertos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) recomendé declarar a Paraguay
como "pais libre de malaria"después de verificar la situacién de esa enfermedad sobre el
terreno durante dos semanas, informé el domingo el Ministerio de Salud Publica. La cartera
sanitaria explicé a través de un comunicado que los expertos de la OMS comprobaron
que en el pafs suramericano que "no se registran casos de transmision local de malaria
en los dltimos anos y que el sistema sanitario puede prevenir eventuales casos de esta
enfermedad". Esta recomendacion cierra el esfuerzo del sistema sanitario paraguayo en
los ultimos seis anos, que desde 2012 no registra casos autdctonos de la enfermedad..ste
gran logro nacional posibilita que Paraguay hoy esté en el privilegiado sitial de primer
pais sudamericano en erradicar la enfermedad", indicaron desde el Ministerio de Salud
Publica.La malaria pas6 a la historia de los registros médicos del pais en 2011, con el
altimo caso registrado en Paraguay, segin datos del Servicio Nacional de Erradicaciéon
del Paludismo (Senepa) presentados en septiembre de 2017. El Senepa se fundé a raiz del
brote de malaria que sufrio Paraguay en 1957, cuando unas 90.000 personas en el 90 % del
territorio del pais contrajeran la enfermedad. El paludismo o malaria es una enfermedad
letal causada por parasitos del género plasmodium, que se transmiten al ser humano por la
picadura de mosquitos infectados. El paludismo se mantiene todavia presente en 91 paises
y se calcula que en 2016 hubo 445.000 fallecidos en todo el mundo y 216 millones de casos,
segun datos de la OMS.

A.1.18. Noticia muerte

Un brutal caso de violencia machista paraliza uno de los centros comerciales més con-
curridos de la Ciudad de México. Burlé todos los controles de seguridad. Subié a la segunda
planta del centro comercial. Dos disparos. Uno al pecho, el otro al abdomen. Después dejo
una nota en el mostrador de la tienda en la que trabajaba su esposa y se dispard en la
cara. El feminicidio e intento de suicidio paralizé este lunes Reforma 222, uno de los centros
comerciales més concurridos de la Ciudad de México. Selene, de 28 anos, falleci6 horas méas
tarde. Alejandro, el agresor de 35, sobrevivid y se encuentra grave, pero estable en un hos-
pital de la capital. Después de las detonaciones, los trabajadores de las tiendas y los clientes
corrieron para protegerse y resguardarse. Los hechos se produjeron a las tres de la tarde,
en lo que habia sido una anodina tarde de puente. Las primeras versiones barajaban que se
habia tratado de un robo a la zapateria Nine West de la plaza comercial, que se encuentra
en el Paseo de la Reforma, una de las avenidas més transitadas e iconicas de la capital.
Después las autoridades dieron a conocer que habfa sido un homicidio. La Procuraduria
(Fiscalia) local ha iniciado las investigaciones por el delito de homicidio calificado. Selene
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habia pedido a Alejandro el divorcio y la custodia de su hijo. El agresor habia estado preso
tres veces por robo en 2002, 2004 y 2012 y ya habia amenazado unos dias antes a Selene.
"No vas tu a destruir mi vida y después como si nada. Por puta te pas6 esto", se lee en
la supuesta nota que dejo el feminicida y que ha sido divulgada por la prensa mexicana.
"La mujer lesionada manifesté que el hombre la habia amenazado a causa de un conflicto
pasional", senald la policia capitalina. En un pais en el que son asesinadas siete mujeres
a diario por la violencia machista, los ¢rimenes pasionales.2in son vistos como excusas y
detonantes para atacar a las mujeres por el hecho de ser mujeres.

