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“La creatividad se trata de conectar cosas. Cuando le preguntas a personas
creativas como hicieron algo, se sienten un poco culpables porque realmente no lo
hicieron, sélo lo vieron. Parecié obvio para ellos después de un tiempo.”

-Steve Jobs

“No puedes conectar los puntos viendo hacia adelante, s6lo puedes conectarlos
viendo hacia atras. Asi que tienes que confiar qgue de alguna manera se
conectaran en un futuro. Debes confiar en algo, tu instinto, destino, vida, karma, lo
que sea.”

-Steve Jobs
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RESUMEN

En este trabajo de investigacibn se presenta un analizador semantico de
emociones y sentimientos en texto contenido en letras de canciones en espafiol en
tiempo real. Mediante un algoritmo de procesamiento de lenguaje natural se
etiqueta gramaticalmente el texto de las letras de las canciones para darle sentido
y estructura antes de analizarlo. El analizador propuesto utiliza una base de datos
Iéxica que esta compuesta por unigramas clasificados en ocho emociones basicas
(ira, miedo, anticipacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria y disgusto) y dos
sentimientos (positivo y negativo). El texto de la letra de la cancion es comparado
y etiquetado gramaticalmente con los unigramas de la base de datos para llevar a
cabo el analisis de emociones y sentimientos. Se determina el porcentaje de cada
emocion y la polaridad del sentimiento para clasificar las letras de las canciones
de acuerdo con su carga emocional y sentimental. Se detecta la situacion
emocional del usuario en un momento determinado. = El analizador también se
aplic6 en una publicacion para identificar situaciones emocionales y de
sentimientos en mensajes de textos de correos electronicos que infieren en la
satisfaccion de los clientes de una empresa de servicios de facturacion
electronica. De esta forma, los usuarios del servicio son atendidos con acciones
apropiadas de acuerdo con su estado emacional.

(Palabras clave: Analisis de emociones y sentimientos, procesamiento de
lenguaje natural, base de datos Iéxica.)



ABSTRACT

This research presents a real time Spanish song word lyrics semantic analyzer of
emotions and feelings. Through a natural language processing algorithm, the
unstructured words of the lyrics is grammatically labeled to make sense and
structure before being analyzed. The proposed analyzer uses a lexical database
which is composed by unigrams, classified in eight basic emotions (anger, fear,
anticipation, confidence, surprise, sadness, joy and disgust) and two feelings
(positive and negative). The text in the lyrics is compared and grammatically
labeled through the unigrams of the database to perform the analysis of emotions
and feelings, to determine emotion percentages and feeling polarity. Lyrics are
classified according to the emotional and sentimental load. The emotional situation
of the user is identified. The analyzer was also applied in a publication to identify
emotional and sentimental situations in e-mail texts that infer in the satisfaction of
the clients of an electronic billing services company. In this way, the users of the
service are taken care of with appropriate actions according to their emotional
State.

(Key words: Analysis of emotions and feelings, natural language processing,

lexical database.)
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1. INTRODUCCION

1.1 Definicién del proyecto de investigacion

En esta investigacion se presenta una base de datos Iéxica llamada Emolex
(Mohammad & Turney, 2013; Mohammad et al., 2017, 2018), la cual contiene
14,182 unigramas (palabras) que permite identificar ocho emociones basicas (ira,
disgusto, tristeza, sorpresa, miedo, confianza, alegria y anticipaciéon) 'y la polaridad
del sentimiento (positivo y negativo) y un algoritmo cognitivo de procesamiento de
lenguaje natural llamado Natural Language Cloud (Google, 2019b) que incluye un
analizador semantico que permite utilizar un etiquetador gramatical llamado Part of
Speech (POS) que forma parte del discurso para el analisis de texto no
estructurado en letras de canciones en espafiol, para clasificarlas de acuerdo con
su carga emocional y sentimental. Se detecta la situacién emocional del usuario
en un momento determinado. Posteriormente se utiliza el analizador en la
identificacion de situaciones emocionales y de sentimientos en mensajes de textos
de correos electrénicos que infieren en la satisfaccion del cliente en la empresa de
servicios de facturacion electrénica EDIGITAL SOLUCIONES TECNOLOGICAS
SA DE CV. Se gestionan efectivamente las relaciones con los clientes y se toman

acciones apropiadas en funcion de su estado emocional.

1.2 EmolLex

Es un recurso Iéxico desarrollado por el National Research Council (NRC),
y fue creado a través de un servicio en linea de Amazon llamado Amazon
Mechanical Turk, que requiere de inteligencia humana para desarrollar diferentes
tareas. Se basa en el conjunto de ocho emociones basicas y dos sentimientos que
consideraron que la cualidad bipolar de estas emociones resultaria de gran utilidad
para el proyecto de creaciéon de EmoLex. Respecto al nimero de entradas, este

lexicén consta de 14,182 unigramas (palabras).
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El nimero de términos por emocién que presenta es:
e Ira: 1247 términos

e Anticipacion: 839 términos
e Disgusto: 1058 términos

e Miedo: 1476 términos

e Alegria: 688 términos

e Tristeza: 1191 términos

e Sorpresa: 534 términos

e Confianza: 1230 términos

El NRC eligio la plataforma de Amazon por varias razones, siendo las mas
destacable la posibilidad de obtener una gran cantidad de anotaciones humanas
de forma eficiente. A través de esta formula se genera la base de datos léxica
EmoLex (Mohammad & Turney, 2013; Mohammad et al., 2017, 2018), cuyo
tamafo es mayor que muchas otras herramientas utilizadas en este campo como
lo son el lexicon SenticNet, SO-CAL, General Inquirer entre otros (Crossley et al.,
2017).

1.3 Natural Language Cloud de Google

Natural Language Cloud es una interfaz de programacién de aplicaciones
(API) de inteligencia artificial de Google que implementa procesamiento de
lenguaje general para descubrir la estructura y el significado del texto a través de
modelos de aprendizaje automatico. Con esta API, se puede extraer informacion
sobre personas, lugares, eventos y mucho mas, independientemente de si los
datos se encuentran en documentos de texto, articulos de noticias, entradas de
blog, etc. (Google,2019b).

Las caracteristicas de la APl Natural Language Cloud de Google son:

13



e Analisis sintactico: extrae componentes Iéxicos y frases, identifica
categorias gramaticales y crea arboles de analisis de dependencias para
cada frase.

e Reconocimiento de entidades: identifica entidades y las etiqueta por tipo:
persona, organizacion, ubicacion, evento, producto o medio.

e Analisis de opinidén: muestra la opinion general que se desprende de un
bloque de texto.

e Clasificacion de contenido: clasifica documentos en las mas de 700
categorias predefinidas.

e MultilingUe: analiza texto facilmente en varios idiomas, como aleman, chino
(tanto simplificado como tradicional), coreano, espafiol, francés, inglés,
italiano, japonés y portugueés.

1.4 Justificacion

El lenguaje es una herramienta para expresar los sentimientos a los demas.
Los seres humanos han mejorado esta habilidad en forma hablada y escrita
durante milenios hasta el punto en que el oyente o el lector puede experimentar
los mismos sentimientos que el hablante o el escritor. La psicologia ha identificado
gue diferentes palabras expresan diversas emociones en diferentes grados. Por
ejemplo, la palabra dulce expresa una emocion positiva y crea un sentimiento de
felicidad, mientras que la palabra matar crea una emocion negativa (Miller &
Charles, 2016).

La extraccion automatica de informacion semantica relacionada con
sentimientos y opiniones humanas y el andlisis de textos basados en esta
informacion se clasifican en varios términos generales, incluida la subjetividad,
mineria de opinion, emocion, afecto y analisis de sentimientos (Crossley et al.,
2017). El sentimiento esta ampliamente asociado con las emociones y la opinion, y
el término andlisis de sentimiento se usa comdnmente como un término general
relacionado con la extraccibn de informacion subjetiva relacionada con
sentimientos humanos y opiniones de textos del lenguaje natural (Hutto & Gilbert,

2014; Liu, 2012; Pang & Lee, 2008). El analisis de sentimientos es un enfoque util
14



para una serie de problemas diferentes que se plantean en distintas disciplinas,
como psicologia, educacion, sociologia, negocios, ciencias politicas y economia
(Hutto & Gilbert, 2014), asi en campos de investigacién como el procesamiento de
lenguaje natural, mineria de datos y recuperacion de informacion (Zhang et al.,
2014).

El andlisis de sentimientos es un area de investigacion popular que utiliza el
procesamiento del lenguaje natural, el andlisis de textos y la linguistica
computacional para identificar y extraer informacién subjetiva en los materiales de
origen (Miller & Charles, 2016). El manejo de grandes volimenes de datos de
texto no estructurados es una tarea desafiante que se esta volviendo cada vez

mas necesaria en una variedad de situaciones. (Jayathilaka et al., 2016).

La cantidad de texto no estructurado ha aumentado con la rdpida adopcion
de informacion digitalizada. Leer y extraer informacion significativa de grandes
colecciones de datos no estructurados.es cada vez mas una necesidad. Hoy en
dia, dar sentido a los grandes volimenes de datos no estructurados se esta

volviendo esencial (Jayathilaka et al., 2016).

Los datos se estan convirtiendo en el foco de atencion en los escenarios de
negocios actuales debido al espectacular crecimiento de Internet y los
almacenamientos - en linea. Estos datos pueden ser estructurados,
semiestructurados y no estructurados. Los datos estructurados estan organizados
y se pueden analizar facilmente. Los datos semiestructurados y no estructurados
no estan predefinidos y son complejos, lo que hace que obtener conocimiento de

ellos sea un gran desafio (Mahlawi & Sasi, 2017).
Tipos de datos estructurados, semiestructurados y no estructurados.

e Datos estructurados: tienen perfectamente definido la longitud, el formato y
el tamafio de sus datos. Se almacenan en formato tabla, hojas de calculo o

en bases de datos relacionales.
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e Datos no estructurados: se caracterizan por no tener un formato especifico.
Se almacenan en multiples formatos como documentos pdf o word, correos
electronicos, archivos multimedia de imagen, audio o video.

e Datos semiestructurados: son una mezcla de los dos anteriores no presenta
una estructura perfectamente definida como los datos estructurados, pero Si
presentan una organizacion definida en sus metadatos donde describen los
objetos y sus relaciones, y que en algunos casos estan aceptados por

convencion, como por ejemplo los formatos html, xml o json.

La mayoria de las organizaciones prefieren trabajar con datos estructurados
porque tiene la ventaja de que se pueden almacenar, administrar y analizar
facilmente. Sin embargo, la mayoria de los datos de toma de decisiones de hoy
provienen de fuentes externas desestructuradas que representan mas del 90% de
los datos actuales. La mayoria de estos datos vienen en forma de texto tales como
documentos, publicaciones en redes sociales (Lee et al., 2018), correos

electronicos, etc. (Mahlawi & Sasi, 2017).

Extraer el conocimiento de textos no estructurados es dificil, debido a la
naturaleza desorganizada de los datos y la ambigliedad del lenguaje natural. La
mineria de textos y el procesamiento de lenguaje natural se pueden aplicar a los
textos para estructurar y extraer informacion significativa de ellos. La mineria de
textos es el proceso que estructura y deriva las percepciones y el significado del
texto. Procesamiento de lenguaje natural es el proceso que puede aplicarse al
lenguaje humano para ayudar a la computadora a obtener resultados valiosos del
texto (Singh et al., 2017). Una de las muchas fuentes de datos de texto no
estructurados externos para las organizaciones es el correo electronico. (Mahlawi
& Sasi, 2017).

El analisis de sentimientos es un enfoque Util para una serie de problemas
diferentes que se plantean en diversas disciplinas, como psicologia (Hoogendoorn

et al., 2016), educacion, sociologia, negocios, ciencias politicas y economia, asi
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como en campos de investigacibn como el procesamiento de lenguaje natural,

mineria de datos y recuperacion de informacion (Jiang et al., 2018).

El analisis de sentimientos también es util para automatizar la toma de
decisiones al ayudar a las organizaciones a comprender mejor los efectos de los
problemas especificos en las percepciones de las personas y responder a estos
efectos de manera adecuada a través del marketing y la comunicacion (Jiang et
al., 2018). Por lo tanto, medir las caracteristicas del sentimiento automaticamente
en un texto es valioso, para comprender mejor como las emociones, los
sentimientos, el afecto y las opiniones que influyen en el usuario (Crossley et al.,
2017).

Al utilizar en este trabajo de investigacion.como banco de datos el texto de
letras de canciones en espafiol permite analizar textos no estructurados mas
largos y obtener una mejor validacion emocional por la carga considerable de
emociones y sentimientos que contienen las letras de las canciones en espafiol,
posteriormente el analizador podra ser implementado a cualquier tipo de texto no

estructurado como: correos electronicos, chats, redes sociales, documentos, etc.

El problema se asocia con empresas de servicios por Internet que manejan
atencion a clientes, y que dicha atencidbn mayormente se realiza a través de
medios electronicas, pues el total de informacion se maneja en modo texto. En
este caso, se presenta el problema de vinculacion con la empresa que apoya en el
desarrollo ‘de este trabajo de tesis, por lo que es importante describir las

condiciones actuales que se presentan.

La empresa de servicios en tecnologias de la informacién EDIGITAL
SOLUCIONES TECNOLOGICAS SA DE CV con RFC: EST101217592 inici6
actividades en la ciudad de Querétaro en el afio 2010, cuenta con 9 afios de
presencia y trayectoria en el mercado. Desde el inicio de sus actividades se ha
enfocado en el desarrollo de sistemas, consultoria informatica y servicios por

Internet. La linea principal de negocios de la empresa es la venta, soporte y

17



distribucion en toda la Republica Mexicana del sistema de facturacion electronica
DigiFact — Sicofi (Edigital, 2019).

