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Resumen 

 

Hoy en día podemos apreciar que las redes sociales han tenido un gran impacto a 

nivel mundial, permitiendo compartir opiniones y emociones sobre diversos eventos 

sociales. Es por ello que han surgido diversos métodos computacionales capaces 

de analizar las opiniones y emociones compartidas por los usuarios de las redes 

sociales. Un ejemplo es el análisis de sentimientos. 

El análisis de sentimientos es una tarea contemplada dentro del procesamiento del 

lenguaje natural y el aprendizaje automático, que permite analizar las opiniones y 

emociones con el fin de conocer las principales necesidades de los usuarios. A 

través de los años se ha podido observar el desarrollo de diversos métodos 

computacionales de análisis de sentimientos. En esta tesis se analiza el método 

VADER. 

El método VADER se basa en reglas que clasifica las emociones de las opiniones 

de Twitter. El método utiliza un listado de palabras llamado lexicón, con el fin de 

clasificar las emociones que expresan las opiniones de Twitter. 

Existen diversos lexicones los cuales pueden enriquecer el método y obtener una 

mejor clasificación de emociones. Sin embargo, no se sabe cuál de los lexicones 

presentados en el estado de arte enriquezca mejor el método basado en reglas 

VADER. Se utiliza el corpus de la competencia internacional WASSA 2017 en el 

idioma inglés.  

En esta tesis se obtienen resultados del método VADER para 7 lexicones y 21 

combinaciones de estos lexicones. Se realizan los experimentos con y sin 

preprocesamiento. 
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 

 

Actualmente las redes sociales como Twitter1, Facebook2 e Instagram3 se han 

convertido en una necesidad de interacción humana en todo el mundo, utilizadas 

por los usuarios para compartir sentimientos y emociones.  

Las emociones son los pensamientos y sentimientos subjetivos de cada usuario con 

respecto a una situación social o personal. Liu (2012) clasifica las emociones en 

amor, alegría, sorpresa, enojo, tristeza y miedo. Con el objetivo de analizar las 

emociones de los usuarios, se ha tenido la necesidad de aplicar análisis de 

sentimientos en redes sociales. 

Análisis de sentimientos se define como el área de la computación, la cual analiza 

las emociones de los usuarios acerca de distintas áreas como productos, servicios, 

compañías y organizaciones con el objetivo de conocer las principales necesidades 

de los usuarios (Beigi, 2009) (Cambria, 2017) (Singh, 2018). 

Las emociones mencionadas anteriormente expresan una idea sobre situaciones 

de interés social que pudieran indicar o predecir eventos importantes, por ejemplo, 

huelgas, movimientos en el mercado de valores, predicción de ventas y elecciones 

presidenciales (Makrehchi, 2013) (Montesinos, 2014) (Sasank, 2016). 

Otro ejemplo de la implementación del análisis de sentimientos fue en las elecciones 

de 2016 para la presidencia de Estados Unidos, donde la campaña de Donald J. 

Tump contrató a la empresa Cambridge Analítica4, que realizó un estudio sobre la 

personalidad de los usuarios de Facebook, recabando así datos de 50 millones de 

usuarios, equivalente a la cuarta parte de los votantes de la elección para la 

presidencia (Ríos, 2018). 

Utilizando un algoritmo de análisis de personalidades, Cambridge Analítica pudo 

analizar la personalidad de los usuarios mediante el número de emociones que cada 

                                                           
1 https://twitter.com/ 
2 https://web.facebook.com/ 
3 https://www.instagram.com/ 
4 https://cambridgeanalytica.org 
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usuario tenía publicado en su perfil de Facebook logrando “conocer” a cada usuario, 

mostrando anuncios, comerciales o propuestas de campaña de acuerdo con la 

personalidad de los usuarios. 

Cabe mencionar, que Facebook utiliza su propia clasificación de emociones 

expresada en los siguientes estados: “me gusta”, “me encanta”, “me divierte”, “me 

asombra”, “me entristece” y “me enfada”. 

A nivel internacional algunas organizaciones realizan competencias con el objetivo 

de conocer cómo se desempeñan diferentes tareas de análisis de sentimientos para 

lograr a obtener una mejor evaluación de sentimientos o emociones. Algunas de las 

competencias importantes son: 

• La organización codalab ha realizado el concurso Workshop on 

Computational Approaches to Subjectivity, Sentiment & Social Media 

Analysis (WASSA)5 desde el año 2010, clasificando tweets en emociones 

tales como felicidad, ira, tristeza y miedo (Balahur, 2017).  

• El concurso de Sentiment Analysis de la Sociedad Española de 

Procesamiento de Lenguaje Natural (SEPLN)6 llamado TASS se realiza 

desde el año 2012 con el objetivo de analizar opiniones de Twitter en 

español, obteniendo la clasificación de polaridades de las opiniones siendo 

positivas, negativas o neutrales (Villena, 2017). 

• La competencia International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval)7 

se ha realizado desde el año 2006 con el objetivo de analizar opiniones de 

Twitter, obteniendo la polaridad positiva, negativa o neutral de cada opinión 

(Apidianaki, 2018). 

 

 

                                                           
5 https://wt-public.emm4u.eu/wassa2018/index.htm 
6 http://www.sepln.org/workshops/tass/2017/ 
7 http://alt.qcri.org/semeval2018/index.php?id=tasks 
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1.1. Antecedentes 

 

A través de los años se han realizado distintos trabajos para el análisis de 

sentimientos de las opiniones de las personas, desde los primeros trabajos 

cognitivistas hasta el análisis de emociones en las redes sociales (Dubiau, 2013). 

Para ello se ha realizado un extenso estudio de análisis de opiniones expresadas, 

ya sea de forma escrita o hablada, con el objetivo de saber cómo se expresa 

lingüísticamente la valoración, el aplauso, la crítica o la opinión general (Aguado, 

2010).  

De acuerdo con los primeros estudios realizados sobre análisis de sentimientos, 

existen dos aproximaciones con respecto al análisis de sentimientos: métodos 

supervisados y métodos no supervisados (Taboada, 2011).  

 

1.1.1. Análisis de sentimientos basado en métodos supervisados 

(aprendizaje automático y lexicones) 

 

Los métodos de análisis de sentimientos supervisados utilizan algoritmos de 

clasificación como n-bayes, máquinas de soporte vectorial, máxima entropía, 

árboles de decisión y redes neuronales artificiales, utilizando un conjunto de datos 

de entrenamiento para realizar una clasificación correcta de los sentimientos con 

respecto a la polaridad o sentimiento que reflejan (Collomb, 2010). 

Los métodos de análisis de sentimientos supervisados utilizan lexicones. Un lexicón 

se puede definir como el conjunto o lista de palabras que tiene como objetivo 

obtener de dichas palabras una etiqueta que permita indicar el grado de orientación 

semántica ya sea ésta positiva o negativa (Liu, 2012). 
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1.1.1.1. SentiWordNet 

 

SentiWordNet8 fue elaborado mediante una aproximación supervisada y uso del 

lexicón. SentiWordNet fue creado con el propósito de realizar minería de opiniones 

aplicado a distintos contextos sociales, políticos y de mercado (Esuli, 2010).  

El lexicón SentiWordNet contiene un conjunto de 147,306 palabras etiquetadas con 

una valencia de 0 a 1. Las palabras del lexicón SentiWordNet están agrupadas en 

synsets (Esuli, 2010). Dichos synsets son la clasificación de palabras que 

pertenecen al conjunto de adjetivos, sustantivos y verbos, como ejemplo, si tenemos 

la opinión de un Tweet “This is bad and terrible” el conjunto synsets sería s = {bad, 

terrible} obteniendo así la polaridad y valencia de la opinión de Twitter siendo esta 

positiva, negativa o neutral.  

 

1.1.1.2. SenticNet 

 

SenticNet9 es un método supervisado y lexicón, con el fin de analizar sentimientos 

en redes sociales basando la clasificación de opiniones en polaridades positivas y 

negativas (Cambria, 2010). 