A.1.19. Noticia naciemiento

Chiara Ferragni ya es madre de su primer hijo y sabemos el nombre. La influen-
cer"todavia no se ha pronunciado en sus redes sociales pero los medios italianos confirman
el nacimiento del pequefio Leone. Chiara Ferragni por fin es mama y, aunque la influencer
italiana todavia no se ha pronunciado a través de sus cotizadas redes sociales, el portal
italiano Tabloit ya ha confirmado la noticia. El medio italiano ha anunciado que el hijo de
Chiara con el rapero Fedez lleg6 al mundo en la noche del 19 al 20 marzo. La italiana dio a
luz en el hospital Cedars-Sinai de LA, el mismo en el que dio a luz Beyoncé, a través de un
parto programado. Los 12 millones de seguidores de la influencer apuntaban en las dltimas
horas que Ferragni podia estar dando a luz por su desaparicién en redes sociales. Al final
la noticia se confirmaba horas después, apodando ya en las redes sociales al pequeno como
baby Raviolo, por el origen de sus padres. Pero ambos ya anunciaron en su Instagram en
nombre del pequeno Leone. Segtin el mismo medio, el parto se habria adelantado dos o
tres semanas, pero tanto el bebé como la madre se encuentran en perfecto estado. Era la
misma Chiara la encargada en desvelar el sexo y el nombre de su primer hijo ante todos
sus seguidores, considerada por Forbes como la influencer mas poderosa del mundo de la
moda déndose a conocer gracias a su web The Blonde Salad.

A.1.20. Noticia politica

Fl estancamiento politico que agobia a Espafia desde hace 10 meses podria llegar a
su fin pues se espera que el parlamento apruebe un gobierno liderado por el presidente
interino Mariano Rajoy. Rajoy necesitaba una mayorfa en el parlamento de 350 escanos
durante la primera votacién realizada el jueves, pero no la logro. El sdbado se realiza una
segunda votacion en que s6lo necesita mas votos a favor que en contra. Cuenta con el apoyo
de 170 legisladores, de los cuales 137 son de su propio partido, el centroderechista Partido
Popular.Todo dependera del Partido Socialista. Ha accedido a abstenerse en la votaciéon
del sdbado aunque 11 diputados han dicho que votaran en contra.De ser elegido, Rajoy
serd, juramentado por el rey Felipe VI el domingo. Si para el lunes no hay gobierno, se
convocard a una tercera eleccion.

A.1.21. Pinocho

Habia una vez un artesano que labraba en madera juguetes tan bellos que todos lo tenian
por un escultor y un maestro. Maese Geppetto, que asf se llamaba, era muy anciano, y entre
sus muchas virtudes no figuraba el buen caricter. Por eso, habia envejecido solo. Un dia,
sinténdose més viejo y més solo que de costumbre, para ahuyentar la soledad decidi6 tallar
en madera un muneco que le hiciera compania. Eran tantos los que habia construido para
transformar el aburrimiento de los ninos en momentos maravillosos. Ahora se fabricaria
uno para él. En el taller de un colega carpintero consiguié un tronco de pino y se dispuso
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a fabricar el munieco. Corta un poco aqui, talla un poco alla y he aqui la cabeza, la nariz y
la boca... En cuanto hubo terminado de modelar la boca de madera, el mufieco rompié a
hablar, excalamndo: Quién eres, eres mi abuelito. Superado el asombro, maese Gepetto se
apresurd a completar su obra y, como habia tallado al mufieco en un tronco de pino, pensé
llamarlo Pino. Pero después de reparar en su traviesa mirada, decidié que le irfa mejor el
nombre de Pinocho. Y en cuanto Pinocho tuvo un par de piernas de madera, se incorpord
de un salto, cogié impulso y se marché a todo correr.

A.1.22. Pocahontas

Pocahontas era una indigena de Norteamérica. Amaba la naturaleza. Un dia, un barco
de Inglaterra llegd a Norteamérica. Algunos ingleses eran codiciosos y malvados, pero John
Smith era bondadoso y amable. La tribu de Pocahontas queria que los ingleses se fueran.
Los ingleses se fueron en su barco, pero Pocahontas y John Smith nunca se olvidarian uno
de otro.

A.1.23. Tipos

iHas ido al parque esta manana? Si, he ido. ;Sabes a quién he visto? A Luis. {Vaya
sorpresa! No sabia que estarfa ahi. ; Verdad? jMe he quedado flipando! Llevaba mucho sin
verle. - Buenos dias, jqué tal? - me dijo-. jEstas genial! - jBien!

A.2. Textos anadidos en la evaluacion del nuevo EmoTraduc-
tor

A.2.1. Centro comercial

El Centro Comercial habia quedado en penumbra, en el limite mismo entre universos.
Tanto al este como al oeste seguian alterndndose el dia y la noche, pero por sus ventanas
s6lo se filtraba al interior la luz sucia que nacia de su mezcla: un eterno crepusculo, una
promesa de amanecer que nunca terminaba de fructificar. Por puro azar, su planta se
alineaba de forma tal que la Grieta lo partia por la mitad. No habia ninguna hendidura
visible, claro esta, pero resultaba patente por la disparidad de los establecimientos que
podian encontrarse a cada lado.