Actualmente EDIGITAL SOLUCIONES TECNOLOGICAS SA DE CV cuenta
con una cartera de clientes activos de 2,582, de los cuales se tiene una actividad
constante mensual con al menos 1,600 clientes. El soporte que se ofrece a esta
poblacién de clientes es por tres medios de comunicacién: teléfono, correo
electrénico y chat. Para la empresa el servicio es uno de los procesos de
comunicacion mas importante de los que se disponen y el poder identificar las
emociones y sentimientos de los clientes es un factor que determina qué tipo de
soporte y la prioridad de servicio que se le va a ofrecer. El detectar la carga
emocional y de sentimientos por parte del personal en llamadas telefénicas es
mas simple de realizar y de identificar, pero al trasladar este tipo de analisis
emocional a textos no estructurados como lo son correo electrénico y chat se
vuelve una tarea dificil de llevar a cabo, ya que se requiere que se analice uno por
uno los correos y los chats para determinar la prioridad de atencion y soporte que
requiere el cliente de acuerdo a su carga emocional que expresa al estar

solicitando ayuda por estos canales.

Se realiz6 un analisis manual de los correos electronicos para clasificarlos
de acuerdo con su tipo, prioridad de servicio y el nivel de sentimiento que emiten
estos mensajes de acuerdo con su polaridad (positiva, neutra o negativa). En
promedio se reciben 450 correos electronicos semanales, lo cual al trasladarlo por
mes son 1,950 y al afio 23,400 correos electronicos que el personal encargado de

servicio y- 'soporte tiene que analizar uno por uno para su clasificacion.

Gran parte de las investigaciones de analisis de sentimientos y emociones
sobre datos no estructurados se centran solamente en la polaridad de las
opiniones del texto para clasificarlo de acuerdo con su carga sentimental en tres
tipos de valores: positivo, neutro y negativo, incluso aplicaciones de correo
electronico de compafias como Outlook (Microsoft, 2019), Gmail (Google, 2019a),

Inbenta (Inbenta, 2019), asi como Emailparser ,(FrozenFrog Software, 2019) solo
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calculan la polaridad sentimental de los textos de los correos electrénicos. Esto
representa a las organizaciones un problema al intentar identificar emociones
como la ira, tristeza, miedo, anticipacién, sorpresa, alegria, etc., en sus textos no
estructurados que se emiten mediante correos electronicos. Al identificar
sentimientos y emociones, como en este trabajo se propone, se puede garantizar
a las organizaciones una mejor forma de elevar los indices de calidad en el
servicio y mantener una relacion cercana con los clientes para la toma de acciones
apropiadas en funcién de sus necesidades de acuerdo con su estado emocional y
sentimental. Asi se podra incrementar la competitividad y el crecimiento de la

entidad corporativa en un mercado determinado.

1.5 Objetivos de la investigacion

Objetivo general:

Desarrollar un analizador semantico de emociones y sentimientos en tiempo
real con el propdsito de determinar-el |éxico emocional de las palabras contenidas
en las letras de canciones en espaifol con la finalidad de detectar la situaciéon
emocional del usuario en un momento determinado. El uso posterior del analizador
es en la identificacion de situaciones emocionales y de sentimientos en mensajes
de textos de correos electronicos que infieren en la satisfaccion del cliente en la
empresa EDIGITAL SOLUCIONES TECNOLOGICAS SA DE CV.

Objetivos especificos:

e Implementar el algoritmo de inteligencia artificial de procesamiento de
lenguaje natural llamado Natural Language Cloud (Google, 2019b) para
obtener las palabras que son parte del discurso Part of Speech (POS) con
la finalidad de separar las palabras que si emiten emociones de las que no.

e Analizar e implementar la base de datos léxico emocional Emolex
(Mohammad & Turney, 2013; Mohammad et al., 2017, 2018) la cual
contiene 14,182 unigramas (una sola palabra) para determinar emociones y
sentimientos de las letras de las canciones en espafiol.
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e Normalizar los resultados que se extraen de la base de datos Emolex a
datos discretos para su calculo, andlisis y clasificacion de las emociones y
sentimientos de las letras de las canciones en espaiiol.

e Desarrollar una plataforma web que permita agregar un listado de
canciones en espafiol, las cuales se analizaran para determinar y mostrar el
porcentaje y palabras de cada emocion basica (ira, miedo, anticipacion,
confianza, sorpresa, tristeza, alegria y disgusto) y sentimientos (negativo y
positivo) que emiten los textos de las letras de las canciones en tiempo real
para clasificarlas de acuerdo con su polaridad sentimental.

e Utilizar la metodologia propuesta del analizador a. textos de correos
electronicos de la empresa EDIGITAL SOLUCIONES TECNOLOGICAS SA
DE CV, para identificar situaciones emocionales y de sentimientos que

infieren en la satisfaccion del cliente.

2. ANTECEDENTES

2.1 Marco Historico

2.1.1 Procesamiento del lenguaje natural

La disciplina que se ocupa del tratamiento automatico del lenguaje natural
en textos se llama procesamiento del lenguaje natural. El procesamiento del
lenguaje natural es parte del area de investigacion de la inteligencia artificial, que
se define como “la ciencia y la ingenieria de hacer maquinas inteligentes”
(McCarthy, 1959, p.77) mediante la simulacion de los mecanismos de la

inteligencia humana.

“‘El procesamiento del lenguaje natural es un conjunto de técnicas
computacionales teéricamente motivadas para analizar y representar naturalmente
textos de origen natural en uno o mas niveles de analisis linguisticos para lograr el
proposito de procesar el lenguaje humano por una serie de tareas o aplicaciones”.

Esta definicion fue aportada en Liddy (2001, p.2126), y hace hincapié en la
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capacidad de estos sistemas para llevar a cabo diferentes niveles de andlisis

linglisticos.

Hasta la década de 1980, la mayoria de los sistemas de procesamiento del
lenguaje natural se basaban en un complejo conjunto de reglas disefiadas a mano.
A partir de finales de 1980 hubo una revolucion en el procesamiento del lenguaje
natural con la introduccion de algoritmos de aprendizaje automatico. Durante los
ultimos afios, esta area de investigacion ha seguido en constante movimiento. En
primer lugar, los modelos probabilisticos y los modelos conducidos por datos se
encuentran bastante estandarizados en todo el procesamiento del lenguaje
natural. Los algoritmos de analisis, etiquetado gramatical, resolucion de referencia
y discurso han comenzado a incorporar modelos probabilisticos y a emplear
metodologias de evaluacion en el reconocimiento de voz y recuperacion de la
informacion. Estos afios se han caracterizado por el incremento del nivel de
procesamiento y la rapidez de las computadoras, lo que ha permitido la
explotacién de diferentes areas del procesamiento del lenguaje natural, como el
reconocimiento de la voz y la deteccion de errores ortograficos y gramaticales
(Liddy, 2001). Por ultimo, el auge de la web ha resaltado la necesidad de
innovacion en los procesos de mineria de opinién y extraccion de informacion de

los sistemas de almacenamiento.

El procesamiento del lenguaje natural es una técnica esencial de la
inteligencia artificial que tiene como proposito el modelado y procesamiento
computacional del lenguaje humano. Todo sistema de procesamiento del lenguaje
natural intenta simular el comportamiento linguistico humano. Para ello debe tomar
conciencia tanto de las estructuras propias del lenguaje, como de su dominio de
aplicacion. Es decir, un sistema de procesamiento del lenguaje natural debera
conocer los significados de las palabras y como estas afectan al significado global

del discurso.

La informacidn no estructurada la encontramos en fuentes tales como

documentos, la web y cualquier otro medio que contenga informacién expresada
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en lenguaje natural y en formatos muy diversos como texto, videos, audio o
imagenes. Este tipo de informacién ocupa mas del 94 % del universo digital (Gantz
et al., 2008). Con la llegada de Internet, la informacién no estructurada (como el
correo electrénico, los informes, contratos, facturas, formularios, hojas de calculo,

imagenes, presentaciones, etc.) es relevante para su analisis.
2.1.2 Niveles del lenguaje natural

El lenguaje humano puede ser dividido en distintos niveles de cara a su
analisis y entendimiento. En Feldman (1999) y Liddy (2001) se incluyen los siete
niveles del lenguaje que utilizan los humanos para extraer el significado del
lenguaje natural. La Tabla 1 contiene un cuadro resumen con los distintos niveles
del lenguaje natural, su ambito de actuacién, las herramientas de procesamiento
gue se pueden aplicar para analizarlos de forma automatica y las estructuras

linglisticas obtenidas en cada nivel.

Tabla 1. Niveles y herramientas del procesamiento del lenguaje natural.

a -——

Niveles del
procesamiento  Ambito de . . Resultados del
. - Herramientas Utilizadas .
del lenguaje actuacion procesamiento
natural "4
Corpus de aprendizaje.
- : Modelos de acusticos.
Fonético Sonidos o ; . Fonemas
Diccionario de unidades de
sintesis.
Lematizador.
Léxico Formas Etiquetado POS. Palabras
KN Lexicon computacional.
Lematizador.
Morfol6gico Formas Etiquetado POS. Palabras
) Lexicon computacional.
Sintactico Estructuras Bases de datos sintacticas. Frases
Treebank.
Bases de datos semanticas.
Semantico Significados Lexicon computacional. Relaciones
Ontologias.
Bases de datos semanticas.

Discurso Comunicaciéon Textos

Ontologias.
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L . __ .. Bases de datos semanticas.
Pragmatico Comunicacion . Textos
Ontologias.

Fuente: Liddy (2001, p.2127).

Los niveles del lenguaje humano no son niveles aislados, sino que estan
interrelacionados. Ademas, existen niveles que, para desarrollar su proceso de
analisis, requieren conocimiento de niveles anteriores, o incluso posteriores.. Por
ejemplo, para los procesos de desambiguacion de las categorias morfoldgicas es
necesario recurrir a la sintaxis para determinar qué funcion desempefia un término

en una frase.

A continuacion, se explican en detalle las caracteristicas mas importantes
de cada uno de los niveles del lenguaje humano. Segun Feldman (1999) y Liddy

(2001), los siete niveles son los siguientes:

1. Fonoldgico. La fonética estudia los sonidos fisicos del discurso humano.
Los sistemas que procesan a un nivel fonolégico analizan la voz humana
codificando las ondas producidas en sefiales digitales para interpretarlas y
poder establecer comparaciones con diferentes modelos de lenguaje.

2. Morfolégico. La morfologia estudia la estructura interna y la composicion de
las palabras. Los sistemas que procesan a un nivel morfoldgico separan y
clasifican los caracteres en secuencias de morfemas, utilizando técnicas
como lematizadores, o etiguetadores POS. Con estas técnicas es posible
clasificar-las palabras en categorias gramaticales como tiempo, sufijo,
prefijo, género, sindnimo, sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio, etc.

3." Léxico. La lexicologia estudia el significado de las unidades Iéxicas de una
lengua junto con las relaciones sisteméticas y las relaciones entre ellas. Los
sistemas que procesan a un nivel léxico interpretan el significado de las
palabras de forma individual. Los sistemas de procesamiento de lenguaje
natural requieren de la lexicologia para interpretar y conocer las categorias
Iéxicas en un lenguaje. En este nivel existen técnicas que analizan el Iéxico
de las palabras, pero de las técnicas mas extendidas que se conocen

etiguetan de forma individual cada palabra del texto. Estas etiquetas
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definen la categoria léxica de las palabras. Si una palabra desempefiara
diferentes funciones dentro de la oracion se organiza y etiqueta de acuerdo
con el contexto de la sentencia.

Sintactico. La sintaxis estudia las reglas y el orden que existe en las
palabras dentro de una oracién para determinar la funcion que desempefa
cada palabra. Los sistemas que procesan a un nivel sintactico analizan las
secuencias y las estructuras gramaticales de las palabras. Este analisis
cuenta los patrones sintacticos que son mas frecuentes para generar una
estructura gramatical de acuerdo con las unidades |éxicas y poder
representarlas una forma de red o de &rbol.

Semantico. La semantica estudia el significado de las palabras, expresiones
y oraciones. Los sistemas que procesan-a un nivel semantico determinan
los significados posibles de las palabras. Este tipo de procesamiento
requiere de técnicas de separacion de ambigiedad seméantica para
palabras que tengan varios significados.

Discurso o contextual. Los sistemas que procesan a este nivel interpretan
los textos como grupos. independientes de oraciones concatenadas y
analizan las propiedades del texto en un conjunto que transmite significado
al conectar las oraciones. El propdsito de este nivel es usar una estructura
semantica para formular una interpretacion final de la oracion de acuerdo
con el contexto. El contexto es considerado un conjunto de palabras,
relaciones  sintacticas y categorias semanticas (Vazquez et al., 2003).
Existen varios tipos de procesamiento, los mas conocidos son la resolucion
anaférica y el reconocimiento de la estructura del texto o discurso (Carrion,
2014).

Pragmatico. La pragmatica estudia la relacion con los usuarios y las
circunstancias de la comunicacion en un contexto sociocultural. El andlisis
en este nivel se relaciona con factores extralingtisticos que condicionan el

lenguaje en ciertas situaciones comunicativas concretas. La pragmética
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utiliza el contexto o discurso, por encima de los contenidos para entender el

significado del texto.
2.1.3 Mineria de opiniones y analisis de sentimientos

La mineria de opiniones permite valorar cuantitativamente expresiones
subjetivas como sentimientos o sensaciones (Chen & Zimbra, 2010; Pang & Lee,
2008). Permitiendo conocer si se esta hablando positivamente, negativamente o
de forma neutra sobre productos o servicios. Asi como medir la intensidad de
dicha opinion. Debido a la importancia actual de foros y redes sociales para
algunos sectores de actividad, la posibilidad de disponer de herramientas que
permitan monitorizar y valorar las opiniones vertidas en estos foros y redes

sociales es fundamental (Rushdi-Saleh et al., 2011).

Cuando se hace referencia a la mineria-de opiniones, también llamada
analisis del sentimiento, se refiere a la aplicacion de una serie de técnicas del
procesamiento del lenguaje natural, linguistica computacional y mineria de textos,
gue tienen como objetivo la extraccion de informacion subjetiva a partir de
contenidos generados por los usuarios, como comentarios en blogs u opiniones en
revistas de productos (Rushdi-Saleh et al., 2011; Cruz et al., 2013). Con este tipo
de tecnologias es posible extraer un valor tangible y directo a partir de un

comentario o texto en lenguaje natural.