Su lexicón contiene un total de 14,244 palabras etiquetadas con una valencia de -1 

a 1, basado en la aplicación del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). El 

lexicón de SenticNet clasifica mediante “conceptos” las palabras clave encontradas 

en una opinión, un ejemplo sería “Boring, it’s Monday Morning”, donde Boring y 

Monday Morning serían los conceptos clave extraídos de dicha opinión, dando como 

valencia a la palabra “Boring” -0.383 (negativa) y “Monday Morning” con un valor de 

0.228 (positiva) (Cambria, 2010). 

                                                           
8 http://SentiWordNet.isti.cnr.it/ 
9 http://sentic.net/ 
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1.1.1.3. SentiStrenght 

 

SentiStrenth10 es un método supervisado y utiliza lexicón que toma en cuenta 

algunas características léxicas para el análisis de sentimientos (emoticones) 

(Thelwall, 2013). 

El lexicón de SentiStrenght contiene un total de 2,662 palabras con una valencia de 

-5 a 5, evaluando palabras con polaridades positivas, negativas, intensas y débiles, 

así como emoticones (Thelwall, 2013). 

 

1.1.1.4. VADER 

 

Con el objetivo de realizar un análisis de sentimientos con una evaluación mayor a 

la de un humano se han creado métodos y lexicones los cuales evalúan 

características léxicas como acrónimos, emoticones, abreviaciones e iniciales. 

Actualmente existen métodos, que, además de tener un lexicón basado en dichas 

características léxicas y métodos supervisados, emplean reglas las cuales 

determinan la clasificación de la opinión mediante el número de palabras negativas 

o positivas que contiene la opinión. Un ejemplo de estos métodos es VADER11. 

Value Aware Dictionary sEntiment Reasoner (VADER, por sus siglas en inglés) es 

un método que ha sido construido especialmente para realizar análisis de 

sentimientos en redes sociales. 

El lexicón de VADER contiene un total de 7,517 palabras incluidos emoticones, 

abreviaciones, acrónimos e iniciales etiquetados mediante una valencia de -4 a 4, 

el lexicón de VADER se obtuvo aplicando la metodología de Machine Learning, 

                                                           
10 http://sentistrength.wlv.ac.uk/ 
11 https://github.com/cjhutto/VADERSentiment 
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Wisdom-of-the-Crowd (la sabiduría de los grupos) y el uso de lexicones (LIWC, 

ANEW, GI). 

La clasificación de la polaridad (positiva, negativa o neutra) de una opinión del 

método VADER se realiza mediante los valores de cada palabra en el lexicón del 

método.  

Se demuestra que el método VADER basado en reglas ha obtenido clasificaciones 

correctas en opiniones de redes sociales, fue desarrollado en el trabajo de (Hutto, 

2014), donde se describe la elaboración de dicha herramienta y la eficacia del 

método con respecto a otros métodos y lexicones. 

 

1.1.2. Análisis de sentimientos basado en métodos no 

supervisados (lexicones) 

 

Los métodos basados en lexicones clasifican la polaridad o intensidad de las 

opiniones con respecto a un diccionario que tiene clasificadas las palabras mediante 

polaridades o intensidades (Collomb, 2013). 

 

1.1.2.1. General Inquirer (GI) 

 

Desde la década de los 60’s se ha tenido la necesidad de estudiar la conducta de 

la sociedad ante una situación de interés, es por ello qué en 1962 la universidad de 

Harvard crea el primer método no supervisado General Inquirer12 (GI, por sus siglas 

en inglés) (Stone, 1963).  

                                                           
12 http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/ 
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GI fue desarrollado con el objetivo de realizar un análisis objetivo, sistemático y 

cuantitativo de un conjunto de textos con el objetivo de obtener características 

“claras” del texto analizado.  

GI cuenta con un lexicón que contiene 11,000 palabras clasificadas en 183 

categorías (entre ellas emociones) siendo actualizado hasta ahora para realizar 

análisis de sentimientos en redes sociales. 

 

1.1.2.2. Hu-Liu 

 

Hu-Liu13 es un método no supervisado el cual tiene el propósito de analizar 

productos de venta en la red, así como opiniones en redes sociales. 

El lexicón de Hu-Liu está compuesto por 6,800 palabras, 2006 positivas y 4,783 

negativas, construido mediante la base de datos English lexical, agrupando las 

palabras de su lexicón en positivas y negativas (Hu, 2004). 

Hu-Liu implementa tres reglas para el análisis de sentimientos: 

1. Identifica características importantes acerca de un producto o tema de interés 

social de los usuarios a través de las opiniones que expresan. 

2. Dichas características son evaluadas de acuerdo con el lexicón generado, 

obteniendo así la polaridad. 

3. Obtiene la polaridad de la opinión (Hu, 2004). 

 

 

 

                                                           
13 https://www.cs.uic.edu/ 
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1.1.2.3. LIWC 
 

Linguistic Inquiry and Word Count14 (LIWC) es un método no supervisado el cual 

tiene como principal objetivo analizar características emocionales, cognitivas y 

estructurales. 

Conteniendo en su lexicón 4500 palabras organizadas en 76 categorías, incluyendo 

905 palabras categorizadas como positivas y negativas. 

En la tabla 1 se muestra un ejemplo de las categorías en LIWC. 

Tabla 1. Categorías de las palabras contenidas en el lexicón de 

LIWC (Hutto, 2014). 
 

Categoría de LIWC Ejemplos No. De palabras 

Emoción positiva Love, nice, good, great 406 

Emoción negativa Hurt, ugly, sad, bad, worse 499 

 

El lexicón de LIWC fue validado por psicólogos, sociólogos y lingüistas haciendo 

que la evaluación de análisis de sentimientos sea fiable Tausczik (2010). En la 

actualidad LIWC es implementado para obtener el sentimiento político en opiniones 

de Twitter prediciendo la depresión en cada opinión. 

 

1.1.2.4. ANEW 

 

Afective Norms for English Words15 (ANEW, por sus siglas en inglés) es un método 

de sentimientos creado mediante el método no supervisado, el cual tiene un enfoque 

                                                           
14 http://liwc.wpengine.com/ 
15 https://arxiv.org/abs/1103.2903 
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más preciso sobre análisis de opiniones en redes sociales, tomando en cuenta 

acrónimos inmersos en opiniones de redes sociales como ejemplo WTF, LOL. 

El lexicón de ANEW se estructura por 1034 palabras, clasificadas con valencias de 

1 a 9, donde la valencia igual 5 es una palabra neutral, menor a 5 es una palabra 

negativa y mayor a 5 es una palabra positiva (Nielssen, 2011). 

 

1.1.2.5. SO-CAL 

 

Semantic Orientation CALculator16 (SO-CAL) fue creado bajo el esquema no 

supervisado, el cual retoma el análisis de sentimientos para redes sociales. 

El lexicón SO-CAL contiene más de 6000 palabras clasificadas mediante un rango 

de valencia de -5 a 5, obteniendo una orientación semántica ya sea la polaridad, la 

intensidad de las palabras, frases o textos. El lexicón SO-CAL fue creado mediante 

diccionarios que contienen adjetivos, sustantivos, verbos, adverbios, 

intensificadores y negaciones (Taboada, 2011). 

 

1.2. Planteamiento del problema 

 

Anteriormente se explicó que actualmente existen métodos y lexicones los cuales 

fueron elaborados mediante métodos supervisados y no supervisados.   

Teniendo en cuenta que existen diversos lexicones los cuales carecen de 

características léxicas fundamentales ya sean acrónimos, emoticones, 

abreviaciones e iniciales para el análisis de opiniones en Twitter, así como la 

importancia de comparar y conocer los métodos y lexicones que clasifiquen los 

mejores resultados correspondientes para cada opinión con respecto a la polaridad 

                                                           
16 https://www.sfu.ca/~mtaboada/nserc-project.html 
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y emociones que expresan cada opinión evaluada, de acuerdo con lo anterior el 

problema de esta tesis se plantea de la siguiente manera: 

 

¿Cómo enriquecer el método basado en reglas (VADER) para un corpus de Twitter 

en idioma inglés? 