El Centro Comercial estaba siempre abarrotado. Las tiendas trabajaban de forma inin-
terrumpida, mezclandose los trabajadores del turno dia con los de noche, pero cada uno
en su parte; las timidas pruebas efectuadas para contratar empleados del universo opuesto
habian acabado en locura.

Los respectivos consejos de direccién se habian puesto de acuerdo para cobrar y limitar
la entrada. En un momento dado s6lo se admitian veinte mil clientes, que se agolpaban
asombrados ante los escaparates, adquiriendo algin producto cuya utilidad desconocian
0, si eran osados de verdad, escabulléndose en las salas de cine para echar un fascinado y
asqueado vistazo a lo que aguardaba agazapado mas all4 de la penumbra. Sin embargo,
en ocasiones, el visitante sentia despertar algo distinto en su interior, como un recuerdo
recién formado, un anhelo antinatural. Entonces salia del Centro Comercial por la puerta
opuesta a aquella por la que habia accedido y desaparecia para siempre del mundo que lo
habia visto nacer.

Quizé la Grieta sirva para eso, para corregir algin tragico error césmico y devolver a
casa a los hijos prodigos. ;Quién podria asegurarlo? Lo dnico cierto es que esta alli, en la
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Penumbra, y cumple una funcién, que tal vez sea revelada cuando, por fin, despunte el dia.

A.2.2. Conversaciénl

— Disculpe, ese es mi asiento. — ;Esta seguro? — Si, mi entrada dice fila seis, asiento
doce. Es ese mismo. — Disculpe, habia visto mal mi entrada. Mi asiento es el dos. Ya le
dejo su asiento. — Muchas gracias. — De nada.

A.2.3. Conversacion2

— Buen dia. — Buen dia. ;Fn qué puedo ayudarla? — Necesito dos kilos de pan, por
favor. — Dos kilos de pan. Aqui estan. ; Algo mas? — Nada més. ;Cuénto le debo? — Treinta
pesos. — Aqui tiene. — Muchas gracias. Buenas tardes. — Buenas tardes.

A.2.4. DobleNegaciéonl

A mi no me parece mal ese plan y a mi hermana tampoco le disgusta.

A.2.5. DobleNegacién2

No he visto en mi vida un paisaje tan hermoso

A.2.6. DobleNegacién3

No comeré jamés higado de cerdo; jqué asco!

A.2.7. FraseCorta

Con los soles de finales de marzo mama se animé a bajar de los altillos las maletas
con ropa de verano. Sacé camisetas, shorts, sandalias. .., y aferrado a su cubo y su pala,
también sacd a mi hermano pequerio, Jaime, que se nos habia olvidado.

A.2.8. FraseCorta2

Todas las manianas llego a la oficina, me siento, enciendo la lampara, abro el portafolios
y, antes de comenzar la tarea diaria, escribo una linea en la larga carta donde, desde hace
catorce anos, explico minuciosamente las razones de mi suicidio.

A.2.9. Negacién

A Cristina le encanta pasear, pero no le gusta la lluvia. Cuando no hace sol, no desiste
y sale de todos modos con su perro. Como no quiere mojarse, no olvida nunca coger un
paraguas. A su perro tampoco le gusta el agua, por eso le pone un sombrero.

A.2.10. Negaci6n2

No nos ha informado las especificaciones técnicas de lo que necesita; por lo tanto, no
podemos enviarle los productos que ha solicitado.



A 2. Textos anadidos en la evaluacion del nuevo EmoTraductor 139

A.2.11. Negaciones

No le digas a nadie nada de lo que no le dije a Marcos el martes cuando al final no
vimos la pelicula.

A.2.12. Negaciones coordinadas

No, no puedo olvidar esa tarde tu cara como si me dejaras. Pero, adivino que es asi
como va a ser la historia. Siempre sonries pero en los 0jos se te nota el dolor, si se te nota.
No, no puedo olvidar el manana, cuando piense en todas mis penas, en cuando te tuve alli
pero te dejé ir.