La mineria de opinidn tiene distintos campos de aplicacion (Qiong &
Songbo, 2011). Por ejemplo, con el uso de esta técnica se podrian monitorizar y
gestionar-las opiniones de los usuarios acerca de productos y servicios en redes
sociales y foros. Se podria intentar identificar qué se opina sobre un producto o
servicio, o cudl es la opinibn sobre determinadas caracteristicas del producto o
servicio concreto (Min & Park, 2012). También se podrian monitorizar y gestionar
las opiniones sobre personas o entidades en foros y redes sociales concretas. Asi
como abordar temas como las tendencias y hot topics. Esto se traduce en datos

subjetivos con gran potencial. De hecho, pueden ser explotados por
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administraciones publicas, empresas y particulares para, por ejemplo, conocer la
opinidn sobre personalidades publicas, elegir la propaganda idénea segun las
preferencias u opiniones de la gente o para encontrar el producto mejor valorado

por los usuarios (Liu, 2007).

Ademas, la mineria de opiniones puede cubrir diversas necesidades, por lo
gue, dependiendo de cual sea la necesidad concreta, es posible adaptar la

tecnologia para cubrir dicha necesidad.

En la ultima década, el andlisis de sentimientos, también conocido como
mineria de opiniones, ha despertado un creciente interés. Resulta un gran reto
para las tecnologias del lenguaje, ya que obtener buenos resultados es mucho
mas dificil de lo que muchos creen (Villena, 2015). La tarea de clasificar
automaticamente un texto escrito en un lenguaje natural en un sentimiento positivo
0 negativo, opinion o subjetividad (Pang & Lee, 2008), es a veces tan complicada
gue incluso es dificil poner de acuerdo.con diferentes anotadores humanos sobre
la clasificacibn a asignar a un texto dado. La interpretacion personal de un
individuo es diferente de la de los demas, y ademas se ve afectada por factores
culturales y experiencias propias de cada persona. Y la tarea es aun mas dificil
cuanto mas corto sea el texto, y peor escrito esté, como es el caso de los

mensajes en redes sociales como Twitter o Facebook.
2.1.4 Dos enfoques

El problema se ha abordado principalmente desde dos enfoques diferentes
(Liu, "2012): técnicas de aprendizaje computacional (Pang et al.,, 2002) y

aproximaciones semanticas (Turney, 2002).

Los enfoques seménticos se caracterizan por el uso de diccionarios de
términos (lexicones) con orientacibn semantica de polaridad u opinion.
Tipicamente los sistemas pre procesan el texto y lo dividen en palabras, con la
apropiada eliminacion de las palabras de parada (stopwords) y una normalizacion

linglistica o lematizacion, y luego comprueban la aparicién de los términos del
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lexicon para asignar el valor de polaridad del texto mediante la suma de valores de

polaridad de los términos.

Por otra parte, los enfoques basados en aprendizaje computacional
consisten en entrenar un clasificador usando un algoritmo de aprendizaje
supervisado a partir de una coleccion de textos anotados, donde cada texto
habitualmente se representa con un vector de palabras (bag of words), n-gramas o
skip-grams, en combinacion con otro tipo de caracteristicas semanticas que
intentan modelar la estructura sintactica de las frases, la intensificacion, la
negacion, la subjetividad o la ironia. Los sistemas utilizan diversas técnicas,
aunque las mas populares son los clasificadores basados en Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes y K-Nearest Neighbor (KNN). En las
investigaciones mas recientes se han empezado a utilizar otras técnicas mas

avanzadas, como Latent Semantic Analisis (LSA) e incluso Deep Learning.
2.1.5 Prosy contras

La ventaja principal de los enfoques semanticos es que los errores son
relativamente sencillos de corregir, afiadiendo cuantos términos fuera necesario, y
se podria obtener una precision tan alta como se quisiera, simplemente invirtiendo
mas tiempo en la construccion del lexicon. En este sentido, los enfoques basados
en aprendizaje automatico suelen ser una caja negra en la que corregir errores o
afiadir nuevo conocimiento es mas complicado, y muchas veces solo es posible

ampliandola coleccion de textos y volviendo a entrenar el modelo.

Por otra parte, la ventaja de los enfoques basados en aprendizaje
automatico es que cuesta muy poco construir un analizador de sentimientos a
partir de la coleccidn de textos etiquetados, ya que la tarea de modelado reside en
el algoritmo. Por ello, es relativamente facil construir clasificadores adaptados a un
dominio determinado. En contraposicion, el esfuerzo para construir un lexicén para
un cierto dominio, empezando de cero, es muy elevado, porque se basa en mucho

trabajo manual, asi que en general son menos adaptables.
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2.2 Trabajos relacionados

Miller y Charles (2016) proponen un analisis semantico, descriptivo y
observacional basado en la psicologia de marketing en las lineas de asunto del

correo electrénico, lo cual es un factor decisivo para abrir y leer el mensaje.

Jayathilaka et al. (2016) abordan como dar sentido a 500,000 envios de
correos electronicos en formato HTML recibidos en respuesta a un debate sobre la
neutralidad de la red en la India utilizando un enfoque basado en el Iéxico para
clasificar la polaridad del sentimiento de las respuestas como positiva, negativa y

neutral.

Mahlawi y Sasi (2017) presentan un. proceso para extraer datos
estructurados: palabras clave, entidades, expresiones regulares y analisis de
sentimientos en correos electronicos sobre ‘un dominio, como en un proyecto,

servicio o producto.

Jiang et al. (2018) demuestran cémo se puede crear un perfil psicolégico
del usuario basado en el andlisis de sentimiento de su navegacion por la web y el

contenido de su correo electrénico.

Hoogendoorn et al. (2016) proponen modelos de predicciéon del resultado
del tratamiento _de ansiedad social basado en conversaciones terapéuticas por
correo electrénico centrados en los siguientes aspectos: comportamiento de envio
del correo, uso de las palabras que utiliza el paciente, estilo de escritura, el

sentimiento del texto y el tema a que se refiere el mensaje.

Crossley et al. (2017) presentan una herramienta automéatica para el
analisis de sentimiento, la cognicién y el orden social y cobmo se pueden usar los
elementos Iéxicos relacionados con la cognicién, el afecto y las preocupaciones
personales para comprender mejor el comportamiento humano en diferentes
disciplinas como: la psicologia, la educacion, la sociologia, los negocios, las

ciencias politicas y la economia.
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3. METODOLOGIA

La metodologia consta de cinco fases: 1) etiquetado gramatical, 2) filtrado
de datos, 3) comparacion de datos, 4) analisis de emociones y sentimientos y 5)
clasificacion de las letras de las canciones por su polaridad sentimental. La Figura

1 muestra la metodologia propuesta.

-~
\

3l

Algoritmo cognitivo
Natural Language Cloud
de Google

Envio del texto

Letra de la cancion

1. Etiquetado gramatical

il

2. Filtrado de datos

Base de Datos
J’ Emolex

Fs
3. Comparacién de datos -

l

4, Analisis de emociones

y
sentimientos

¥

5. Clasificacion de las letras
de las canciones
por su polaridad sentimental

Figura 1. Metodologia propuesta para el andlisis de emociones y

sentimientos contenidos en letras de canciones en espafiol en tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.1 Etiquetado gramatical

Se implementa el algoritmo cognitivo Natural Language Cloud de Google
(Google, 2019b), al cual se envia el texto de la letra de la canciébn mediante un
servicio web para ser tratada por técnicas de procesamiento de lenguaje natural
con el objetivo de etiquetar gramaticalmente cada palabra del texto contenido enla
cancion. En la Tabla 2 se muestra el tipo de etiquetas gramaticales con las que se

clasifica el texto de la letra.

Tabla 2. Tipos de etiquetas gramaticales.

Etiqueta gramatical Descripcion

Unknown Desconocido

Adj Adjetivo

Adp Adposicion

Adv Adverbio

Conj Conjuncién

Det Determinante

Noun Sustantivo

Num NuUmero cardinal

Pron Pronombre

Prt Particula u otra palabra
funcional

Punct Puntuacion

Verb Verbo

X Otros

CAffix Afijo

Fuente: Elaboracion propia.
3.2 Filtrado de datos

Al obtener el texto de la letra de la cancién procesado por el algoritmo
cognitivo Natural Language Cloud y etiquetado de acuerdo con su categoria
gramatical, se requiere filtrar y extraer las palabras del mensaje que emiten
sentimientos y emociones, las cuales para esta investigacion son: sustantivos,
verbos, adjetivos y adverbios y separar las que no emiten emociones ni
sentimientos como: desconocido, adposicién, conjuncién, determinante, nimero
cardinal, pronombre, particula u otra palabra funcional, puntuacién, otros (palabras
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extranjeras, errores tipograficos, abreviaturas y afijos), de acuerdo con los tipos de

etiquetas gramaticales de la Tabla 2.

3.3 Comparacion de datos

Una vez que se obtuvieron las palabras filtradas del texto de la letra de la
cancion, se etiquetaron de acuerdo con su categoria gramatical, se realiza una
consulta a la base de datos léxica Emolex (Mohammad & Turney, 2013;
Mohammad et al., 2017, 2018) la cual contiene 14,182 unigramas (palabras), que
estan categorizados en ocho emociones (ira, disgusto, tristeza, sorpresa, miedo,
confianza, alegria y anticipacion) y dos sentimientos (positivo y negativo) para
comparar los datos y obtener las palabras que coincidan con el texto que se filtré

del mensaje y los unigramas de la base de datos'como se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Palabras filtradas que coinciden-con la base de datos Iéxica.

-

Emociones Sentimientos
Palabra Ir Di Tr S‘o "MT Co Al An Po Ne
P1 1 0 0. O 1 O 0 O 0 1
P2 0O 0 0O O 0 1 1 1 1 0
P3 0O 0 0 oO 0 0 1 0 1 0
P4 O 0 0 o 0 1 0O O 1 0
PN O 0 0 1 0 0 1 1 1 0

J - A4
Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

3.4 Andlisis de emociones y sentimientos

Las palabras de la letra de la cancion pueden tener mas de una emocién y
sentimiento al mismo tiempo. Por ejemplo, la palabra “atraso” genera emociones
de sorpresa, anticipacion y un sentimiento negativo. La palabra “tratamiento”
genera emociones de ira, anticipacion, disgusto, miedo, alegria y tristeza y un

sentimiento positivo y negativo.
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Las emociones y sentimientos tienen un valor binario dentro de la base de

datos Iéxica, donde 1 determina que la palabra emite esa emocién o sentimiento,

sies un 0 es que no lo emite.

Para calcular la valencia de cada emociéon y sentimiento se sumanlos

valores binarios de la columna correspondiente como se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Valencias de emociones y sentimientos.

Emociones Senti?nientos
Palabra Ir Di Tr So Mi Co Al An P-o“ Ne
P1 1 0 0 O 1 O 0 O 0 1
P2 0O 0 0 O 0 1 1 1 1 0
P3 0O 0 0O ©O 0 0 10 1 0
P4 0O 0 0 ©O 0 1 0 O 1 0
PN O 0 0 1 0 0 1 1 1 0
Valencia |1 0 O 1 1 2 3 2 4 1

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

Al = Alegria, An = Anticipacién, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Al obtener las valencias de cada emocion y sentimiento, estas se suman

para obtener la valencia total de emociones y la valencia total de sentimientos.

¢ Valencia total-de emociones = vir + vdi + vtr + vso + vmi + vco + val + van

e Valencia total de sentimientos = vpo + vne

Para determinar el porcentaje de cada emocion se divide la valencia de la

emocion entre la valencia total de las emociones.

e Porcentaje ira = vira/ vte

e Porcentaje disgusto = vdisgusto / vte

e Porcentaje tristeza = vtristeza / vte

e Porcentaje sorpresa = vsorpresa / vte

e Porcentaje miedo = vmiedo / vte
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e Porcentaje confianza = vconfianza / vte
e Porcentaje alegria = valegria / vte

e Porcentaje anticipacion = vanticipacion / vte

Para determinar el porcentaje de cada sentimiento se divide la valencia del

sentimiento entre la valencia total de sentimientos.

e Porcentaje positivo = vpositivo / vts

e Porcentaje negativo = vnegativo / vts

En la Tabla 5 se muestra que, una vez aplicadas las formulas, se obtienen
los niveles de porcentaje de emociones y sentimientos de cada letra de las

canciones.

Tabla 5. Porcentaje de emociones y sentimientos.

Emo&iones Sentimientos
Palabra Ir Di Tr So Mi Co Al An Po Ne
P1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1
P2 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0
P3 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
P4 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
PN 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1
Valencia 1 0 0 1 1 2 3 2 3 2
Porcentaje | 0.10 ~0.0 0.0 0.10 0.10 0.20 0.30 0.20 | 0.60 0.40

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

3.5 Clasificacion de las letras de las canciones por su polaridad sentimental

La clasificacién de canciones se realiza por la polaridad de sentimientos

gue emite cada letra analizada.

Las letras de las canciones se ordenan de acuerdo con el porcentaje de

polaridad negativa, las mas negativas primero y asi sucesivamente, en orden
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descendente. Este ordenamiento deja las letras de las canciones mas positivas

abajo de la clasificacion.

El conjunto de datos analizados y clasificados fue de 1,014 canciones. El
periodo de recoleccion comprende del 09 de mayo del 2019 al 16 de diciembre del
2019.

3.6 Precision

La evaluacion de la precision del andlisis de emociones y sentimientos de
las letras de las canciones se determina dividiendo las canciones clasificadas

correctamente entre el total de canciones analizadas.

Precision = canciones clasificadas correctamente / total canciones analizadas

4. RESULTADOS
Una muestra de cuatro canciones de las 1,014 letras analizadas aparece en
la Tabla 6.

Tabla 6. Muestra de cuatro canciones.