 

1.3. Objetivos 

 

Objetivo general: 

Enriquecer el método basado en reglas (VADER) a través 7 lexicones en un corpus 

de Twitter en el idioma inglés. 

 

Objetivos específicos: 

• Analizar el método basado en reglas (VADER). 

• Evaluar el desempeño del método basado en reglas (VADER) con 7 

diferentes lexicones. 

• Evaluar el desempeño del método basado en reglas (VADER) utilizando 

combinaciones de lexicones. 

• Evaluar los resultados de cada opinión del corpus de Twitter. 

• Realizar el preprocesamiento del corpus de Twitter. 

• Evaluar los resultados con otros estudios realizados en el estado del arte. 

 

1.4. Hipótesis 

 

Si se aplican 7 lexicones en un corpus de Twitter en idioma inglés, se podrá 

enriquecer el método basado en reglas (VADER). 
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1.5. Justificación 

 

Debido a la gran cantidad de lexicones que existen en distintos analizadores de 

sentimientos, se desea comprobar qué lexicón aplicado en el método basado en 

reglas (VADER) ayuda a enriquecer al método. 

 

1.6. Organización de la tesis 

 

En el capítulo 1, se abordaron los antecedentes relacionados a los métodos y 

lexicones elaborados a través de los años para realizar análisis de sentimientos, 

teniendo en cuenta que el análisis de sentimientos se ha aplicado para analizar 

opiniones de diversos eventos a nivel mundial en redes sociales. 

Posteriormente se introducen los elementos que guiarán la presente tesis como lo 

es el planteamiento del problema, objetivos, hipótesis y justificación. 

En el capítulo 2, se definen los conceptos necesarios que describen al proceso del 

análisis de sentimientos, como el procesamiento del lenguaje natural y el 

aprendizaje automático. Se desarrollan los conceptos de método supervisado y 

método no supervisado, debido a que los métodos y lexicones que se describen en 

el estado del arte se desarrollan mediante dichos métodos supervisados y no 

supervisados. Por último, se describe que es un lexicón y su estructura. 

En el capítulo 3, se presentan los principales trabajos relacionados al análisis de 

sentimientos y la comparación de los mejores lexicones, realizando una descripción 

de los trabajos para conocer la elaboración del método basado en reglas VADER y 

el método necesario para enriquecerlo mediante los mejores lexicones obtenidos. 

En el capítulo 4, se describe a detalle la metodología utilizada en la presente tesis, 

así como el desarrollo de cada una de las partes que conforman a la misma, 

posteriormente se realiza una descripción de cada una de las etapas del método 

que se propone. 
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En el capítulo 5, se describen todas las pruebas realizadas para enriquecer el 

método basado en reglas VADER, mostrando a detalle las pruebas realizadas 

mediante la evaluación de los mejores lexicones de forma individual, combinados 

en pares y todos combinados. Se muestran los resultados obtenidos y se compara 

el desempeño del método VADER con respecto al corpus de Tweets. 

Finalmente, en el capítulo 6 se muestran los mejores lexicones que enriquecieron 

al método basado en reglas VADER. Se describe el trabajo futuro con respecto al 

desarrollo de un lexicón. 
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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO 

 

En este capítulo se muestran los conceptos importantes tales como: red social, 

Twitter, análisis de sentimientos y técnicas de análisis de sentimientos, ya sea 

elaborados mediante los métodos supervisados y métodos no supervisados. 

 

2.1. Red Social 
 

Distintos autores definen a una red social como, cito textualmente: 

• “Estructuras compuestas por personas conectadas por uno o varios tipos de 

relaciones (de amistad, de parentesco, de trabajo, ideológicas) con intereses 

comunes” (Islas, 2013). 

• “Se trata de un servicio Web que permite a individuos construir un perfil 

público o semipúblico dentro de un sistema compartido articulando una lista 

de usuarios del sistema con los que compartir una conexión navegando a 

través de la lista de conexiones propias y de las del resto de usuarios” 

(Gallego, 2010). 

• “Las Redes Sociales no son más que la evolución de las tradicionales 

maneras de comunicación del ser humano, que han avanzado con el uso de 

nuevos canales y herramientas, y que se basan en la co-creación, 

conocimiento colectivo y confianza generalizada” (Merodio, 2010). 

• “Son formas de interacción social, definida como un intercambio dinámico 

entre personas, grupos e instituciones. Un sistema abierto y en construcción 

permanente que involucra a conjuntos que se identifican en las mismas 

necesidades y problemáticas y que se organizan para potenciar sus recursos. 

La intervención en red es un intento reflexivo y organizador de esas 

interacciones e intercambios, donde el sujeto se funda a sí mismo 

diferenciándose de otros” (Ramos, 2009). 
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• “Una red social es un sitio en la red cuya finalidad es permitir a los usuarios 

relacionarse, comunicarse, compartir contenido y crear comunidades, o 

como una herramienta de democratización de la información que transforma 

a las personas en receptores y en productores de contenidos” (Urueña, 

2010). 

Mencionados los conceptos anteriores se puede saber que una red social es un 

servicio web en donde usuarios se relacionan, comparten o comunican necesidades 

comunes, con la finalidad de interactuar de acuerdo con un tema de interés actual 

(Ramos, 2009) (Gallego, 2010) (Merodio, 2010) (Urueña, 2010) (Islas, 2013). 

 

2.2. Twitter 
 

Debido a la popularidad que ha tenido la red social Twitter con respecto a los 

acontecimientos mundiales, se ha convertido en el principal objeto de estudio para 

conocer las emociones que tiene los usuarios con respecto a dichos 

acontecimientos.  

Twitter es un microblogging fundado en el año de 2006 teniendo como principal 

objetivo otorgar un servicio de mensajería social, compartiendo mensajes con 

respecto a un tema de interés actual. Dichos mensajes tienen una estructura de no 

más de 280 caracteres llamados Tweets.  

Teniendo alrededor de 400 millones de visitas mensuales compartiendo opiniones 

en 17 distintos lenguajes (entre los más populares inglés y español) Twitter se ha 

convertido en una red social para compartir emociones en opiniones (O’Reilly, 

2012). Algunos autores explican los beneficios de Twitter, cito textualmente: 

• “Twitter como una fuente de información han permitido el desarrollo de 

aplicaciones e investigaciones sobre temas internacionales que tienen un 

impacto en la sociedad actual” (Kumar, 2013). 



15 
 

• “Los servicios de microblogging como Twitter han proporcionado a 

investigadores sociales información sobre reacciones públicas, con el 

objetivo de compartir millones de mensajes acerca de opiniones y emociones 

sobre distintos temas y discusiones sobre problemas actuales siendo estos 

políticos o religiosos, así como productos y servicios” (Jones, 2014) (Pak, 

2015). 

Un estudio realizado por la revista sysomos en el año 2014, menciona que al menos 

en un día existe un 85.3% de tweets publicados, donde Estados Unidos de América 

(USA, por sus siglas en inglés) tiene el mayor porcentaje de usuarios de Twitter 

(Heffring, 14). 

En la tabla 2 se muestra el porcentaje de usuarios por día en Twitter. 

Tabla 2. Porcentaje de usuarios de Twitter por país en el año 2014 

(Heffring, 14). 
 

País Porcentaje de usuarios de Twitter 

Estados Unidos 62.14 

Reino Unido 7.78 

Canadá 5.69 

Australia 2.80 

Brasil 2.00 

Alemania 1.51 

Holanda 1.28 

Francia 0.90 

India 0.87 

Sudáfrica 0.85 

Japón 0.71 

Filipinas 0.64 

Noruega 0.63 
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2.3. Emociones 
 

En Twitter las opiniones de los usuarios pueden clasificarse dependiendo la 

emoción que desean mostrar sobre un acontecimiento actual. Las emociones 

pueden mostrar distintos puntos de vista que tiene un usuario con respecto a lo que 

está viviendo en su entorno actual. 