A.2.13. Noticia deportes

El Real Madrid se impuso en un Clésico vibrante y recupera el liderato de la Liga. Los
blancos derrotaron al Barcelona en una gran segunda mitad, en la que los goles de Vinicius
Jr. en el 71’ y Mariano en el 92’ sentenciaron el encuentro. En la primera parte hubo
ocasiones para ambos equipos. El Real Madrid fue el primero en intentarlo en el minuto 6,
pero la volea de Benzema dentro del area se marché alta. La réplica la puso Griezmann,
que también rematé elevado en el 21°. La presion alta de los blancos hacia dano a los
visitantes, que trataban de contrarrestarlo con posesiones muy largas en busca del espacio.
Lo encontr6 Arthur en el 34’, pero Courtois estuvo mas acertado en el mano a mano. La
altima jugada de peligro de los primeros 45 minutos llegd después. Pase de Busquets a
la espalda de la defensa y Messi se anticipd a Varane por centimetros. Courtois desvié el
potente disparo. La segunda mitad fue del Real Madrid, que en el 56’ gozé de su ocasion
més clara hasta ese momento. Isco recibio escorado en la frontal, levanté la cabeza y se
invent6 un bonito disparo de rosca que obligé a lucirse a Ter Stegen con una gran estirada.
Eran los mejores minutos de los locales, que encerraban a su rival y empezaban a sumar
jugadas de peligro. Centr6 Carvajal algo escorado en el 61’ y Piqué salv6 a su equipo sobre
la linea de gol tras el testarazo de Isco, que ya habia superado a Ter Stegen. Tres minutos
después recuper6 el esférico el lateral derecho madridista y volvié a centrar. La volea de
Benzema dentro del area no encontré porterfa por muy poco. Transcurrian los minutos y
el Real Madrid estaba més cerca del gol. Antes llego el susto. Braithwaite, que acababa
de entrar al campo, se fue por banda derecha en el 70°, pero no pudo superar a Courtois
en el mano a mano. Un minuto después llegé el primer tanto madridista. Kroos marcé el
desmarque a Vinicius Jr. y le asistié entre lineas. El brasileno se interné en el area y su
disparo toco lo justo en Piqué para superar a Ter Stegen. El dominio local tenia premio
v de ahi hasta el final apenas se vieron ocasiones hasta que salié Mariano al campo. El
delantero arrancé en el minuto 92 y se planté ante Ter Stegen, al que bati6 en la definicién.
El Real Madrid recupera el liderato.

A.2.14. Peli aburrida

La pelicula era muy aburrida, tan aburrida que me quedé dormido rapidamente y pro-
fundamente. Al despertarme me dio rabia la gran cantidad de dinero que me habia gastado
en la entrada de cine. Una vez méas, torpemente, me volvi a equivocar rotundamente.

A.2.15. Preguntas tristes (oracion)

i.Donde lloran los océanos, si ya ellos estan llenos de todas las gotas del infinito? Ya
no le caben més gotas, esta lleno, y se queja, y llama al viento y a las nubes para que no
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descarguen méas. ;Doénde van esos vientos tempetuosos llenos de ira, si ya estan a tope en
su cabida terrenal? Ellos les dicen al mundo que no soplen més, que ya no tiene cabida.
iDonde van esos fuegos tronidos de arriba, cuando rugen como barabunta de fuegos sobre
la tierra? Ellos les dicen al cosmos, que no los ennegrezcan més porque ya no pueden tronar
més fuerte. j6onde van esos seres que ya descansan en sus moradas, en la tierra que los
vio nacer, esa tierra, que ya no puede mas y le dice al Universo NO me mates mas, que ya
no me queda terreno en mi seno para acoger a tanta alma? ;Doénde van tantas almas?, al
cielo y el cielo dice, Si aqui cabéis todos. A ti Creador, te hablo, por favor, suplicas tienes
a montones a miles de millones, ten piedad de nosotros y dadnos una oportunidad para
vivir. Aytdanos a todos.