S

Artista Caifanes
Cancion La célula que explota
Hay veces que no tengo ganas de verte
Hay veces que no quiero ni tocarte
Hay veces que quisiera ahogarte en un grito
\ Y olvidarme de esa imagen tuya
Pero no me atrevo
Hay veces que no dejo de sofarte
De acariciarte hasta que ya no pueda
Letra Hay veces que quisiera morir contigo
| Y olvidarme de toda materia
Pero no me atrevo
Hay veces que no sé lo que me pasa
Ya no puedo saber que es lo que pasa adentro
Somos como gatos en celo
Somos una célula que explota
Y esa no la paras, no, no la paras
No, no
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Artista Tatiana
Cancion Los reyes magos
Un buen dia todo comenzo6
la historia lo describe asi
llegaron los Reyes Magos
a saludarte a ti
Muchos juguetes han traido
con alegria y felicidad
tu premio por ser tan bueno
bueno con tus papas
El es Melchor, él es Gaspar y el otro Baltazar
El es Melchor, él es Gaspar y el otro'va saltar
El es Melchor, él es Gaspar y el otro Baltazar
El es Melchor, él es Gaspar y el otro va saltar
Quiero un trenecito
que me diga asi Pu pu
y también una mufieca ideal
que siempre me diga asi Mama
Artista José Alfredo Jiménez
Cancion El rey ( )~
Yo sé bien que estoy afuera
Pero el dia que yo me muera
Sé que tendras que llorar
Diras gue no me quisiste
‘Pero vas a estar muy triste
Y asi te vas a quedar
'Con dinero y sin dinero
Hago siempre lo que quiero
Y mi palabra es la ley
No tengo trono ni reina
Ni nadie que me comprenda
Pero sigo siendo el rey
Una piedra del camino
Me ensefd que mi destino
Era rodar y rodar
Después me dijo un arriero
Que no hay que llegar primero
Pero hay que saber llegar
Artista Banda MS
Cancioén c
El color de tus ojos
Despertd mi interés
Letra Y solo tengo ganas de
Verte otra vez
Dime que no esta prohibido
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4.1 Etiquetado gramatical

Quizas me animo y te pido verte el sabado a las
diez

El color de tus ojos

Se robd mi atencién

Te vas metiendo dentro de mi corazon

Perfecta en cualquier sentido

Con pantalon o vestido robas mi respiracion |
Que mas quisiera que fueras

El suefio que se vuelve realidad

Me gustas tanto y eso es toda la verdad

Me siento emocionado

No sé si te ha pasado

Que si pudiera te viera

De lunes a domingo sin parar

Esto que siento no se puede comparar

Y si ves que me sonrojo

Si te burlas, no me enojo

Yo solo sé

Que de ti me enamoré

Fuente: Elaboracion propia.

Al aplicar el procesamiento de lenguaje natural con el algoritmo cognitivo

Natural Language Cloud de Google al texto de las letras de las canciones de la

muestra, se obtiene el etiquetado gramatical de cada palabra que forma parte del

discurso como se observa en las Tablas Tabla 7,Tabla 8,Tabla 9 y Tabla 10.

Tabla 7. Etiquetado gramatical del texto de la letra de la cancién 1.

NUumero Palabra

1

O 0O ~NO O b WDN

- -

Hay
veces
que
no
tengo
ganas
de
ver
te

Etiquetado Etiquetado
gramatical Numero Palabra gramatical
Verbo 59 contigo  Pronombre
Sustantivo 60 Y Conjuncién
Pronombre 61 olvidar Verbo
Adverbio 62 me Pronombre
Verbo 63 de Adposicion
Sustantivo 64 toda Determinante
Adposicion 65 materia  Sustantivo
Verbo 66 Pero Conjuncién
Pronombre 67 no Adverbio
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
a7
48
49

Hay
veces
que

no
quiero
ni
tocar
te

Hay
veces
que
quisiera
ahogar
te

en

un
grito

Y
olvidar
me

de

esa
imagen
tuya
Pero
no

me
atrevo
Hay
veces
que

no
dejo
de
sofar
te

De
acariciar
te
hasta

Verbo
Sustantivo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Conjuncién
Verbo
Pronombre
Verbo
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Verbo
Pronombre
Adposicion
Determinante
Sustantivo
Conjuncién
Verbo
Pronombre
Adposicion
Determinante
Sustantivo
Adjetivo
Conjuncién
Adverbio
Pronombre
Verbo
Verbo
Sustantivo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Adposicion
Verbo
Pronombre
Adposicion
Verbo
Pronombre
Adposicion
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68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107

me
atrevo
Hay
veces
que

no

sé

lo

que
me
pasa
Ya

no
puedo
saber
que

es

lo

que
pasa
adentro
Somos
como
gatos
en
celo
Somos
una
célula
que
explota
Y

esa

no

la
paras

no

no

Pronombre
Verbo

Verbo
Sustantivo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Determinante
Pronombre
Pronombre
Verbo
Adverbio
Adverbio
Verbo

Verbo
Adposicién
Verbo
Determinante
Pronombre
Verbo
Adverbio
Verbo
Adposicion
Sustantivo
Adposicion
Sustantivo
Verbo
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Conjuncién
Determinante
Adverbio
Determinante
Sustantivo
Puntuacion
Adverbio
Puntuacion
Adverbio



50
51
52
53
54
55
56
57
58

que

ya

no
pueda
Hay
veces
que
quisiera
morir

Adposicion
Adverbio
Adverbio
Verbo
Verbo
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Verbo

108
109
110
111
112

paras
No

no

Fuente: Elaboracion propia.

Determinante
Sustantivo
Adverbio
Puntuacion
Adverbio

Tabla 8. Etiquetado gramatical del texto de la letra de la cancién 2.

Numero Palabra

©O© 00 ~NOoO Ul WN PR
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Un

buen
dia

todo
comenzo
la
historia
lo
describe
asi
llegaron
los
Reyes
Magos
a
saludar
te

a

ti
Muchos
juguetes
han
traido
con
alegria

Etiquetado
gramatical
Determinante
Adjetivo
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Adverbio
Verbo
Determinante
Sustantivo
Sustantivo
Adposicion
Verbo
Pronombre
Adposicion
Pronombre
Determinante
Sustantivo
Verbo

Verbo
Adposicion
Sustantivo
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= wm

Numero ' Palabra

54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

es
Gaspar
y

el

otro

va
saltar

El

es
Melchor
el

es
Gaspar
y

el

otro
Baltazar
El

es
Melchor
el

es
Gaspar

Etiquetado
gramatical
Verbo
Sustantivo
Conjuncién
Determinante
Pronombre
Verbo

Verbo
Determinante
Verbo
Sustantivo
Puntuacion
Determinante
Verbo
Sustantivo
Conjuncién
Determinante
Determinante
Sustantivo
Determinante
Verbo
Sustantivo
Puntuacion
Determinante
Verbo
Sustantivo



26
27
28
29
30
31
32

33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53

y
felicidad

tu
premio
por
ser

tan

bueno
bueno
con

tus
Papas
El

es
Melchor
el

es
Gaspar
y

el

otro
Baltazar
El

es
Melchor

el

Conjuncién
Sustantivo
Pronombre
Sustantivo
Adposicion
Verbo
Adverbio

Adjetivo
Adjetivo
Adposicion
Pronombre
Sustantivo

Determinante

Verbo
Sustantivo
Puntuacién

Determinante

Verbo
Sustantivo
Conjuncién

Determinante
Determinante

Sustantivo

Determinante

Verbo
Sustantivo
Puntuacion

Determinante

79 y Conjuncién

80 el Determinante

81 otro Pronombre

82 va Verbo

83 saltar Verbo

84 Quiero  Verbo

85 un Determinante
trenecit

86 0 Sustantivo

87 que Pronombre

88 me Pronombre

89 diga Verbo

90 asi Adverbio

91 Pu Sustantivo

92 pu Otros

93 y Conjuncion

94 también Adverbio

95 una Determinante

96 mufieca Sustantivo

97 ideal Adjetivo

98 que Pronombre

99 siempre Adverbio

100 me Pronombre

101 diga Verbo

102 asi Adverbio

103 Mama  Sustantivo

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 9. Etiquetado gramatical del texto de la letra de la cancién 3.

Numero Palabra

1

ga b~ wN

Yo
sé
bien
que
estoy

Etiquetado
gramatical
Pronombre
Verbo
Adverbio
Adposicion
Verbo

NUumer
0 Palabra
49 es
50 la
51 ley
52 No
53 tengo
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Etiquetado
gramatical
Verbo
Determinante
Sustantivo
Adverbio
Verbo



13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

afuera
Pero
el

dia
que
yo

me

muera
Sé

que
tendras
que
llorar
Diras
que

no

me
quisiste
Pero
vas

a

estar
muy
triste

Y

asi

te

vas

a
guedar
Con
dinero
y

sin
dinero
Hago
siempre
lo

que

Adverbio
Conjuncién
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Pronombre
Pronombre

Verbo
Verbo
Pronombre
Verbo
Adposicion
Verbo
Verbo
Pronombre
Adverbio
Pronombre
Verbo
Conjuncién
Verbo
Adposicion
Verbo
Adverbio
Adjetivo
Conjuncién
Adverbio
Pronombre
Verbo
Adposicion
Verbo
Adposicion
Sustantivo
Conjuncién
Adposicion
Sustantivo
Verbo
Adverbio
Determinante
Pronombre

54
55
56
57
58
59
60

61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92

40

trono
ni
reina
Ni
nadie
que
me

comprend
a

Pero
sigo
siendo
el

rey
Una
piedra
del
camino
Me
ensefo
que

mi
destino
Era
rodar

y

rodar
Después
me

dijo

un
arriero
Que

no

hay
gue
llegar
primero
Pero
hay

Sustantivo

Conjuncién
Sustantivo

Adposicion
Pronombre
Pronombre
Pronombre

Verbo
Conjuncién
Verbo
Verbo
Determinante
Sustantivo
Determinante
Sustantivo
Adposicién
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Adposicion
Pronombre
Sustantivo
Verbo
Verbo
Conjuncién
Verbo
Adverbio
Pronombre
Verbo
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Adposicion
Verbo
Adverbio
Conjuncién
Verbo



45
46
47
48

Tabla 10.

NUamero

O 0O NO O WDN P

PR R R R R R R R
0O ~NOOldWDNPEO

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

quiero  Verbo
Y Conjuncién
mi Pronombre

palabra Sustantivo

93 que Adposicion
94 saber Verbo
95 llegar Verbo

Fuente: Elaboracion propia.

Etiquetado gramatical del texto de la letra de la cancion 4.

Etiquetado
Palabra gramatical
El Determinante
color Sustantivo
de Adposicion
tus Pronombre
0j0os Sustantivo
Despertd  Verbo
mi Pronombre
interés Sustantivo
Y Conjuncién
solo Adverbio
tengo Verbo
ganas Sustantivo
de Adposicion
Verte Verbo
otra Determinante
vez Sustantivo
Di Verbo
me Pronombre
que Adposicion
no Adverbio
esta Verbo
prohibido  Verbo
Quizas Adverbio
me Pronombre
animo Verbo
y Conjuncién
te Pronombre
pido Verbo
ver Verbo
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Namer
0
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

Palabra

fueras
El
suefio
que

se
vuelve
realidad
Me
gustas
tanto

y

eso

es
toda

la
verdad
Me

siento
emocionad
0

No

sé

Si

te

ha
pasado
Que

Si
pudiera
te

EtiqUeta(‘jo‘
gramatical
Verbo
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Pronombre
Verbo
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Adverbio
Conjuncién
Determinante
Verbo
Determinante
Determinante
Sustantivo
Pronombre
Verbo

Verbo
Adverbio
Verbo
Adposicién
Pronombre
Verbo
Verbo
Adposicion
Adposicion
Verbo
Pronombre



30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

62
63
64
65
66

te

el
sabado
a

las

diez

El

color

de

tus

0jos

Se

robo

mi
atencion
Te

vas
metiendo
dentro
de

mi
corazén
Perfecta
en
cualquier
sentido
Con
pantalon
0
vestido
robas

mi
respiracio
n

Que
mas
quisiera
que

Pronombre
Determinante
Sustantivo
Adposicién
Determinante
Numero cardinal
Determinante
Sustantivo
Adposicion
Pronombre
Sustantivo
Pronombre
Verbo
Pronombre
Sustantivo
Pronombre
Verbo

Verbo
Adverbio
Adposicion
Pronombre
Sustantivo
Adjetivo
Adposicion
Determinante
Sustantivo
Adposicion
Sustantivo
Conjuncién
Verbo
Adjetivo
Pronombre

Sustantivo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Adposicién

96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
{ 113
114
| 115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127

128
129
130

viera
De
lunes
a
domingo
sin
parar
Esto
que
siento
no

se
puede
comparar
Y

Si

ves
que

me
sonrojo
Si

te
burlas
no

me
enojo
Yo

sélo

sé

Que
de

ti
me
enamoré

Fuente: Elaboracion propia.
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Verbo

Adposicion
Sustantivo
Adposicién
Sustantivo
Adposicion
Verbo

Determinante

Pronombre
Verbo
Adverbio
Pronombre
Verbo
Verbo
Conjuncién
Adposicion
Verbo
Adposicién
Pronombre
Verbo
Adposicién
Pronombre
Sustantivo
Puntuacion
Adverbio
Pronombre
Verbo
Pronombre
Adverbio
Verbo
Adposicion
Adposicién

Pronombre
Pronombre
Verbo



4.2 Filtrado de datos

En las Tablas Tabla 11,Tabla 12,Tabla 13 y Tabla 14 se muestra que al
haber etiquetado gramaticalmente las palabras de las letras de las canciones se
filtraron y extrajeron las palabras que emitieron emociones y sentimientos que son
las correspondientes a sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios (Mohammad &
Turney, 2013).

Tabla 11. Filtrado de datos: sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios del

texto de la letra de la canciéon 1.