Las emociones se pueden definir como:  

• Agitaciones o estados de ánimo producidos por ideas, recuerdos, deseos y 

sentimientos, ayudando a las personas a reaccionar con rapidez ante 

acontecimientos sociales o personales, siendo emociones positivas o 

negativas (Pallarés, 2010) (Fridja, 2011) (Santiago, 2018). 

Debido a que las emociones son un estado de ánimo de las personas, algunos 

autores han clasificado las emociones internas de un humano, con respecto a la 

reacción de una situación actual. 

 

2.4. Clasificación de emociones 
 

De acuerdo con Pallarés (2010) y Santiago (2018) las emociones se clasifican de la 

siguiente forma: 

• Miedo. Anticipación de una amenaza o peligro. 

• Sorpresa. Permite una aproximación cognitiva de lo que está ocurriendo. 

• Aversión o asco. Disgusto hacia aquello que tenemos en frente. 

• Ira. Sentimiento de enojo ante una situación desagradable o amenazante. 

• Alegría. Sensación de bienestar y de seguridad que sentimos cuando 

conseguimos algún deseo o meta. 

• Tristeza. Pena, soledad, pesimismo ante la pérdida de algo importante. 
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En las opiniones de Twitter se ha aplicado esta clasificación de emociones, con el 

objetivo de conocer las necesidades de los usuarios 

 

2.5. Procesamiento del Lenguaje Natural 

 

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una disciplina de la inteligencia 

artificial relacionada directamente con la lingüística, que tiene por objetivo lograr la 

comunicación entre los seres humanos y las computadoras, obteniendo la idea 

principal de un texto, documento u opinión, con la posibilidad de desarrollar sistemas 

capaces de realizar tareas de acuerdo con el lenguaje (Gelbukh, 2002) (Cortez, 

2002) (Alberich, 2007).  

Dubiau (2013) menciona que el procesamiento del lenguaje natural puede aplicarse 

al análisis de sentimientos con el objetivo de clasificar documentos, textos u 

opiniones a partir de la identificación y extracción de información subjetiva 

(opiniones, sentimientos o emociones). 

 

2.6. Aprendizaje automático 

 

El aprendizaje automático es el área de la inteligencia artificial el cual permite la 

detección automática de patrones en los datos con el objetivo de obtener 

conocimiento, permitiendo desarrollar sistemas capaces de aprender y obtener 

conocimiento por sí mismos, aplicando diversos algoritmos como máquinas de 

soporte vectorial, n-bayes y máxima entropía. Estos sistemas han tenido diversos 

usos como es el caso de la detección de fraudes en tarjetas de crédito, sistemas de 

filtrado de información y vehículos autónomos (Michel, 1997) (Nilsson, 1998) 

(Shaley, 2014) (Conway, 2012) (Hurwitz, 2018). 

El aprendizaje automático se divide en dos categorías: 
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• Métodos supervisados 

• Métodos no supervisados. 

 

2.7. Análisis de sentimientos 
 

Con el objetivo de realizar la clasificación de emociones en opiniones de Twitter, se 

explicarán las técnicas empleadas por el análisis de sentimientos, definiendo en 

primera instancia que es el análisis de sentimientos. 

El análisis de sentimientos o minería de opiniones es una rama de la computación 

que permite analizar opiniones, sentimientos y emociones a ciertas áreas de interés 

social como productos, servicios, organizaciones, compañías, eventos y temas de 

interés actual, el cual se realiza mediante la aplicación del Procesamiento del 

Lenguaje Natural (PLN), Aprendizaje Automático e Inteligencia Artificial (IA), siendo 

que, dichas opiniones, pueden ser expresadas mediante Tweets, clasificadas en 

emociones o polaridades (Liu, 2012) (Beigi, 09) (Cambria, 2017) (Singh, 2018).  

De acuerdo con la definición anteriormente desarrollada, se puede observar que el 

análisis de sentimientos se desarrolla mediante aplicación de métodos como PLN, 

Aprendizaje Automático, e IA entre otros, dichos métodos son llamados métodos 

supervisados. Uno de los puntos importantes que los autores mencionados no 

toman en cuenta para definir análisis de sentimientos es la aplicación de métodos 

no supervisados basándose principalmente de lexicones, los cuales serán definidos 

más adelante en este capítulo. 

 

2.7.1. Método supervisado 
 

El método supervisado se basa principalmente en dos conjuntos de datos, de 

entrenamiento y de pruebas, el conjunto de datos de entrenamiento tiene como 

propósito entrenar a los algoritmos supervisados entre ellos: Máquinas de Soporte 
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Vectorial (SVM), Naive Bayes (NB), Máxima Entorpía (Singh 2018) entre otros, 

obteniendo así resultados correctos (Marsland 2015), encontrando patrones y 

relaciones en los datos. Una vez entrenados los algoritmos supervisados, se 

evalúan mediante el conjunto de datos de prueba para verificar el rendimiento que 

obtuvo cada algoritmo supervisado (Contreras, 2016). 

Gutiérrez (2015) menciona la aplicación de método supervisado para el análisis de 

sentimientos, donde se tiene un conjunto de datos, que, para el caso de Twitter son 

las opiniones, y las respectivas clases clasificadas (emociones).  

Con el propósito de clasificar correctamente las clases con respecto a su opinión, 

se debe realizar una comparación con un conjunto de datos de entrenamiento.  

 

2.7.2. Método no supervisado 

 

Este método se utiliza principalmente para evaluar una gran cantidad de datos no 

etiquetados, es decir, no trabaja con un conjunto de datos de entrenamiento. El 

método no supervisado trabaja bajo un esquema de clasificación manual para el 

análisis de documentos, textos u opiniones con el objetivo de agrupar los datos con 

respecto a dicha clasificación. Dicho método se utiliza principalmente para resolver 

problemas relacionados con el análisis de redes sociales, teniendo como principal 

conjunto de datos no etiquetados los tweets. Es por ello qué para el análisis de 

sentimientos el método no supervisado trabaja con palabras o lexicones etiquetados 

previamente. Comparando la entrada de los datos (para este caso los Tweets) con 

las palabras o lexicones etiquetados con un valor previo, con el objetivo de obtener 

la clasificación de los datos de entrada (Mohri, 2012) (Marsland, 2015) (Contreras, 

2016) (Hurwitz, 2018). 
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2.7.2.1. Lexicón 
 

En la definición del método no supervisado, se mencionaba que para el análisis de 

sentimientos la evaluación de documentos, textos u opiniones se realiza mediante 

palabras o en su defecto un conjunto de palabras etiquetadas con un valor, este 

conjunto de palabras tiene por nombre Lexicón. 

Un lexicón se puede definir como con conjunto de palabras o lemas finitas que 

contiene una orientación semántica (valencia o polaridad) del conjunto de palabras, 

siendo estas positivas o negativas. Con el objetivo de etiquetar un documento, texto, 

oración u opinión de acuerdo con su orientación semántica o polaridad (Zhang, 

2011) (Liu, 2012) (Barbosa, 2015) (Hernández, 2016) (Becerra, 2017). 

Para entender la construcción de un lexicón Liu (2012) menciona que la lista de 

palabras que componen un lexicón (palabras de sentimiento, palabras de opinión, 

palabras de polaridad o palabras de soporte de opinión), deben ser positivas y 

negativas. Las palabras positivas describen estados o cualidades deseadas en un 

conjunto de datos mientras que las palabras negativas muestran un estado no 

deseado. 

Las palabras en un lexicón pueden ser divididas dentro de dos categorías, tipo base 

y tipo comparativo. Las palabras de tipo comparativo se utilizan para expresar 

opiniones comparativas y superlativas, como ejemplo tenemos palabras tales como 

“mejor”, “peor”, “mejor”, “vencer”, etc. Mientras que las palabras de tipos base son 

las clasificadas mediante una polaridad. Para la construcción de un lexicón que 

permita un análisis de sentimientos se deben tomar en cuenta palabras de tipo base. 