A.2.16. Textol

Con una persistencia propia de la tozudez el gobierno boliviano tiende a negar la
realidad y los hechos convirtiéndolos en el lado opuesto a la verdad. La economia nacio-
nal muestra claros sintomas de apertura hacia una crisis de dimensiones muy costosas en
términos sociales. Un gobierno que se reclama “de los pobres” tendria que asumir estos
sintomas con la seriedad debida, pero lejos de ello nos cuenta, ahora, historias que solo
la imaginacion afiebrada puede generar. Ante las interrogantes que periodistas con mucho
esfuerzo hacen a las autoridades del sector econémico, las respuestas no son solo evasivas
sino abusivas, pues tienden a tratar al ciudadano como a un tonto que poco sabe de lo
que se habla. La pregunta de cémo afectard la caida de los ingresos por las exportaciones
de gas, y de su impacto en los presupuestos de las gobernaciones y alcaldias, es absoluta-
mente valida, cuando al fragor de la campana politica se habla de estar camino a ser una
potencia econdémica en la region. El gobierno comienza afirmando que la venta de menores
volumenes de gas a Brasil y Argentina, se debe a que ambas naciones estan ejecutando
politicas neoliberales y que el impacto de estas ocasiona una menor demanda de gas. La
causa es la demanda no la oferta. Esta aseveracién, induce a pensar que la oferta existe
y que menores volimenes al calor de los contratos firmados en la década de los noventa,
tendran como efecto sanciones que Bolivia aplicara a sus clientes. La realidad es distinta,
tanto Brasil como Argentina saben que el gas boliviano esta en declive y que sus reservas
ya no garantizan una oferta permanente en los préximos 15 a 20 afios. Por ello tomaron
sus previsiones y ambos han demandado menores voliimenes a precios menores. La caida
de los ingresos provenientes del gas entre 2014 y 2018 es de 6.500 millones a 1.500 millo-
nes por efecto precios en los mercados internacionales, este impacto tiene que afectar los
ingresos fiscales del IDH destinado al gobierno central y sub gobiernos nacionales. Para
mediatizar esto el gobierno se esfuerza en convencernos de erque es hora que tanto gober-
naciones como alcaldias busquen otras fuentes de ingreso. Notable manera de torcer las
cosas. Durante trece anos el gobierno central tuvo en sus manos mas de 60 mil millones
de dolares para reconvertir la economia nacional y sacarla de su condicién mono expor-
tadora de materias primas. Fracas6. Y ahora pretender exigir a los demés lo que ellos no
pudieron hacer. Rehiiye responsabilidades, y asi como culpa a Brasil y Argentina de sus
politicas que ocasionan menor demanda de gas, culpa a los gobiernos sub nacionales de
no haber diversificado sus ingresos. Fsta forma de torcer las cosas, de construir un relato
de negacién permanente sobre sus responsabilidades en el gobierno es la mayor muestra
de la incapacidad para enfrentar los problemas y darles soluciones adecuadas. Niegan la
caida en los volumenes de gas como niegan la ausencia de nuevos descubrimientos gasiferos,
niegan haber ideologizado el uso de los hidrocarburos como propaganda politica y varita
mégica del derroche, con la perdida de mercados y proyectos de plantas hidrocarburiferas
sin estudios de factibilidad y que ahora son monumentos a la ineficiencia. La negacién es
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la manera de deslindar responsabilidades, como aquella que hizo el Presidente de afirmar
que tuvo un hijo, que se muri6 y que ahora dice ser una mentira fabricada por otros. La
verdad es para el gobierno una impostura.

A.2.17. Texto2

Nunca fui el mismo una vez llegué de la selva amazonica. Mi vida solia ser algo moné-
tona, pero ese viaje cambié mi vida. Pensé que lo més emocionante serfa ver los paisajes
o los efectos de algtin alucinégeno, pero ese encuentro me revel6 que atn hay mucho por
explorar, por recorrer, por descubrir. Estuve al borde de la locura, casi como si una fuerte
corriente marina cortara con el sentido de un cardumen. Fue toda una travesia y por poco
pierdo la vida. Sin embargo, gracias a Dios estoy acd hoy para compartir la historia. Eran
apenas las 5:00 a.m. cuando nos despertamos en aquel extraio y largo dia. El cielo se
preciaba sobre nosotros. El olor matutino de las tostadas era engafioso. El no tenia una
tostadora. Corrié las cortinas y la luz del dia nunca entr6. Hacia frio, de ese que te cala
en los huesos. La luz se negaba a entrar donde estdbamos, eso nos pareci6é extrano, pero
excitante. Terminamos de desayunar unas arepas viejas, habfa que estar bien alimentado,
nos pusimos unos impermeables y salimos. La jornada apenas empezaba. El ambiente que
nos rodeaba era tenso, pero lindo. Un chaman me dio una planta, dijo que tenfa propie-
dades curativas, que me revelaria cosas sobre mi subconsciente. Seguramente la busqueda
del dltimo T-Rex de la montafia seria tarea dificil. De pronto recordé la excitante y brutal
noche de ayer con aquellas mujeres tan liberales, sonrei y observe la lluvia. Encontré la
misma calle que me vio crecer y con mi lente de fantasia puede captar cosas que jamas
habia visto. ; Era acaso Keiko, la primogénita, una alucinacién amazonica? jEra ella! Y a
pesar que el cielo se desvanecia sobre nosotros, su presencia nos iluminaba el camino y me
daba confort. Era una mujer muy hermosa y la oscuridad le quedaba tan bien, que forma-
ban un todo y un nada a la vez. Tenia largas piernas y en sus caderas se reflejaba la poca
luz que habia en el cuarto. Estdbamos en un cuarto grande y oscuro. Hacia frio, a pesar
de la hora. Y mientras eran peras o manzanas, no dejaba pensar en la expectativa que
me habfa creado alrededor de esa inmensa nada. De golpe recordé las paginas de Delirio,
de Laura Restrepo. Todo empezaba a cobrar sentido. Ya como que mis pensamientos no
tenfan sentido ni orden. Pero volvi y cuando lo hice. .. era otro ser. Empecé a creer que mi
vida estaba de vuelta, mi indiferencia al entorno no existia més, me prometi repetirlo otra
vez. Cuando todo termind, todo se puso en silencio y ya no me acordaba por qué habia
ido. Y cuando despert6 el fujimorismo seguia alli.