Etiquetado / -Etiquetado
Numero Palabra  gramatical Numero -Palabra gramatical
1 Hay Verbo 34 morir  Verbo
2 veces Sustantivo 35  olvidar Verbo
3 no Adverbio 1 36 materia Sustantivo
4 tengo Verbo : 37 no Adverbio
5 ganas Sustantivo 38 atrevo Verbo
6 ver Verbo 39 Hay Verbo
7 Hay Verbo 40 veces Sustantivo
8 veces Sustantivo 41 no Adverbio
9 no Adverbio 42 sé Verbo
10 quiero Verbo 43 pasa  Verbo
11 tocar Verbo 44 Ya Adverbio
12 Hay Verbo 45 no Adverbio
13 veces Sustantivo 46 puedo Verbo
14 quisiera  Verbo 47  saber Verbo
15 ahogar Verbo 48 es Verbo
16 grito Sustantivo 49 pasa  Verbo
17 olvidar Verbo 50 adentro Adverbio
18 imagen Sustantivo 51 Somos Verbo
19 tuya Adjetivo 52 gatos Sustantivo
20 no Adverbio 53 celo Sustantivo
21 atrevo Verbo 54 Somos Verbo
22 Hay Verbo 55  célula Sustantivo
23 veces Sustantivo 56  explota Verbo
24 no Adverbio 57 no Adverbio
25 dejo Verbo 58 paras  Sustantivo
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26
27
28
29
30
31
32
33

Tabla 12. Filtrado de datos: sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios del

sofar
acariciar
ya

no
pueda
Hay
veces
quisiera

Verbo
Verbo
Adverbio
Adverbio
Verbo
Verbo

Sustantivo

Verbo

59
60
61
62
63

no
no
paras
No
no

Fuente: Elaboracion propia.

texto de la letra de la cancion 2.

Numero Palabra

buen
dia
comenz6
historia
describe
asi
llegaron
Reyes
Magos
saludar
juguetes
han
traido
alegria
felicidad
premio
ser

tan
bueno
bueno
Papas
es
Melchor
es
Gaspar
Baltazar
es

Etiquetado
gramatical
Adjetivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Adverbio
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Adverbio
Adjetivo
Adjetivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
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Numero Palabra

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

va
saltar
es
Melchor
es
Gaspar
Baltazar
es
Melchor
es
Gaspar
va
saltar
Quiero
trenecito
diga

asi

Pu
también
mufeca
ideal
siempre
diga

asi
Mama

Adverbio
Adverbio
Sustantivo
Adverbio
Adverbio

Etiquetado
gramatical
Verbo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Adverbio
Sustantivo
Adverbio
Sustantivo
Adjetivo
Adverbio
Verbo
Adverbio
Sustantivo



28 Melchor Sustantivo
29 es Verbo
30 Gaspar  Sustantivo

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 13. Filtrado de datos: sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios del

texto de la letra de la canciéon 3.

Etiquetado Etiquetado
Numero Palabra gramatical Numero Palabra gramatical
1 bien Adverbio 26 No Adverbio
2 estoy  Verbo 27 tengo Verbo
3 afuera Adverbio 28  trono Sustantivo
4 dia Sustantivo 29 reina Sustantivo
5 muera Verbo 30 comprenda Verbo
6 tendrds Verbo 31 sigo Verbo
7 llorar Verbo 32 siendo Verbo
8 DirhAs  Verbo 33 rey Sustantivo
9 no Adverbio 34 piedra Sustantivo
10  quisiste Verbo 35 camino Sustantivo
11  vas Verbo : 36 enseno Verbo
12 estar Verbo 37 destino Sustantivo
13 muy  Adverbio | 38 Era Verbo
14  triste Adjetivo 39 rodar Verbo
15 asi Adverbio 40  rodar Verbo
16  vas Verbo 41 Después  Adverbio
17 guedar Verbo 42 dijo Verbo
18 dinero  Sustantivo 43 arriero Sustantivo
19 dinero~ Sustantivo 44 no Adverbio
20 Hago - Verbo 45 hay Verbo
21  siempre Adverbio 46 llegar Verbo
22 guiero  Verbo 47 primero Adverbio
23 palabra Sustantivo 48 hay Verbo
24 es Verbo 49 saber Verbo
25 ley Sustantivo 50 llegar Verbo

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 14. Filtrado de datos: sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios del

texto de la letra de la cancidn 4.

NUumer
0

O©C oo ~NOOTh WDNPER

[EEN
o

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33

Palabra

color
0jos
Desperto
interés
solo
tengo
ganas
Verte
vez

Di

no

esta
prohibido
Quizas
animo
pido

ver
sabado
color
0jos

robé
atencion
vas
metiendo
dentro
corazén
Perfecta
sentido
pantalén
vestido

robas
respiracio
n

mas

Etiquetado
gramatical
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Adverbio
Verbo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo

Adverbio
Verbo
Verbo
Adverbio
Verbo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Verbo
Adverbio
Sustantivo
Adjetivo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Adjetivo

Sustantivo
Adverbio

Namer
0
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

44
45
46
Lo47
' 48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

65

Palabra
quisiera
fueras
suefo
vuelve
realidad
gustas
tanto

es
verdad
siento

emocionad
0

No

sé

ha
pasado
pudiera
viera
lunes
domingo
parar
siento
no
puede
comparar
ves
sonrojo
burlas
no

enojo
sélo

sé

enamoré

Fuente: Elaboracion propia.
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Etiquetado
gramatical
Verbo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Sustantivo
Verbo
Adverbio
Verbo
Sustantivo
Verbo

Verbo
Adverbio
Verbo
Verbo
Verbo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Sustantivo
Verbo
Verbo
Adverbio
Verbo
Verbo
Verbo
Verbo
Sustantivo
Adverbio
Verbo
Adverbio
Verbo
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4.3 Comparacion de datos

En la Tablas Tabla 15,Tabla 16,Tabla 17 y Tabla 18 se muestra el resultado
de la consulta de la comparacion de las coincidencias de las palabras filtradas y
los unigramas de la base de datos Iéxica Emolex por emociones y sentimientos del

texto de las letras de las canciones de la muestra.

Tabla 15. Coincidencias de las palabras filtradas del texto de la letra de la

cancién 1y los unigramas de la base de datos Iéxica.

v e ww

Emociones ( Sentimientos
Palabra Ir Di Tr So Mi Co A An Po Ne
ahogar 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1
celo 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
grito 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1
morir 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
no 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
olvidar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So= Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 16. Coincidencias de las palabras filtradas del texto de la letra de la

cancién 2y los unigramas de la base de datos Iéxica.

e Emociones Sentimientos
Palabra~ | Ir Di Tr So Mi Co Al An Po Ne
alegria 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
bueno 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
felicidad 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
mama 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
mufieca 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
premio 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
saltar 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 17. Coincidencias de las palabras filtradas del texto de la letra de la

cancién 3y los unigramas de la base de datos Iéxica.

Emociones Sentimientos
Po

)
=
wm
(@)

<
O
(@]

>
>
-

Palabra
destino
dinero
ensefo
ley
llegar
llorar
no
palabra
piedra
rey
triste
trono .1
Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

OORrROOO0OOOOHRO
ORO0OO0OO0OO0OO0OO0O0O0OO
RPOOOORrROOOOHR
OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOR R
RPOOOOOOOOOR
OO0OO0ORrROOORR RO
OO0OO0O0OO0OO0O0OOR R
OCO0OO0OORrROROOR R
RPOROROOOOOR R
owowowl—\ooooo‘%

o
o
o
o
o
o

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 18. Coincidencias de las palabras filtradas del texto de la letra de la

cancién 4y los unigramas dela base de datos Iéxica.

-

PN Emociones Sentimientos
Palabra o Di Tr So Mi Co Al An | Po Ne
animo 0 0 0 0 o0 1 1 1 0 1
atencion 0 0 0 0 0 0 0 © 0 1
burlas 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0
emocionado 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1
no 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
prohibido 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0
robo 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0
sentido 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
sonrojo 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
verdad 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
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Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

4.4 Andlisis de emociones y sentimientos

Se determind la valencia de cada emocion y sentimiento del texto de la letra
de la cancién 1 sumando las columnas de acuerdo con su valor binario, como se

muestra en la Tabla 19.

Tabla 19. Valencias de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancion 1.

Emociones W\ Sentimientos
Palabra Ir Di Tr So Mi. Co Al An Po Ne
ahogar 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1
celo 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
grito 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1
morir 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
no 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
olvidar 0 o 0 0 0 0 0 0 0 1
Valencia 2 0 3 2 3 1 1 2 1 5

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr :‘Trigteza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Al obtener la valencia de cada emocidén y sentimiento se calculo la valencia
total de-emociones sumando la valencia de cada emocion y la valencia total de

sentimientos sumando la valencia de cada sentimiento.

e Valencia total de emociones=2+0+3+2+3+1+1+2=14

e Valencia total de sentimientos=1+5=6

Para calcular el porcentaje de cada emocion se dividié la valencia de la

emocion entre la valencia total de las emociones.

e Porcentajeira=2/14=0.14
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e Porcentaje disgusto =0/14 =0.00

e Porcentaje tristeza=3/14 =0.21

e Porcentaje sorpresa=2/14=0.14

e Porcentaje miedo=3/14=0.21

e Porcentaje confianza=1/14 =0.07

e Porcentaje alegria=1/14 =0.07

e Porcentaje anticipacion =2 /14 =0.14

Para calcular el porcentaje de cada sentimiento se dividio-la valencia del

sentimiento entre la valencia total de sentimientos.

e Porcentaje positivo=1/6 =0.17

e Porcentaje negativo=5/6 =0.83

En la Tabla 20 se muestra el resultado del andlisis de emociones y

sentimientos que forma parte del texto de la letra de la cancién 1 y sus porcentajes

de cada emocion y sentimiento para su posterior clasificacion.

Tabla 20. Porcentaje de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancioén 1.

Palabra
ahogar
celo

grito

morir

no

olvidar
Valencia
Porcentaje

-

Ir

O OO OoOR

2

0.14 0.00 0.21 0.14 0.21 0.07 0.07 0.14 0.17

Di

O OO oo Oo

0

Emociones
Tr So

1 0

0 1

1 1

1 0

0 0

0 0

3 2

Mi

OO Fr kP O

3

Co

O OO ok o

1

Al

O oO0OoOoOokr o

1

An

O Fr OO0OFr o

2

Sentimientos

Po

O OO ok o

1

Ne

R R R RO R

5
0.83

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.
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Se determind la valencia de cada emocion y sentimiento del texto de la letra

de la cancién 2 sumando las columnas de acuerdo con su valor binario, como se

muestra en la Tabla 21.

Tabla 21. Valencias de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancioén 2.

Emociones

Palabra Ir Di Tr So Mi

alegria
bueno
felicidad
mama
mufieca
premio
saltar
Valencia 0 0 0 2

cNeolNoloNoNeNe
O OO0 O0OO0O0o
cNeolNololNolNeNe
el NoloNol Ne

olleoleoloelolole)

Co

WORrOPrOopRr

Al

O R RPRPRORR

An

OrO0OOFrkrOo

3

Senti‘mi’entos

Po Ne
1 0
1 0
1 0
0 0
0 0
1 0
1 0
5 0

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Al obtener la valencia de cada emocion y sentimiento se calcul6 la valencia

total de emociones sumando la valencia de cada emocion y la valencia total de

sentimientos sumando la valencia de cada sentimiento.

e Valencia total de emociones=0+0+0+2+0+3+6+3=14

e Valencia total de sentimientos=5+0=5

Para calcular el porcentaje de cada emocion se dividié la valencia de la

emocion entre la valencia total de las emociones.

e Porcentajeira=0/14=0.00
e Porcentaje disgusto =0/14 =0.00
e Porcentaje tristeza =0/14 =0.00
e Porcentaje sorpresa=2/14=0.14
e Porcentaje miedo=0/14=0.00
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e Porcentaje confianza=3/14=0.21
e Porcentaje alegria=6/14=0.43

e Porcentaje anticipacion =3/14 =0.21

Para calcular el porcentaje de cada sentimiento se dividi6 la valencia del

sentimiento entre la valencia total de sentimientos.

e Porcentaje positivo=5/5=1.00

e Porcentaje negativo=0/5=0.00

En la Tabla 22 se muestra el resultado del andlisis de emociones y
sentimientos que forma parte del texto de la letra de la.cancién 2 y sus porcentajes

de cada emocion y sentimiento para su posterior clasificacion.

Tabla 22. Porcentaje de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancion 2.

Emociones Sentimientos
Palabra Ir Di Tr So Mi Co Al An Po Ne
alegria 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
bueno 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
felicidad 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
mama 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
mufieca 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
premio 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
saltar 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
Valencia 0 0 0 2 0 3 6 3 5 0
Porcentaje | 0.00 0.00 0.00 0.14 0.00 0.21 0.43 0.21 1.00 0.00

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Se determind la valencia de cada emocion y sentimiento del texto de la letra
de la cancién 3 sumando las columnas de acuerdo con su valor binario, como se

muestra en la Tabla 23.
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Tabla 23. Valencias de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancién 3.

Emociones Sentimientos
Po

)
=
wm
(@)

<
O
(@]

>
>
-

Palabra
destino
dinero
ensefno
ley
llegar
llorar
no
palabra
piedra
rey
triste
trono
Valencia 2 3 2 2 2 4
Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

oNeoNeoh HelNolNolNeNeNael o]
ol NeleoNeoNel HeoloNoNeol S
eNeolNoNololNolNololNolNoll i )
eNeolNeoloNolNolNololNolNoll )
cNeoNeoNeoNol Seoll HNeleol o

RrOROOOOOOOOOO
NOROOOODOOOOO K
L OO0OO0OrRO0OO0OORRREO
MR OROROOOOOR R
AOHOHOI—‘I—‘OOOOO‘%

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Al obtener la valencia de cada emocidén y sentimiento se calculo la valencia
total de emociones sumando la valencia de cada emocién y la valencia total de

sentimientos sumando la valencia de cada sentimiento.

e Valencia total de emociones=2+1+3+2+2+5+2+4=21

e Valencia total de sentimientos=5+4=9

Para calcular el porcentaje de cada emocién se dividié la valencia de la

emocion entre la valencia total de las emociones.

e Porcentajeira=2/21=0.10

e Porcentaje disgusto =1/21=0.05
e Porcentaje tristeza=3/21=0.14
e Porcentaje sorpresa=2/21=0.10

e Porcentaje miedo=2/21=0.10
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e Porcentaje confianza=5/21=0.24
e Porcentaje alegria=2/21=0.10

e Porcentaje anticipacion =4 /21 =0.19

Para calcular el porcentaje de cada sentimiento se dividié la valencia del

sentimiento entre la valencia total de sentimientos.

e Porcentaje positivo=5/9 =0.56

e Porcentaje negativo=4/9=0.44

En la Tabla 24 se muestra el resultado del andlisis de emociones y
sentimientos que forma parte del texto de la letra de la.cancién 3 y sus porcentajes

de cada emocion y sentimiento para su posterior clasificacion.