 

2.7.2.1.1. Tipos de lexicón 
 

Con el objetivo de construir un lexicón basado en análisis de sentimientos, el lexicón 

se construye a partir de diversos tipos de lexicones: 
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• Lexicón manual: Es tipo de lexicón conlleva un trabajo exhaustivo, siendo 

necesario etiquetar de forma manual cada una de las palabras en el lexicón, 

dependiendo su orientación semántica o polaridad. Algunos autores como 

Hutto (2014) emplearon la ayuda “humana” para clasificar la polaridad de las 

palabras del lexicón creado (Hernández, 2016). 

• Lexicón basado en un corpus lingüístico: Iniciando con una lista de un mínimo 

de palabras, este lexicón se basa principalmente en la agregación de 

palabras incluidas en documentos, textos u opiniones siendo estos de un 

gran tamaño. Dichas palabras se agregan al lexicón de acuerdo con la 

orientación semántica que poseen en el corpus (Liu, 2012) (Hernández, 

2016). 

• Lexicón basado en la aproximación de diccionarios: Se construye a partir de 

diccionarios establecidos (WordNet y bootstrap) los cuales contienen 

sinónimos y antónimos obteniendo de ellos la polaridad positiva o negativa 

(Liu, 2012) (Hernández, 2016). Goncalves (2013) explica que las palabras 

sinónimas se refieren a la agrupación de adjetivos, sustantivos y verbos 

evaluados de acuerdo con su orientación semántica o polaridad. Un ejemplo 

de ello serían la agrupación de sinónimos {malo, terrible, perverso}. 

En la tabla 3 se muestra el tiempo de generación de un lexicón con respecto a la 

cantidad de palabras, la expresión del dominio de cada lexicón y el idioma en el cual 

se construye el lexicón. 

 

  

 

 



22 
 

Tabla 3. Comparación de los tipos de lexicones (Hernández, 

2016). 
 

Tipo de lexicón Manual Diccionario Corpus 

Tiempo de 

generación 

Alto Bajo Medio 

Cantidad de 

palabras del 

idioma 

6000 a 9000 10,000 a 25,000 12,000 a 25,000 

Expresiones 

propias del 

dominio 

Media Baja Alta 

Características 

propias de la 

región 

Media Baja Alta 

 

2.7.2.1.2. Selección de palabras 
 

En la descripción de los tipos de lexicones, se menciona que debe realizarse una 

selección de palabras con respecto al conjunto de documentos, textos u opiniones. 

Es por ello qué la selección de palabras para un lexicón se realiza mediante el 

número de veces que una palabra aparece escrita en un documento, texto u opinión 

sea esta positiva o negativa para obtener que palabras tienen una mayor frecuencia 

dentro de del conjunto de datos (Montesinos, 2014). 

Con el objetivo de obtener la polaridad de cada palabra en el lexicón Hernández 

(2016) demuestra una aproximación algebraica, utilizando diversas fórmulas para 

los cálculos. 
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𝑃𝑜𝑙𝑎𝑟𝑖𝑑𝑎𝑑 (𝑝) = 𝑃𝑀𝐼 (𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) − 𝑃𝑀𝐼(𝑝, 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜)  (1) 

La polaridad de las palabras es la resta del punto de información mutua (PointWise 

Mutual Information PMI17, por sus siglas en inglés) de la frecuencia de palabras 

positivas menos el punto de información mutua de la frecuencia de las palabras 

negativas. El punto de información mutua se refiere a la medida de asociación de la 

frecuencia de palabras siendo estas positivas o negativas. 

Para obtener el PMI de las palabras positivas o negativas, se calcula mediante la 

siguiente fórmula. 

𝑃𝑀𝐼 (𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) = log2
𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑤,𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜)∗𝑁

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑤)∗𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜)
     (2) 

Dónde: 

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) = es la frecuencia de palabras positivas en un conjunto de datos, 

considerando un ajuste, dicho ajuste se refiere al cálculo de polaridad evitando la 

división entre 0, esto se da solamente cuando no existe una palabra en ambos 

conjuntos de datos positivos y negativos.  

Calculando como la frecuencia de las palabras 𝑝 positivas más el ajuste 𝑟. 

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) = 𝑓𝑟𝑒𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑝 + 𝑟          (3) 

 

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝): frecuencia total de p en el conjunto de datos. Se calcula mediante la suma 

de 𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) y 𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜) 

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝) = 𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜) + 𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝, 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜)           (4) 

𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜): Número total de palabras dentro del lexicón. 

𝑁: Sumatoria de la frecuencia de las palabras en el conjunto de datos. 

                                                           
17 https://es.wikipedia.org/wiki/Punto_de_informaci%C3%B3n_mutua 
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𝑁 = ∑ 𝐹𝑟𝑒𝑐(𝑝)𝑝 𝑒𝑛 𝑙𝑒𝑥𝑖𝑐ó𝑛                                            (5) 

2.7.2.1.3. Positivos 
 

Una vez explicado cómo se seleccionan las palabras dependiendo su orientación 

semántica o polaridad, se definirán que son las palabras positivas, negativas y 

neutrales. 

De acuerdo con la real academia española la palabra se define como: 

“f. Inform. Unidad lingüística, dotada generalmente de significado, que se separa de 

las demás mediante pausas potenciales en la pronunciación y blancos en la 

escritura.”. 

De acuerdo con la real academia española el adjetivo positivo se define como. 

“f. Adj. Afirmativo o que expresa afirmación o aceptación.”. 

De acuerdo con lo anterior las palabras positivas se definen como: La unidad 

lingüística generalmente con un significado afirmativo o que expresa afirmación. 

 

2.7.2.1.4. Negativos 

 

De acuerdo con la real academia española el adjetivo negativo se define como. 

“f. Adj. Que produce algún daño o perjuicio o resulta desfavorable para algo.” 

Las palabras negativas se definen cómo: La unidad lingüística generalmente con un 

significado que produce algún daño o prejuicio, siendo desfavorable para algo. 
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2.7.2.1.5. Neutrales  

 

De acuerdo con la real academia española el adjetivo neutral se define como. 

“f. Adj. Que no se inclina en favor de ninguna de las partes opuestas o enfrentadas.” 

Las palabras neutras se definen cómo: La unidad lingüística generalmente con un 

significado que no se inclina en favor a ninguna de las partes opuestas. 

En la tabla 4 se muestra un ejemplo de las palabras seleccionadas de acuerdo con 

su orientación semántica ya sean positivas, negativas o neutrales. 

Tabla 4. Se muestra la clasificación de palabras mediante 

hashtags en opiniones de Twittter (Kouloumpis, 2011). 
 

Positivos #iloveitwhen, #thingsilike, #bestfeeling, #besfeelingever, 

#omgthatssotrue, #imthankfulfor, #thingslove, #success 

Negativos #fail, #epicfail, #nevertrust, #worst, #worse, #itsnotokay 

Neutrales #job, #tweetajob, #hiring, #cnn 

 

Es importante conocer las palabras positivas, negativas y neutras al realizar análisis 

de sentimientos ya que se puede conocer las necesidades o quejas que tienen los 

usuarios de las redes sociales es decir si tienen una opinión favorable o crítica ante 

un suceso mundial o de ámbitos comerciales. 

 

2.7.2.1.6. Abreviaciones 
 

Las abreviaciones dentro de un lexicón son de gran utilidad al momento de realizar 

análisis de sentimientos, evaluando la polaridad u orientación semántica de cada 

abreviación que se tenga en el lexicón, con el propósito de obtener una mejor 

clasificación de sentimientos y emociones en los conjuntos de datos a analizar.  
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Teniendo en cuenta que Twitter tiene como un límite de 280 caracteres al escribir 

una opinión, se ha tenido la necesidad de lograr la practicidad en la comunicación 

entre usuarios de Twitter por simplificar o abreviar las palabras escritas en una 

opinión (Eres, 2009). 

El uso de estas abreviaciones dentro de las redes sociales ha crecido de forma 

exponencial dentro de textos en línea, teniendo la necesidad de agregarlos a los 

lexicones para el análisis de sentimientos. Hutto (2014) elabora su lexicón para 

análisis de sentimientos agregando las abreviaciones más usadas dentro de textos 

de redes sociales. 

En la tabla 5 se describen algunas abreviaciones utilizadas en redes sociales. 