A.2.18. Texto miedo a perder el amor

Tengo miedo de perderte del todo. Tengo miedo de que acaricies a otra como lo hacias
conmigo, Que compartais peliculas, que la mires como me mirabas a mi. Que la escribas
v le dediques canciones. Te tengo tan cerca y a la vez tan lejos. Te quiero tanto y quisiera
tanto darte todo este amor que me estid matando.

Estoy perdiendo a mi tnico pedazo, el tnico que faltaba. Echo de menos tu olor, tu
piel, tu casa, tu sonrisa, tus ojos puros. Te echo de menos. Aqui encerrada. Sin ti.

Me estoy volviendo loca. Hace tiempo que no duermo como deberia, y tampoco me
cuido como deberfa. Me estoy dando igual, te has llevado el tltimo pedazo. No quiero ser
una persona puente mas. Tengo miedo. Mucho miedo. Te quiero. Te quiero. Te quiero.

Lo tnico que me queda de ti, es un trozo de papel impregnado atn por tu punio y letra,
adin con tu fragancia. No me cansaré nunca de ella. No me olvidaré de la caja roja, ni de
tus palabras, ni de tu ayuda. Jamas olvidaré el amor tan crudo, tan puro, tan rudo que
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me diste. Me sangra el cuerpo y creo morir. Me siento exhausta, ya perdi la batalla. Sigo.
Sigo. Sigo. Estoy bien. No pasa nada. Sigo. Sigo. Sigo. Me doy la vuelta, ya te has ido. Me
doy la vuelta, estd todo destruido.

Doénde ir. Dénde mirar. Si a cada paso que doy, estés ta para recordar. Quiero tenerte
entre mis brazos, no soltarte jamas. No perdi la fe contigo, La perdi conmigo. Me rendi
yo. Toda yo. Me di por vencida. Qué dificil es avanzar con pedazos que sientes que no son
tuyos. Qué dificil es luchar por algo que ya no tiene sentido.

Abriazame y no me sueltes jamés. Me caigo, me voy a estampar y acelero, acelero,
acelero, cierro los ojos y dejo de respirar. Da igual, de verdad que todo da igual.

Tengo miedo. Mucho miedo.

A.2.19. Tristeza

No hay sol, solo llueve, golpes en el suelo, marcas convertidas en simbolos de lo que
alguna vez sucedié... Distancia, marcada a pasos. Los suenos no son suenos, porque no he
despertado y a esto, ain, se le llama realidad. No hay nadie, solo viento. -;Y la calma?
Notaba ahi fuera el temporal que habitaba en mi cabeza hace tiempo, eso me entristecio;
no habia salido para hacerme més sufrir.

A.2.20. Tristeza2

La verdad, habia sido un mal sueno, pero cuando desperté y vi que era verdad; volvi
en mi. El silencio hacia catacumbas las paredes y yo estaba dentro. Sonié con volver a
dormirme, pero con la cabeza rota de pensamientos no podia, tenia miedo de tener la
més miserable pesadilla. Acaso:;no era ya, una pesadilla mi vida? Me senti rota y miré en
silencio al vacio que se reflejaba en el paisaje invernal y alli esperaba que pasase el tiempo
v todo volviera a la normalidad. Incluso yo.
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