Tabla 24. Porcentaje de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancion 3.
Emociones. Sentimientos
Palabra Ir Di Ir . So Mi Co Al An Po Ne
destino 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0
dinero 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0
ensefno 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
ley 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
llegar 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
llorar 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
no 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
palabra 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
piedra 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
rey 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
triste 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1
trono 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Valencia 2 1 3 2 2 5 2 4 5 4

Porcentaje 0.10 0.05 0.14 0.10 0.10 0.24 0.10 0.19 0.56 0.44
Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.
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Se determind la valencia de cada emocion y sentimiento del texto de la letra

de la cancién 4 sumando las columnas de acuerdo con su valor binario, como se

muestra en la Tabla 25.

Tabla 25. Valencias de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancion 4.

=

Palabra
animo
atencion
burlas
emocionado
no

prohibido
robo
sentido
sonrojo
verdad
Valencia 3

O O0OO0OPFrPrPFrPOOPFr OO

)

OO OPFrPFPRPOOOOOo

2

Emociones
Tr So Mi
0 0 0
0 0 0
0 0 1
0 1 0
0 0 0
0 0 1
1 0 1
0 0 0
0 0 0
0O 0. O
1 1 3

Q)
o

P OOOOOFrr OO0OFR

3

>

cNeolololNolNall ool

2

An

oNeolNoNolNoll I o NeN

3

Sentimientos

Po Ne
0 1
0 1
1 0
0 1
1 0
1 0
1 0
0 1
1 0
0 1
5 5

Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,

Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Al obtener la valencia de cada emocion y sentimiento se calculé la valencia

total de emociones sumando la valencia de cada emocién y la valencia total de

sentimientos sumando la valencia de cada sentimiento.

e - Valencia total de emocioness=3+2+1+1+3+3+2+3=18

e Valencia total de sentimientos=5+5=10

Para calcular el porcentaje de cada emocion se dividié la valencia de la

emocion entre la valencia total de las emociones.

e Porcentajeira=3/18=0.17

e Porcentaje disgusto =2/18=0.11
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e Porcentaje tristeza=1/18 = 0.06

e Porcentaje sorpresa=1/18 =0.06
e Porcentaje miedo=3/18=0.17

e Porcentaje confianza=3/18=0.17
e Porcentaje alegria=2/18=0.11

e Porcentaje anticipacion =3/18 =0.17

Para calcular el porcentaje de cada sentimiento se dividio la valencia del

sentimiento entre la valencia total de sentimientos.

e Porcentaje positivo=5/10=0.50
e Porcentaje negativo =5/10 =0.50

En la Tabla 26 se muestra el resultado del andlisis de emociones y
sentimientos que forma parte del texto de la letra de la cancion 4 y sus porcentajes

de cada emocion y sentimiento para su posterior clasificacion.

Tabla 26. Porcentaje de emociones y sentimientos del texto de la letra de la

cancion 4.

Emociones Sentimientos
i Po

Palabra Ir Di Tr So
animo 0
atencion 0
burlas 1
emocionado 0
no 0
prohibido 1
1
0
0
0
3
1

=
Q)
o
>
>
>
Z
@

robo

sentido

sonrojo

verdad

Valencia
Porcentaje 0.

OCOOPFrPrPFPLPOOOOOo
OO OPFrPROO0OOO0OO0OOo
ool olololoell ool
O OO PFrPFPOOFr, OO
P OOO0OO0OOFrr OOLR
OO0 O0OO0OO0OO0OFrOO0OtrR
oNeoNolNolNol i oMol

2 1 1 3 3 2 3
7 0.11 0.06 0.06 0.17 0.17 0.11 0.17 O

MmUlPOPRPOOOR OPRBR

0
0
1
0
1
1
1
0
1
0
5
5

0

o
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Ir = Ira, Di = Disgusto, Tr = Tristeza, So = Sorpresa, Mi = Miedo, Co = Confianza,
Al = Alegria, An = Anticipacion, Po = Positivo, Ne = Negativo.

Fuente: Elaboracion propia.

4.5 Clasificacion de las letras de las canciones por su polaridad sentimental

La clasificacion y el orden se establece de acuerdo con el andlisis de
emociones y sentimientos que se realizo al texto de las letras de las canciones con
el resultado del porcentaje de polaridad positiva y negativa, los mas negativos
primero y asi sucesivamente, en un orden descendente como se muestra en las

Figuras Figura 2,Figura 3,Figura 4 y Figura 5.

caifanes - La célula que explota
v Sentimiontos Resumer = Polobras que emitan emociones y sentimientos =.0roeiones £ Entidades 1 etiguatador Gromatical (POS)

O PORCENTALJE DE
EMOCION NIVEL % VALENCIA

SENTIMIENTO POSITIVO

Ira 14.29% 2
Disgusto 0% 0
16.67%
Tristeza . 21.43% 3
Sorpresa 14.29% 2
Miedo 2143% 3 PORCENTAJE DE
SENTIMIENTO NEGATIVO
Confianza 7.14% 1
—~
Alegria 7.04% 1 ’ 1
( s33a% )
Anticipocidn 14.29% 2 \
SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% 14

Figura 2. Clasificacion del andlisis de emociones y sentimientos de la letra

de la cancién 1.

Fuente: Elaboracion propia.
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Banda MS - El color de tus ojos

It/ Emociones y Sentimiontos Resumen = Polabrus que emiten emociones y sentimientos = Oraciones & Entidades ™ Etiquetador Gramatical (POS)
PORCENTAJE DE
EMOCION NIVEL % VALENCIA
SENTIMIENTO POSITIVO
Ira 16.67% 3
Disgusto L% 2
50%
]
— /
Tristezo 5.56% 1 s
Sorpresa 5.56% 1
Miedo 16.67% 3 PORCENTAJE DE
SENTIMIENTO NEGATIVO
Confianza 16.67% 3
Alegria L% 2
50%
Anticipacion 16.67% 3
SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% 18

Figura 3. Clasificacion del anélisis de emociones y sentimientos de la letra

de la cancion 4.

Fuente: Elaboracion propia.
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Jost Aot iz oy

# Emociones y Sentimientos Resumen H Polabras que emiten emociones y sentimientos = Orociones & Entidades £ Etiquetador Gromatical (POS)
2 A
EMOCION NIVEL % VALENCIA PORCENTAJE DE
SENTIMIENTO POSITIVO
Ira s=— 9.52% 2
Disgusto = 4.76% 1
56.56% .,
E—
Tristeza 1420% 3
~
Sorpresa 952% 2
——
Miedo 952% 2 PORCENTAJE DE
SENTIMIENTO NEGATIVO
Confianza = = 23.81% 5
Alegria 952% 2
44.44%
Anticipacién 19.05% a
SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% 21

Figura 4. Clasificacion del anélisis de emociones y sentimientos de la letra

de la cancion 3.

Fuente: Elaboracion propia.
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Tatiana - Losreyes magos  BEILTREREEN @IS )

! Emocior y Sentimiontos Resumen S Polabras que emiten emaciones y sentimiontos = Oraciones 5 Entidades ™ Etiquetador Gramaticol (POS)

PORCENTAJE DE

EMOCION NIVEL % VALENCIA

SENTIMIENTO POSITIVO
Ira 0% 0
Disgusto 0% 0

100%

Tristeza 0% 0
Sorpresa 14.29% 2
Miedo 0% 0 PORCENTAJE DE

SENTIMIENTO NEGATIVO
Confianza 2143% 3
Alegria 42.85% )

0%
Anticipacion 2.43% 3
SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% 14

Figura 5. Clasificacion del anélisis de emociones y sentimientos de la letra

de la cancion 2.
Fuente: Elaboracion propia.

4.6 Precision

La evaluacion de'la precision del analisis de emociones y sentimientos de
las letras de las canciones se determind dividiendo las canciones clasificadas

correctamente entre el total de canciones analizadas.
Precision =912 /1,014 = 0.8994%

e Canciones analizadas correctamente: 912

e Canciones analizadas incorrectamente: 102

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
El desempeiio del algoritmo de procesamiento de lenguaje natural de
Google Natural Language Cloud es eficiente al etiquetar gramaticalmente cada

palabra de la letra de la cancidon que forma parte del discurso, dando formato y
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estructura al texto de la letra. La base de datos |Iéxica Emolex contiene un vasto
diccionario de palabras en espafiol que emiten emociones y sentimientos, de gran

importancia para esta investigacion.

Cabe mencionar que los recursos mencionados son ajenos una vez que se
integran con el algoritmo del analizador es posible: filtrar palabras, compararlas
con la base de datos Iéxica, calcular las valencias y porcentajes de las emociones

y sentimientos para la clasificacién las letras de las canciones.

En este trabajo de investigacion, el etiquetado gramatical se realizé para
obtener datos estructurados del texto de las letras de las canciones, el filtrado de
datos se realiz6é para garantizar que se detecten o ignoren-los datos irrelevantes o
incorrectos. La comparacion de datos se realizé ‘mediante una combinacién de
procesamiento de lenguaje natural y la base de datos Iéxica. La comparacion de
datos se realizé para combinar los datos extraidos y obtener datos estructurados.
Estos datos estructurados ayudaron a que el proceso de analisis de emociones y
sentimientos sea facil de administrary analizar, para finalmente obtener la
clasificacion de las letras de las canciones de acuerdo con su polaridad negativa y

positiva.

El porcentaje de efectividad de el andlisis de emociones y sentimientos de
las letras de las canciones mediante procesamiento de lenguaje natural, la base
de datos léxica y el analizador se llevo acabo examinando las 1,014 letras de las

canciones cualitativa y cuantitativamente arrojando un 89.94% de precision.

El ‘procedimiento aplicado para analizar y clasificar este volumen de
conjunto de datos se puede utilizar como marco para otras tareas que involucren
grandes colecciones de textos (correos electronicos, chats, mensajes, blogs, redes

sociales, etc.), cuyo procesamiento sea impractico por medios manuales.

Como trabajo futuro la base de datos léxica Emolex se puede extender

agregando nuevos unigramas para el analisis de texto en general. Esta adicidon
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permitira una extraccién de conocimiento mas amplia para distintos ambitos y un

andlisis de emociones y sentimientos mas preciso.
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Emergency Email Sorter in Service Companies
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Resumen

En este trabajo se presenta un clasificador de urgencias
de correos electronicos en empresas de servicios,
que mediante un algoritmo de procesamiento /de
lenguaje natural etiqueta gramaticalmente el texto
no estructurado de los mensajes para darle sentido y
estructura antes de analizarlo. El clasificador propuesto
utiliza una base de datos Iéxica que estd compuesta por
unigramas clasificados en ocho emiéeiones basicas (ira,
miedo, anticipacién, confianza, sarpresa, tristeza, alegria
y disgusto) y dos sentimientes (positivo y negativo), la
cual permite comparar el texto del mensaje etiquetado
gramaticalmente con les Minigramas de la base de
datos para llevar ancabo, el analisis de emociones
y sentimientos yodeterminar el porcentaje de cada
emocion y la_polaridad del sentimiento para clasificar
los correos electronicos mas negativos come urgentes
y canalizarlos‘a los departamentos correspondientes
para ser/atendidos. El trabajo experimental se ha
realizado utilizando un conjunto de datos tomadoes de
una empresa dedicada al servicio web de facturacion
electronica en Mexico,

Palabras clave: Analisis de emociones y sentimientos,
procesamiento de lenguaje natural, base de datos
léxica, empresas de servicios.

* Universidad Autéroma de Querétaro, Faculta de Informatica, Av. de
tas Ciencias s/n, Junquilta, C.P. 76230, Querétaro, Querétaro, Mexico.

Abstract

In.this paper, a classifier of emails by level of urgency
in service companies is presented, using a natural
language processing algorithm to grammatically label
the unstructured text of messages to give it meaning
and structure before analyzing it. The proposed
classifier uses a lexical database that is composed of
unigrams classified into eight basic emotions (anger,
fear, anticipation, confidence, surprise, sadness, joy and
disgust) and two feelings (positive and negative). This
allows to compare the text of the grammatically labeled
messages with the unigrams of the database, in order
to conduct the analysis of emotions and feelings. The
analysis determines the percentage of each emotion
and the polarity of feeling in order to classify the most
negative emails as urgent and channel them to the
corresponding departments to be attended to. The
research has been implemented using a set of data
taken from a company dedicated to electronic invoicing
in Mexico.

Keywords: Analysis of emoticns and feelings, natural
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Introduccion

El lenguaje es una herramienta para expre-
sar los sentimientos a los demas. Los seres
humanos han mejorado esta habilidad
en forma hablada y escrita durante mile-
nios hasta el punto en que el oyente o el
lector puede experimentar los mismos sen-
timientos que el hablante o el escritor. La
psicologia ha identificado que diferentes
palabras expresan diversas emociones en
diferentes grados. Por ejemplo, la palabra
“dulce” expresa una emocion positiva y crea
un sentimiento de felicidad, mientras que la
palabra “matar” crea una emocion negativa

(Miller & Charles, 2016).

El correo electronico (e-correo) ha sido un
medio de comunicacion efectivo y popular
desde su nacimiento en 1971, hasta ahora La
cantidad de usuarios de e-correo ha aumen-
tado de unos pocos a 2672 millones a partir
de 2016 y se prevé que aumentara aun mas
(Miller & Charles, 2016). El e-correo juega
un papel importante en las comunicaciones
efectivas dentro y fuera de las organizaciones

(Mahlawi & Sasi, 2017).

El anélisis de sentimientos es un area de
investigacion popular que utiliza'el procesa-
miento del lenguaje natural (PLIN), el analisis
de textos y la linguistica computagional para
identificar y extraer informacion.stbjetiva en
los materiales de origen (Zhang et al., 2014,
Miller & Charles, 2016)  El manejo de grandes
volUmenes de datos detexto no estructurados
es una tarea desafiante que se esta volviendo
cada vez mas necesaria en una variedad de
situacighes (Jayathilaka et al., 2016).

La cantidad’ de texto no estructurado ha
aumentado con la rapida adopcién de
informacion digitalizada. Leer y extraer infor-

macion significativa de grandes colecciones

de datos no estructurados es cada vez mas
Una necesidad. Hoy en dia, dar sentido a los
grandes volumenes de datos no estructura-
dos se esta volviendo esencial (Jayathilaka et
al., 2016).