Tabla 5. Abreviaciones utilizadas dentro de textos en redes 

sociales. 
 

Abreviatura Significado 

100mpre Siempre 

Aki Aquí 

LOL Laughing out loud – Reír a carcajadas 

DM Direct Message – Mensaje privado 

FB Facebook 

ILY I Love You – Te amo 

NVM Nevermind - Olvídalo 

 

2.7.2.1.7. Emoticones 

 

Por otro lado, los emoticones han tenido un gran uso en textos de redes sociales, 

ya sea para comunicar de manera enfatizada una emoción o sentimiento positivo o 

negativo. Es por ello qué se han agregado al momento de elaborar un lexicón, con 

el objetivo de obtener un mejor resultado al realizar un análisis de sentimientos. 
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Un emoticono (emotion que significa emoción y icon ícono) se puede representar 

como una serie de caracteres ASCII representando una cara humana expresando 

una emoción representados mediante signos de puntuación y paréntesis 

(Montesinos, 2014) (Amores, 2016). 

Tomando un rol importante en las conversaciones en redes sociales los emoticonos 

se pueden clasificar de acuerdo con su escritura, dicha clasificación se da por 

emoticonos de código occidental y emoticonos de código oriental.  Los emoticonos 

de código occidental generalmente están escritos mediante una orientación 

inclinada de 90° grados, un ejemplo de ellos son :-) :-( ;-) :P :S 8-). Por otra parte, 

los emoticonos de código oriental se leen de forma vertical, un ejemplo de ellos sería 

(^o^) (^_^) (+_+) (@_@) (López, 2009). 

 

2.7.2.1.8. Negaciones 

 

Dentro de un lexicón existen ciertas partículas que no pueden ser incluidas, entre 

ellas las negaciones, no significa que las negaciones sean palabras negativas, las 

negaciones se encuentran incluidas en los documentos, textos u opiniones de redes 

sociales. 

Desde las primeras investigaciones de minería de opiniones las negaciones han 

sido un problema al momento de analizar sentimientos en redes sociales, ya que se 

marcan como negadas todas aquellas opiniones (aun siendo positivas) que se 

encuentren después de una partícula negativa llegando a un signo de puntuación, 

conector o palabras gramaticales invirtiendo o reduciendo la polaridad u orientación 

semántica del documento, texto u opinión (Amores, 2016) (Farooq, 2016). 

En la tabla 6 se muestran las partículas de negación utilizadas en redes sociales. 
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Tabla 6. Partículas de negación. 
 

Clase 
Negación 

Negaciones 

Sintáctica no, not, rather, couldn’t, wasn’t, didn’t, wouldn’t, shouldn’t weren’t, 
don’t, doesn’t, haven’t, hasn’t, won’t, wont, hadn’t, never, none, 
nobody, nothing, neither, nor, nowhere, isn’t, can’t, cannot, mustn’t, 
mightn’t, shan’t, without, needn’t 

Diminutivos hardly, less, little, rarely, scarcely, seldom 

 

En algunos trabajos como en Hutto (2014) se han evaluados dichas partículas de 

manera empírica, ayudando de forma sustancial al momento de obtener una 

clasificación de emociones o polaridades de documentos, textos u opiniones en 

redes sociales. 

 

2.7.2.1.9. Intensificadores y modificadores 

 

La palabras intensificadoras y modificadores son aquellas que pueden modificar, 

reducir o aumentar la polaridad o emoción de un documento, texto u opinión al 

realizar análisis de sentimientos. Los intensificadores pueden comportarse como 

reductores dependiendo del contexto del texto, haciendo énfasis en una palabra o 

frase. Los intensificadores o modificadores pueden dividirse de acuerdo con el 

contexto en el que se implementen, es decir, los adjetivos intensificadores modifican 

a los sustantivos, los adverbios de intensificación modifican a los verbos. Algunos 

de estos ejemplos pueden ser “muy”, “mas”, “bastante”, “poco”, “menos”, “casi” 

(Montesinos, 2014) (Amores, 2016). 

De acuerdo con la investigación de Hutto (2014) se utilizan dichos modificadores o 

intensificadores dentro de la evaluación de las opiniones de Twitter en el método 

que propone, evaluando los intensificadores y modificadores de forma empírica.  
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CAPÍTULO 3. ESTADO DEL ARTE 

 

En este capítulo se explicarán los trabajos relacionados con la comparación de los 

lexicones con respecto al análisis de sentimientos, tomando en cuenta el desarrollo 

del método y lexicón VADER. Con el objetivo de obtener que lexicones obtuvieron 

un mejor resultado de análisis de sentimientos. 

Posteriormente se tomarán en cuenta la forma de evaluación de cada uno de los 

lexicones con respecto a la clasificación de emociones y polaridades de los 

documentos, textos u opiniones de redes sociales que los autores utilizaron para su 

análisis. Con el fin de obtener los mejores 7 lexicones que será utilizados para 

enriquecer el método basado en reglas VADER, explicando de forma detallada cada 

uno de los lexicones.  

 

3.1. Trabajos relacionados 

 

Los trabajos relacionados con respecto al estado del arte son los siguientes. 

 

3.1.1. VADER: A Parsomonious Rule-based Model for Sentiment 

Analysis of Social Media Text (Hutto, 2014) 

 

En el artículo presentado por Hutto y Gilbert en el año 2014 se desarrolla el método 

basado en reglas Diccionario de Valencias Conscientes para el Razonamiento de 

Sentimientos (Value Aware Dictionary for sEntiment Reasoning VADER, por sus 

siglas en inglés) con el objetivo de obtener una clasificación de polaridades y 

valencia de distintos documentos, textos y opiniones de redes sociales, editoriales 

del periódico de Nueva York, sinopsis de películas y opiniones de productos. 
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La idea que tuvo Hutto (2014) en su método es realizar un lexicón capaz de analizar 

características léxicas tales como abreviaturas, emoticones, acrónimos e iniciales 

Hutto (2014) realiza una comparación entre los lexicones existentes clasificándolos 

en dos aproximaciones: 

 

3.1.1.1. Lexicones de orientación semántica basada en 

polaridades 
 

-LIWC 

Lexicón validado por psicólogos, sociólogos y lingüistas compuesto de 4500 

palabras divididas en 76 categorías, y 905 palabras divididas categorías positivas y 

negativas. El lexicón de LIWC ha sido utilizado para analizar opiniones de Twitter 

en cuestiones políticas Tausczik (2010). 

-GI 

El lexicón de GI, contiene un total de 11,000 palabras clasificadas en 183 

categorías. Para a construcción del lexicón de VADER, Hutto utilizó 1915 palabras 

positivas y 2291 palabras negativas del lexicón de GI (Stone, 1963). 

-Hu-Liu (opinion lexicon) 

Es un lexicón no supervisado basado en lexicones manuales y de diccionarios 

clasificando cada palabra de su diccionario mediante estudios lingüísticos. Las 

palabras del lexicón de Hu-Liu se obtuvieron de un conjunto de opiniones de 

productos. Evaluado mediante polaridades positivas y negativas, con un total de 

6800 palabras, 2006 positivas y 4783 negativas (Hu, 2004). 
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3.1.1.2. Lexicones de intensidad basados en valencias 

 

-ANEW 

El lexicón de ANEW es desarrollado mediante el método no supervisado, 

conteniendo palabras obscenas, positivas, abreviaciones y acrónimos, agregadas 

de diversas páginas como Original Balanced Affective Word List18, Urban 

Dictionary19, The Compass DeRose Guide to Emotion Words20, Clustering words 

based on context similarity21. 

Contiene 1034 palabras evaluadas manualmente de acuerdo con la intensidad 

(valencia), con un intervalo de 1 a 9 con un punto neutral de 5, considerando como 

negativo la valencia menor a 5 y positivo las palabras con valencias mayores a 5 

(Nielsen, 2016). 

-SentiWordNet 

Lexicón basado en diccionarios, se elaboró bajo el esquema supervisado y no 

supervisado, evaluando las polaridad positiva, negativa y neutral mediante un 

conjunto de datos de entrenamiento, dicho conjunto de entrenamiento está basado 

en sinónimos (explicado en el apartado 2 de esta tesis) determinando la valencia de 

cada palabra del lexicón. 

Contiene un conjunto de 147,306 palabras etiquetadas con una valencia de 0 a 1 

(Esuli, 2010). 

-SenticNet 

Desarrollado bajo el esquema supervisado, tomando en cuenta el lexicón de 

SentiWordNet para su elaboración. Contiene un total de 14,244 palabras 

etiquetadas con una valencia de -1 a 1.  

                                                           
18 http://www.sci.sdsu.edu/CAL/wordlist/origwordlist.html 
19 http://www.urbandictionary.com/ 
20 http://www.derose.net/steve/resources/emotionwords/ewords.html 
21 http://web-ngram.research.microsoft.com/similarity/ 
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Basado en la aplicación del procesamiento del lenguaje natural e inteligencia 

artificial el lexicón de SenticNet se estructura mediante conceptos (“hermoso día”, 

“risa”, “fiesta de cumpleaños”) y 16 emociones básicas llamadas el reloj de arena 

de las emociones (Cambria, 2010). 

Hutto (2014) menciona que los lexicones anteriores tienden a ignorar características 

léxicas, es por ello qué crea el lexicón de VADER a partir de tres reglas: 

1. Extracción de la polaridad y valencia de palabras utilizando método 

supervisado y evaluación de humanos.  

2. Elaboración y aplicación de reglas generadas con respecto a usos 

gramaticales y sintácticas. 

3. Comparación del lexicón de VADER con respecto a otros lexicones. 

Para la construcción del lexicón de VADER, Hutto (2014) realiza un lexicón base 

construido a partir de tres lexicones mencionados anteriormente (LIWC, ANEW y 

GI) agregando emoticones, acrónimos, iniciales y abreviaciones.Obteniendo así un 

lexicón base de 9,000 palabras. 

Las palabras del lexicón base fueron evaluadas por un conjunto de 10 personas por 

palabra, mediante la interfaz gráfica Amazon Mechanical Turk22 (AMT), las palabras 

fueron evaluadas con una valencia en intervalo de -4 a 4 donde -4 es una valencia 

extremadamente negativa y +4 extremadamente positiva.  

Figura 1. Interfaz AMT. 

 

                                                           
22 https://www.mturk.com/ 
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Con el objetivo de evitar que las palabras obtuvieran una evaluación incorrecta por 

parte de los evaluadores del AMT, Hutto (2014) aplicó reglas de control de calidad 

para la selección de las palabras del lexicón de VADER. Dichas reglas consisten en 

realizar una comparación entre los resultados otorgados por los evaluadores con 

respecto a un lexicón con resultados evaluados de manera correcta llamándolo gold 

standard. 

Finalizado el lexicón con las valencias correctamente establecidas, Hutto (2014) 

obtuvo reglas gramaticales y sintácticas de un conjunto de 800 tweets evaluados 

mediante la herramienta Pattern23, siendo las siguientes: signos de puntuación, 

capitalización de las palabras, modificadores, conjunciones y evaluación de 

negaciones. Incluyendo dichas reglas en el método de VADER con el fin de realizar 

análisis de sentimientos más preciso. 

Una vez finalizado el método de VADER y su respectivo lexicón Hutto (2014) utiliza 

un corpus de opiniones de Twitter, opiniones de películas, opiniones de productos 

y opiniones de artículos del New York Times. 

En la tabla 7 se muestran los resultados obtenidos por (Hutto, 2014). 

                                                           
23 http://pattern.com/ 
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Tabla 7. Resultados de VADER con respecto a otros lexicones 

(Hutto, 2014). 

 

Se puede observar que el método VADER obtuvo un resultado de 0.96 para los 

Tweets. Concluyendo que el método y lexicón de VADER tiende a evaluar de forma 

eficaz las opiniones de Twitter. 

 

3.1.2. Comparing and Combining Sentiment Analysis Methods 

(Goncalves, 2013) 

 

En el trabajo siguiente, Goncalves (2013) menciona la importancia de las Redes 

Sociales (Online Social Networks ONS por sus siglas en inglés) y su análisis con 

respecto a diversos métodos y lexicones existentes ya sean basados en métodos 

supervisados y no supervisados. Clasificando las emociones con respecto a las 

polaridades. 

Goncalves (2013) analiza dos conjuntos de datos, el primer conjunto es de 1.8 

billones de tweets, y el segundo es un conjunto de textos evaluados por humanos.  

El autor utilizó los lexicones de LIWC, SentiWordNet y SenticNet, explicados 

anteriormente. A continuación, se explican los lexicones diferentes utilizados por el 

autor. 
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-Emoticons 

Este lexicón como su nombre lo indica es un diccionario evaluado mediante la 

polaridad positiva, negativa y neutral de emoticones, conteniendo alrededor de 80 

emoticones (Read, 2005). 

-SentiStrenght 

Este lexicón está construido bajo el método supervisado tomando palabras de los 

lexicones LIWC y GI para su elaboración, teniendo 2310 palabras evaluadas 

mediante un intervalo de valencias de – 5 a 5 tomando como palabras positivas de 

1 a 5 y palabras negativas de -1 a -5. 

El lexicón de SentiStrength cuenta con características léxicas como: Eliminación de 

palabras repetidas, intensificadores, emoticones, signos de puntuación, eliminación 

de negaciones y capitalización (Thelwall, 2013). 

-SASA 

SailAil Sentiment Analyzer (SASA por sus siglas en inglés), es un método 

supervisado, evaluando las palabras de su lexicón mediante la interfaz AMT en 

polaridades positivas, negativas y neutrales (Wang, 2012). 

-Happiness Index 

El lexicón de Happiness Index se construyó a partir del lexicón de ANEW. Las 

palabras de su lexicón se encuentran evaluadas mediante un intervalo de 1 a 9 

indicando la felicidad que existe en el texto. Siendo que las polaridades negativas 

se encuentran de 1 a 5 y las palabras positivas se encuentran entre 5 y 9 (Dodds, 

2009). 

-PANAS-t 

El método PANAS-t así como su lexicón fueron creados por Goncalves (2013), con 

el fin de detectar las fluctuaciones de las emociones de los usuarios de Twitter. Las 



36 
 

palabras evaluadas en el lexicón de PANAS-t se encuentran en un intervalo de -1.0 

a 1.0, obteniendo la polaridad positiva, negativa y neutral. 

Con el objetivo de clasificar las emociones de los usuarios de Twitter con respecto 

a las polaridades del método PANAS-t, Goncalves (2013) realiza la siguiente 

aproximación. 

En la tabla 8 se describe la clasificación de emociones con polaridades realizado 

por Goncalves (2013). 

Tabla 8. Clasificación de emociones como polaridades 

(Goncalves, 2013). 
 

Polaridad Emoción 

Positiva Jovial, seguro, serenidad y sorpresa 

Negativa Miedo, tristeza, culpa, hostilidad, vergüenza y fatiga 

Neutral Atento 

 

El primer conjunto de datos que utiliza Goncalves (2013) para su análisis se divide 

en seis eventos importantes dentro de Twitter, con el objetivo de obtener las 

opiniones más importantes. 

En la tabla 9 se describen los eventos importantes que Goncalves (2013) toma en 

cuenta para su análisis. 
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Tabla 9. Selección de eventos y palabras clave de Twitter 

(Goncalves, 2013). 
 

Eventos 

AirFrance 

2008US-Elect 

2008Olimpics 

Susan Boyle 

H1N1 

Harry Potter 

 

El segundo conjunto de datos consistió en un set de seis conjuntos de datos 

evaluados por humanos mediante su polaridad positiva y negativa. 

Se puede observar en la tabla 10 las opiniones extraídas por Goncalves (2013) de 

diferentes redes sociales, el total de opiniones y el porcentaje de palabras positivas 

y negativas del conjunto de opiniones. 

Tabla 10. Conjunto de datos evaluados por humanos (Goncalves, 

2013). 