Los datos se estan convirtiendo en el foco
de atencion en los escenarios de negocios
actuales debido al espectacular crecimiento
de Internet y los almacenamientos en linea.
Estos datos pueden ser estructurados, semies-
tructurados y no estructurados. Los datos
estructurados estan organizados y se pueden
analizar facilmente. Los datos semiestructura-
dos y no estructurados no estan predefinidas
y son complejos, lo que hace que obtener
conocimiento de ellos sea un gran{desafio
(Mahlawi & Sasi, 2017).

Tipos de datos estructuradgs, semiéstructu-
rados y no estructurados,.

¢ Datos estructuradosu.tienen perfecta-
mente definidos,la léngitud, el formato
y el tamafo de sus datos. Se almacenan
en formato tabla, hojas de calculo o en
basegde datos relacionales.

e Patos no estructurados: se caracterizan
porino tener un formato especifico. Se
almacenan en multiples formatos como
documentos pdf o word, e-correo, archi-
vos multimedia de imagen, audio o
video.

¢ Datos semiestructurados: son una mezcla
de los dos anteriores no presentan una
estructura perfectamente definida como
los datos estructurados pero si presentan
una organizacion definida en sus meta-
datos donde describen los objetos y sus
relaciones, y que en algunos casos estan
aceptados por convencién, como por
ejemplo, los formatos html, xml o json.

La mayoria de las organizaciones prefiere
trabajar con datos estructurados porque
tienen la ventaja de gue se pueden alma-
cenar, administrar y analizar facilmente. Sin
embargo, la mayoria de los datos de toma
de decisiones de hoy provienen de fuentes
externas desestructuradas que representan
mas del 90% de los datos actuales. La mayo-
ria de estos datos vienen en forma de texto
tales como documentos, publicaciones en
redes sociales (Lee et al, 2018), e-correos,
etc. (Mahlawi & Sasi, 2017).
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Extraer el conocimiento de textos no
estructurados es dificil, debido a la naturaleza
desorganizada de los datos y a la ambigtie-
dad del lenguaje natural. La mineria de textos
y el PLN se pueden aplicar a los textos para
estructurar y extraer informacidn significativa
de ellos. La mineria de textos es el proceso
que estructura y deriva las percepciones y el
significado del texto. PLN es el proceso que
puede aplicarse al lenguaje humano para
ayudar a la computadora a obtener resulta-
dos valiosos del texto (Singh et al., 2017). Una
de las muchas fuentes de datos de texto no
estructurados externos para las organizacio-
nes es el e-correo (Mahlawi & Sasi, 2017).

El analisis de sentimientos es un enfoque
atil para una serie de problemas diferentes
que se plantean en diversas disciplinas, como
psicologia (Hoogendoorn et al., 2016), educa-
cion, sociologia, negocios, ciencias politicas
y economia, asi como en campos de inves-
tigacion como el PLN, mineria de datos y
recuperaciondeinformacién(Jiangetal., 2018)¢

El analisis de sentimientos también es.dtil
para automatizar la toma de decisiones al ayti«
dar a las organizaciones a comprendermejor
los efectos de los problemas especificos en
las percepciones de las personas y respon-
der a estos efectos de manera adecuada a
través del marketing y la camunicacion (Jiang
et al, 2018). Por lo tante, medir las caracte-
risticas del sentimiente automaticamente en
un texto es valioso, para comprender mejor
cémo las emgkiones, los sentimientos, el
afecto y las opiniones influyen en el usuario

(Crossley st al., 2017).

Gran‘parte de las investigaciones de anéli-
sis de.emociones y sentimientos sobre datos
no estructurados se centran solamente en la
polaridad de las opiniones del texto para cla-
sificarlo de acuerdo con su carga sentimental
en tres tipos de valores: positive, neutro y
negativo, incluso aplicaciones de e-correo de
companias como Outlook (Microsoft, 2019),
Gmail (Google, 2019a), Inbenta (Inbenta,
2019), asi como Emailparser, (FrozenFrog

Software, 2019), solo calculan la polaridad
sentimental de los textos de los e-correos.
Esto significa para |las organizaciones un pro-
blema al intentar identificar emociones como
la ira, tristeza, miedo, anticipacion, sorpresa,
alegria, etc., en sus textos no estructurados
que se emiten mediante e-correo. Al identifi-
car sentimientos y emociones, como en este
trabajo se propone, se puede garantizar a las
organizaciones una mejor forma de elevar los
indices de calidad en el servicio § mantener
una relacion cercana con los clientes para la
toma de acciones apropiadas en funcion de
sus necesidades de acusrdo cor su estado
emocional y sentimental. Asi se podra incre-
mentar la competitividad y el crecimiento
de la entidad corporativa en un mercado
determinado.

En esteharticulo se presenta una base de
dates Jéxicallamada Emolex (Mchammad
& Turney, 12013; Mohammad et al, 2017,
2018)). la "cual contiene 14,182 unigramas
(palabras) que permiten identificar ocho
‘emociones basicas (ira, disgusto, tristeza,
sorpresa, miedo, confianza, alegria y antici-
pacién), la polaridad del sentimiento (positivo
y negativo) y un algoritmo cognitivo de PLN
llamado “Natural Language Cloud” (NLC):
nube de lenguaje natural (Google, 2019b) que
incluye un analizador semantico que permite
utilizar un etiquetador gramatical llamado
"Part of Speech” (parte del discurso) para el
analisis de texto no estructurado en mensajes
de e-correos, para asi clasificarlos de acuerdo
con su carga emocional y sentimental.

Emolex

Es un recurso léxico desarrollado por el
“National Research Council” (NRC): Consejo
Nacional de Investigacion de Canada, y fue
creado a través de un servicio en linea de
Amazon llamado “Amazon Mechanical Turk”
(turco mecanico de Amazon), que requiere
de inteligencia humana para desarrollar dife-
rentes tareas. Se basa en el conjunto de ocho
emociones basicas y dos sentimientos que
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consideraron que la cualidad bipolar de estas
emociones resultaria de gran utilidad para el
proyecto de creacion de Emolex. Respecto al
numero de entradas, este lexicon consta de
14,182 unigramas (palabras).

El nimero de términos por emocion que
presenta es:

* |ra: 1,247 términos

* Anticipacion: 839 términos
® Disgusto: 1,058 términos
* Miedo: 1,476 términos

* Alegria: 688 términos

* Tristeza: 1,191 téerminos

* Sorpresa: 534 términos

¢ Confianza: 1,230 terminos

El NRC eligi6 |a plataforma de Amazon por
varias razones, siendo las mas destacable la
posibilidad de obtener una gran cantidad de
anotaciones humanas de forma eficiente. A
través de esta formula se genera la base de
datos léxica EmolLex (Mohammad & Turney,
2013; Mohammad et al, 2017, 2018), cuye
tamafio es mayor que muchas otras serfa-
mientas utilizadas en este campo comoo'son
el lexicén SenticNet, SO-CAL, General Inqui-
rer entre otros (Crossley et al., 2017_).

NLC

NLC es una interfaz 'dé programacién de
aplicaciones (IPA). de inteligencia artificial de
Google que implementa PLN para descubrir
la estructura § el significado del texto a tra-
vés defmodelos.de aprendizaje automatico.
Con IPA, sé puede extraer informacién sobre
personas,lugares, eventosy mucho mas, inde-
pendientemente de silos datos se encuentran
€n documentos de texto, articulos de noti-

cias, entradas de blog, etc. (Google, 2019b).

Las caracteristicas de |la IPA de la NLC de
Google son:

¢ Analisis sintactico: extrae componentes
léxicos y frases, identifica categorias gra-
maticales y crea arboles de anélisis de
dependencias para cada frase.

* Reconocimiento de entidades: identifica

entidades y las etiqueta por tipo: per

sona, organizacion, ubicacion, evento,

producto o medio.

Analisis de opinién: muestrasla opinién

general que se desprende de in blogue

de texto.

Clasificacion de contenide: clasifica

documentos en las/ mas«de 700 catego-

rias predefinidas.

Multilinglie: «analiza” texto facilmente

en varios idiemas, como aleman, chino

(tanto simplificado como tradicional),

coreano,, aspanol, francés, inglés, ita-

Iiano,J'apunés y portugués.

Metodologia

La metodologia consta de cinco fases: 1) eti-
quetado gramatical, 2) filtrado de datos, 3)
comparacién de datos, 4) analisis de emociones
y sentimientos y 5) clasificacion de e-correos.
La Figura 1 muestra la metodologia propuesta.

Etiquetado gramatical

Se implementa el algoritmo cognitive NLC
de Google (Google, 2019b), al cual se envia el
texto del mensaje del e-correo mediante un
servicio web para ser tratado por técnicas de
PLN con el objetivo de etiquetar gramatical-
mente cada palabra del texto contenido en el
e-correo. En |a Tabla 1 se muestra el tipo de
etiguetas gramaticales con las que se clasifica
el texto del mensaje.
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Tabla 1. Tipos de etiquetas gramaticales.

Etiqueta gramatical Descripcion

Unknown Desconocido

Adj Adjetivo

Acp Adpaosicion

Adv |Adverbio

Cen)| Conjuncién

Det hD,éhfrrnimnh

Noun Sustantivo

Num |Numero cardinal

Pron Pronombre

o \eiiie G A
Punct Puntuacion

Verbo Verbo

X Otres

Affix Atjo - |

Fuente: Elaboracion propia.

Filtrado de datos

Al obtener el texto del mensaje del e-correo
procesado por el algoritmo cognitivo NLC y
etiquetado de acuerdo con sucategoria grama-
tical, se requiere filtrar y extraer las palabras del
mensaje que emiten sentimientosy emogiones,
las cuales para esta investigacion son: sustan=
tivos, verbos, adjetivos y adverbios y separar
las que no emiten emociones ni sentimientos
como: desconocido, adposicién;, canjuncion,
determinante, numero cardinal,” pronombre,
particula u otra palabra funcionalpuntuacion
y otros (palabras extranjéras, errores tipogra-
ficos, abreviaturas y afijes), de acuerdo con los
tipos de etiquetas (gramaticales de la Tabla 1.

Comparacion.de datos

Una vezigue’se obtuvieron las palabras filtra-
das del texto del mensaje del e-correo y se
€tiquetaron de acuerdo con su categoria gra-
matical, se realiza una consulta a la base de
datos lexica Emolex la cual contiene 14,182
unigramas (palabras), que estan categorizados
en ocho emociones (ira, disgusto, tristeza, sor-
presa, miedo, confianza, alegria y anticipacion)
y dos sentimientos (positive y negativo) para

compatarJés.datos y obtener las palabras que
coinéidan con el texto que se filtrd del mensaje
yldosiunigramas de la base de datos.

Analisis de emociones y sentimientos

Las palabras del mensaje del e-correo pue-
den tener mas de una emocién y sentimiento
al mismo tiempo. Por ejemplo, la palabra
“atraso” genera emociones de sorpresa,
anticipacion y un sentimiento negativo. La
palabra "tratamiento” genera emociones de
ira, anticipacion, disgusto, miedo, alegria y
tristeza y un sentimiento positivo y negativo.

Las emociones y sentimientos tienen un
valorbinario dentro de labase de datos |éxica,
donde 1 determina que la palabra emite esa
emocion o sentimiento y 0 que no la emite.

Paracalcularlavalencia de cadaemociony senti-
miento se suman los valores binarios de la columna
correspondiente como se muestra en la Tabla 2.

Al obtener la valencia de cada emocién y
sentimiento, estas se suman para obtener la
valencia total de emociones y la valencia total
de sentimientos.
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* Valencia total de emociones = vir + vdi +
vtr + vso + vmi + vco + val + van
* Valenciatotal de sentimientos = vpo + vne

Para determinar el porcentaje de cada
emocion se divide la valencia de la emocion
entre la valencia total de las emociones.

Porcentaje ira = vira / vte

Porcentaje disgusto = vdisgusto / vte
Porcentaje tristeza = vtristeza / vte
Porcentaje sorpresa = vsorpresa / vte
Porcentaje miedo = vmiedo / vte
Porcentaje confianza = vconfianza / vte

Tabla 2. Valencias de emocion y sentimiento.

¢ Porcentaje alegria = valegria / vte
* Porcentaje anticipacion = vanticipacion /
vte

Para determinar el porcentaje de cada sen-
timiento se divide la valencia del sentimiento
entre la valencia total de sentimientos.

* Porcentaje positivo = vpositivo / vts

* Porcentaje negativo = vnegativo / vts

En la Tabla 3 se muestra que, apli-
cadas las férmulas, se obtlen es de

porcentaje de emociones ientos de
cada mensaje de e-corr&b

Ira Disgusto Tristeza Sorpresa  Miedo  Confianza
P1 1 s} 0 ] 1 0 0 1
P2 0 o} 0 0 0 1 1 0
P3 o o (] 0 0 ’0 1 0 1 0
P4 3] o 0 0 a 0 0 1 0
PN o o 0 1 0 1 1 1 0
Valencia 1 o 0 1 2 3 2 4 1
Fuente: Elaboracion propia. @\
Tabla 3. Porcentaje d ;&res y sentimientos.
Palabra sto Tristeza Sorpresa Miedo Confianza Alegria  Anticipacion | Positive  Negativo
P1 0 0 0 1 (] 0 0 0 1
P 0 0 0 0 1 1 1 1 o}
0 0 0 (] 0 (1} 1 0 1 0
0 0 0 0 s} 1 0 o] 1 0
0 0 0 1 0 i 1 (i} 1
Valencia 1 o 0 1 1 3 2 3 2
010 000 000 010 010 020 0.30 020 080 040

Fuente: Elaboracion propia.
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Clasificacion de e-correos

La clasificacion de los e-correos se realiza por
la polaridad de sentimientos que emite cada
mensaje analizado.

Los mensajes de los e-correos se ordenan
de acuerdo con el porcentaje de polaridad
negativa, los mas negativos primero y asi
sucesivamente, en orden descendente. Este
ordenamiento deja los mensajes mas positi-
vos abajo de la clasificacién.

Elconjunto de datossetomdé deunaempresa
dedicada al servicio web de facturacion elec-
tronica en México con una cartera de 2,544
clientes. El periodo de recoleccion de e-correos
comprende del 12 de noviembre del 2018 al 14
de marzo del 2019, El conjunto de datos ana-
lizados y clasificados fue de 2,000 mensajes.

Precision

La evaluacién de la precision del anali-
sis de emociones y sentimientos para la
clasificacion de los e-correos se deter-
mina dividiendo los e-correcs clasificados
correctamente entre el total de e-correos

Precisién = e-correos clasificados correctas
mente / total e-correos electronicos

Resultados

Para el desarrollo de los resultados se tomo
una muestra de cuatro e-carreos de los 2,000
mensajes analizadosyloscuales se ilustran en
la Tabla 4.

Tabla 4. Muestra de los cuatro mensajes de los e-corregs.

Asunto Comprobante de pago .'"M
1 Buenas tardes envio/adjunto a este correo el comprobante de pago de
Mensaje la compra del plan @e folios pyme de 150 folios. Mi RFC es:
AZA1702026J5 8aludos’
Asunto  RFC OGY1404116UA
2 Buenos dias Hace unos momentos realice el pago de 50 folios, pero
Mensaje no puedo sacar el recibo. Pueden checar su cuenta? Les mando

avidencia del cargo. Saludos. Muchas gracias

Alumvovr en el sistema

Mensaje

situacion

Me marca el siguiente error al intentar timbrar facturas "Usted no
3 puede generar facturas por que no tiene con folios disponibles” no sé
si es un problema del programa y me urge enviar una factura como se
puede solucionar? Por favor requiero una respuesta rapida ha esta

Asunto Certificado de sellos

Mensaje

Saludos!

Que tal buenos dias Le comentc que al momento de tratar de cargar el
Sello Digital el sistema marca que la contrasefia es incorrecta, la
contrasefia que se requiere s |a que se le asignd a los archivos en
este caso al Certificado de Sello Digital (CSD), no la contrasefa para
accesar al portal del SAT. Seguimes pendientes de cualquier detalle.

Fuente: Elaboracion propia.
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Etiquetado gramatical

Al aplicar el PLN con el algoritmo cognitivo
NLC de Google al texto del mensaje 3, se
obtiene el etiquetado gramatical de cada
palabra que forma parte del discurso.

Filtrado de datos

En la Tabla 5 se muestra que al haber etique-
tado gramaticalmente las palabras del texto
del mensaje 3 del e-correo se filtraron y extra-
jeron las palabras que emitieron emociones
y sentimientos que son las correspondientes

a sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios

(Mohammad & Turney, 2013).

Tabla 5. Filtrado de datos: sustantivos, verbos, adjetivas y adverbios del mensaje 3.

Mensaje
marca Verbo
1 Adjetivo
enor Sustantive
intentar Verbo
timbrar Verbo
rcru: —
no Adverbio
pueds Verbo
Verbo
no Adverbio
tene Verbo
folios Sustantivo
dispombles Adjetrvo
no_ Adverbio
; Verbo
problema Sustantive
urge Verbo
enviar Verbe
factura S °
puede Verbo
b Verbo
favor Sustaptive
| requiern Verbo
| respuesta Sustaptive
ripuda Adjetivo
hs Verbo

Fuente: Elaboracion propia.
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Comparacién de datos

En la Tabla 6 se muestra el resultado de la consulta de la comparacion de las coincidencias
de las palabras filtradas y los unigramas de la base de datos léxica Emolex por emaociones y

sentimientos del mensaje 3.

Tabla 6. Mensaje 3, coincidencias de las palabras filtradas y los unigramas de |a base de datos |éxica,

Emociones Sentimientos

Palabra Ira Disgusto Tristeza Sorpresa Miedo Confianza Alegria Anticipacion | Positivo ' Negativo
enviar |0 0 0 0 0 0 0 1 UNT
error 0 0 1 0 o o (o} 0 0 1
intentar 0 0 0 0 0 1 0 0 ﬁy 0

noe o 0 0 0 0 0 0 1 0 1
problema | 0 0 1 0 1 0 o, r\\ 0 1
situacion | O 1 il 0 1 0 Q 1 o 1

Fuente: Elaboracién propia

Anélisis de emociones y sentimientos

Se determiné la valencia de cada emocién
y sentimiento del mensaje 3 sumandohlas
columnas de acuerdo con su valor binario.

Al obtener la valencia de cada‘emocién
y sentimiento se calculd |a valencia total de
emociones sumando la valencia de cada
emocion y la valencia total de sentimientos
sumando la valencia de.c¢ada sentimiento.

* Valencia total de emociones =0+ 1+3 +
0+2+1640+43=10
* Valénciatotalde sentimientos = 1 +4 =5

sPara calcular el porcentaje de cada emo-
cion se dividio la valencia de la emocion entre
la'valencia total de las emocicnes.

Porcentaje ira =0/ 10 = 0.00
Porcentaje disgusto = 1/10 =0.10
Porcentaje tristeza = 3/ 10 = 0.30
Porcentaje sorpresa =0/ 10 = 0.00

¢, Porcentaje miedo = 2/ 10 = 0.20

¢ Porcentaje confianza = 1/10=0.10

¢ Porcentaje alegria =0/ 10 = 0.00

¢ Porcentaje anticipacion = 3/ 10 =0.30

Para calcular el porcentaje de cada senti-
miento se dividié la valencia del sentimiento
entre la valencia total de sentimientos.

¢ Porcentaje positivo = 1/5=0.20
¢ Porcentaje negativo =4 /5 =0.80

En la Tabla 7 se muestran las valencias, los
porcentajes de cada emocion y sentimiento
y el resultado del analisis de emociones y
sentimientos que forma parte del texto del
mensaje 3 del e-correo para su posterior
clasificacion.,

Clasificacién de e-correo

En las Figuras 2, 3, 4 y 5 se presenta el resul-
tado del analisis de emociones y sentimientos
de los cuatro mensajes de la muestra de los
e-correos.
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Tabla 7. Valencia y porcentaje de emociones y sentimientos del mensaje 3.

Palabra Ira Disgusto Tristeza Sorpresa Miedo Confianza Alegria  Anficipacion | Positivo  Negativo
enviar 0 0 0 0 0 0 0 1
error 0 0 1 0 0 0 0 0
intentar 0 0 0 0 0 1 0 0
no 0 0 0 0 0 0 0 1
problema | 0 0 1 0 1 0 (] @QJO 1
sifuacion 0 1 1 0 1 0 0 0 1
Valencia | 0 1 3 0 2 1 % ; 1 ‘4
% 000 010 0.30 000 020 QQ 0.30 020 0.80
Fuente: Elaboracién propia. \
1 P de pago agr o
I B frrocioros y Sentimientos Rosutmon ﬁ§ OO & & [}
EMOCION v @ % VALENGIA SORIMTARDE
SENTIMIENTO POSITIVO
: < L
- O -
Tristera Q o% °
Sorpreso @ ox L]
ox L PORCENTAJE DF
SENTIMIENTO NEGATIVO
[+ 123 1
Alogria o o
o%
Anticipacian BR67L 2
SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% 3
Figura 2. Anélisis de emociones y sentimientos del mensaje 1.
Fuente: Elaboracion propia.
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+ =B Y & Polotrat gu ¥ = & -] 5)
HAOCON Nva = VALINGIA PERAIIARDE
o ox o
Disgusto ox [
Tristere o% o
Sorpresa ox o
Miedo ox o
NEGATIVO
confiono S ————— s0% 2
e - @7
Anticipacion . 6%
: O
SUMA TOTALDE m\\
Figura 3. Andlisis de emociones y sentimientos del mer\sanQ
Fuente: Elaboracion propia.
4+ H tmociones y fontimiontos futumen e POIOLIoE quo ‘wnumiontos  'E Orocones § Uwdoses £ Engquotodor Gramaticr (POS)

— @{2} A=
= -
S == —
& — ol

SUMA TOTAL DE EMOCIONES  100% e

O Figura 4. Analisis de emociones y sentimientos del mensaje 3.
Fuente: Elaberacion propia.
. \KQ
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La clasificacion y el orden de los e-correos  Precisién

se establece de acuerdo con el analisis de

emociones y sentimientos que se realizd al texto  Sa determiné que de los 2,000 e-corraos, 1,849 se
de los mensajes con el resultado del porcentaje analizaronyseclasificaron de maneracorrectaysolo
de p'olarida‘.;! negativa. Los mas negativos primero 151 mensajes no entraron en la clasificacion espe-
y asi sucesivamente, en un orden descendente rada, dando como resultado una precision del 92%.

como se muestra en |la Tabla 8.
+  E imoconos y Sontimientos #esumon a8 o o y E 3 # irvoodos cm%«i(m)

Precision = 1,849 / 2,000 = 0.92

- - O
—— K\O =)

— Q;\Qm

Anticipacion T @ 1567% 1
é TOYAL DE EMOCIONES  100% 8
Figura 5. Andlisis de emocim%mientos del mensaje 4.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 8. Clasificacién @ de los mensajes de los e-correos.

0.00 0.00 017 0.00 017 0.50 0.00 017 060 040

4
‘ Q
. O 2 o om0 o0 000 0% 0% 0% 0% 02

1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 033 0.00 067 1.00 000

0 Fuente: Elaboracion propia.
. \KQ
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Impacto del clasificador de e-correo en la procesos de comunicacion més importantes. Fl
organizacion poder identificar las emociones y sentimientos de
los clientes es un factor que determina qué tipo
La atencion y el soporta al cliente normalmente  de soperte y la prioridad de servicio que se le va
se realizan por medios electrdnicos, pues el total  a ofrecer.
de la informacion se maneja en modo de texto.
Actualmente |la empresa dedicada al servicio La lectura y el anélisis de los e-correos se reali-
web de facturacion electronica en México cuenta  zaban manualmente para clasificarlos de acu
con una cartera de 2,544 clientes activos, de los  con su tipo y prioridad de servicio. En promedio
cuales se tiene una actividad constante mensual  han recibido 450 e-correcs semanalmente, 1,750
con al menos 1,600 clientes. El 80% del soporte  mensualmente y 23,400 anualmente q@er—

que se ofrece a esta poblacion de clientes es por  sonal encargado de senvicio y sopo iasque
e-correo. Para la empresa el servicio es uno de los  analizar uno por uno para su clasifi

EMOCIONES N O
ira \\ 0.16%
XS
Disgusto Q 0.05%

Tristeza % 1.08%
Sorpresa @ 2.89%

Miedo \ 083%
Confianza @ 39.94%
Alegria 31.05%

2%

/ Q
. Q
\ igura 6. Nivel de emociones acumuladas del total de e-correcs.
0 Fuente: Elaboracién propia,

QO
R
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Con el clasificador, el analisis de emociones y
sentimientos de los mensajes de los e-correos es
instanténeo. Los e-correos se pueden canalizar a
los departamentos correspondientes de acuerdo
con su polaridad positiva o negativa y con el con-
tenido en el texto, dando prioridad a los mensajes
mas negativos para ser atendidos cuanto antes.

Dentro de la organizacién, con el clasifica-
dor se ha podido medir el nivel de satisfaccién
de los clientes por medio del canal de comuni-
cacion que representa el e-correo. Una vez que
se obtuvo el acumulado total del anélisis de los
2,000 e-correos, se determind el nivel de satisfac-
cién general de |os clientes por la polaridad del
sentimiento que fue del 97.85% positivo y 2.15%
negative. El nivel de emociones acumuladas se
muestra en la Figura 6.Como se observa en la
Figura 6, las tres emociones que impactan sobre
la satisfaccién del cliente por medio del canal de
comunicacion de e-correos son positivas, con
un 39.94% de confianza, 31.05% de alegria y un
21.11% de anticipacion.

Conclusiones

El agregar estructura al texto extraido dg
del e-correos proporciona contenido sig

para la toma de decisiones. Igno os en

el mundo de |as empresas pi ra la insa-
tisfaccion del cliente o a la pé del mismo.
La Informacién resultante las empresas
identificar las prefere los consumidores,

sus comentarios y el amiento relacionado

con algdn produgto

| Ext, 7

aunCl Linesl de £

éo,

El desempefic del algoritmo de PLN NLC de
Google es eficiente al etiquetar gramaticalmente
cada palabra del mensaje del e-correo que forma
parte del discurso, dando formato y estructura al
texto del mensaje. La base de datos léxica Emo-
lex1 contiene un vasto diccionaric de palabras en
espafnol que emiten emociones y sentimientos,
gran importancia para esta investigacion.

Cabe mencionar que los recursos menci
nados son ajenos una vez gue se | n con
el algoritmo del clasificador s de
e-correos es posible; filtrar , compa-
rarlas con la base des dat calcular las

valencias y porcentajes ociones y sen-
timientos para la cla: ign de los e-correos.
Los resultado os demuestran que es
significatiya ad de manejar caracteristicas
emociona mentales sobre e-correcs, ya
asificar y canalizar @ los depar-
respondientes de acuerde con su
sentimiento paraser atendidosalabre-
. También se mide la satisfaccion del cliente

el canal de comunicacion de e-correcs sobre
la“atencién y soporte del servicio de facturacion
electrdnica, La metodologia de esta investiga-

cidn arroja una precisién del 92% sobre el analisis
de los e-correcs, la cual es bastante aceptable.

El procedimiente aplicado para clasificar y analizar
este volumen de conjunto de datos se puede uti-
lizar como mareo para otras tareas que involucren
grandes colecciones de textos (chats, mensajes,
blogs, redes sociales, etc), cuyo procesamiento
sea impractico por medics manuales.

o de lexicones © base de datos |éxicas en espancl no es tan comin ya que |a mayoria de estos recursos vienen en el idioma
nglés. Uno da los lexicones mis complete y que ha sido traducido a difs
sarrollo de este articulo. Existen otres lexicones que se han vuelto populares, los cuales son evaluadosy comparados en diferen-
tes articulos Con la finalidad de orientar al lector, 2n las Referencias se comparte la ficha de la lectura Insercion de Conoaimiente
s (Arco et al, 2018),

di |

esal E

el cual fue utilizade para el
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