 

Tipo de datos # Mensajes Pos/Neg 

Twitter 4,242 58.58%/41.42% 

MySpace 1,041 84.17%/15.83% 

YouTube 3,407 68.44%/31.56% 

BBC fórum 1,000 13.16%/86.84% 

Runners World 1,046 68.65%/31.35% 

Digg 1,077 26.85%/73.15% 
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En la figura 2 se observan los resultados obtenidos por Goncalves (2013) con 

respecto al porcentaje de clasificación, donde se puede apreciar que SentiWordNet 

y SenticNet obtuvieron los mejores resultados. 

Figura 2. Comparación de resultados para opiniones de Twitter 

(Goncalves, 2013). 

 

Para el segundo conjunto de datos se realizó la evaluación con respecto a las 

clasificaciones correctas de las polaridades positivas y negativas. Comparando que 

clasificación de la polaridad de los lexicones fuera igual a la clasificación de la 

polaridad del set de datos evaluado por los humanos, tomando en cuenta solamente 

los resultados obtenidos para las opiniones de twitter. 

En la tabla 11 se muestran los dos mejores lexicones con sus respectivos 

resultados. 
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Tabla 11. Resultados de los dos mejores lexicones con respecto a 

la evaluación de opiniones de Twitter (Goncalves, 2013). 
 

Método Twitter 

Emoticons 0.929 

SentiStrength 0.843 

 

Con el objetivo de obtener un mejor análisis de sentimientos Goncalves (2013) 

combina todos los lexicones, es decir las palabras y valencias de cada lexicón en 

uno solo. 

En la figura 3 se muestra la evaluación para el resultado de los lexicones 

combinados. 

 

 

Figura 3. Resultados de la combinación de todos los lexicones 

(Goncalves, 2013). 

 

En conclusión, se obtuvo que los mejores lexicones para el trabajo de Goncalves 

(2013) fueron Emoticons, SentiStrenght, SentiWordNet y SenticNet en opiniones de 
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Twitter. Así como la combinación de todos los lexicones evaluados por el autor, 

obteniendo una evaluación superior a la de cada lexicón con un resultado de 0.81. 

 

3.1.3. A comparison of Lexicon-based approaches for Sentiment 

Analysis of microblog posts (Musto, 2014) 

 

En la investigación realizada por Musto (2014), propone encontrar el lexicón que 

obtenga la mejor evaluación al realizar análisis de sentimientos. 

Con el objetivo de realizar la comparación de los lexicones Musto (2014) toma en 

cuenta el lexicón de SentiWordNet, WordNet-Affect, MPQA, SenticNet. Debido a 

que los lexicones MPQA y WordNet-Affect no han sido explicados en las 

investigaciones anteriores, se describirán con el objetivo de conocer cómo se 

estructuran. 

-MPQA 

Es un lexicón conformado por 8,222 palabras entre las cuales se encuentran los 

Part Of Speech (POS por sus siglas en inglés), los POS es la división de un 

documento, texto u opiniones en la estructura gramatical que lo conforman 

(sustantivos, pronombres, verbos, adverbios, adjetivos, conjunciones, 

preposiciones e intersecciones) 24. Dichos POS se encuentran etiquetados 

mediante la polaridad positiva, negativa o neutral en el lexicón de MPQA (Wiebe, 

2005). 

-WordNet-Affect 

La construcción del lexicón de WordNet-Affect hace una aproximación a los 

lexicones basados en diccionarios descritos en el capítulo 2 en el apartado de tipos 

de lexicón de esta tesis. Las palabras en lexicón de WordNet-Affect tienen por 

                                                           
24 http://partofspeech.org/ 
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nombre A-LABEL, estructurado de forma jerárquica evaluadas mediante su 

polaridad positiva, negativa y neutral (Strapparava, 2004). 

La metodología que Musto (2014) desarrolló para obtener el resultado con respecto 

al análisis de sentimientos fue el dividir en micro-frases los tweets. Definiendo el 

sentimiento transmitido por un tweet como la suma de la polaridad transmitida por 

cada micro-frase. Musto (2014) etiquetó el resultado de la evaluación del 

sentimiento como 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑗). Tomando en cuenta que las negaciones en las 

opiniones de Twitter tienden a invertir el resultado del sentimiento de las opiniones.  

Con el fin de calcular el sentimiento y la polaridad de las opiniones, el autor elabora 

cuatro aproximaciones: básico, normalizado, enfatizado y normalizado-enfatizado. 

Dichas aproximaciones dependen del cálculo del sentimiento 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑗) es por ello 

qué para cada lexicón se obtuvo realizando la comparación de las palabras de los 

lexicones con respecto a las opiniones de los corpus utilizados por Musto (2014), si 

las palabras de los lexicones son iguales a las palabras escritas en las opiniones, 

se realiza una suma de las valencias para cada opinión obteniendo así 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑗). 

El primer corpus que utilizó Musto (2014) fue de SemEval del año 2013, el cual está 

compuesto por 14,435 Tweets, siendo manualmente evaluados con respecto a su 

polaridad positiva, negativa y neutral. El segundo corpus Stanford Twitter Sentiment 

(STS) contiene más de 1,600,000 Tweets evaluando su polaridad mediante los 

emoticones que contiene cada opinión. 
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Figura 4. Evaluación para el corpus de SemEval (Musto, 2014). 

 

Se puede observar que para el corpus de SemEval del año 2013 Musto (2014) 

obtiene el mejor resultado para el lexicón de SentiWordNet.  

 

 

Figura 5. Evaluación para el corpus STS 2013 (Musto, 2014). 

 

Para el corpus de STS Musto (2014) probó que el lexicón de SenticNet fue el mejor 

en comparación a los lexicones utilizados. 
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Concluyendo la explicación de la investigación de Musto (2014) se obtiene que los 

mejores lexicones son SentiWordNet y SenticNet, que, al igual que en la 

investigación de Goncalves (2013), obtuvo dichos lexicones como los mejores. 

 

3.1.4. Enhancing Lexicon-Based Review Classification by Merging 

and Revising Sentiment Dictionaries (Cho, 2013) 
 

Debido a la creciente investigación con respecto a análisis de sentimientos, Cho 

(2013) menciona que se han construido diversos recursos léxicos con el objetivo de 

cubrir dicho crecimiento. 

En los lexicones evaluados por Cho (2013) se encuentran 3 diferentes lexicones 

con respecto a los mencionados en las investigaciones anteriores (General Inquirer, 

Hu-Liu opinion lexicon, SentiWordNet, WordNet-Affect, MPQA), describiendo los 4 

nuevos lexicones que utilizó el autor para su evaluación. 

-AFINN  

Contiene 2,477 palabras en su lexicón evaluados mediante un rango de valencia de 

-5 a 5 donde -5 se considera como muy negativo y 5 como muy positivo25. 

-Micro-WNOp 

Constituido por 2,190 sinónimos y 1,960 palabras, evaluadas mediante polaridades 

positivas y negativas. La elaboración del lexicón Micro-WNOp hace una 

aproximación a los lexicones basados en diccionarios26. 

-SentiSense 

Es un lexicón basado en diccionarios, evaluando emociones tales como “felicidad”, 

“amor”, “esperanza”, “calma”, y “gusto” con una valencia de 0 a 1.0. “Miedo”, “furia”, 

                                                           
25 http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010 
26 http://www-3.unipv.it/wnop/ 
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“disgusto”, “sorpresa” y “anticipación” se evaluaron con una valencia de 0 a – 1.0 y 

“ambiguo”, “sorpresa” y “anticipación” con una valencia de 027. 

Con el fin de evaluar los lexicones anteriormente mencionados, Cho (2013) toma en 

cuenta un conjunto de datos de 90,000 opiniones de libros de Amazon. Para obtener 

la valencia de cada opinión (𝑅𝑆𝑆(𝐷𝑗)) del conjunto de datos de Amazon, Cho (2013) 

aplicó la siguiente fórmula. 

𝑅𝑆𝑆(𝐷𝑗) =
1

𝑛
∑ 𝐷𝑗(𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1                                             (6) 

Donde 𝐷𝑗  (𝑤𝑖) son las palabras evaluadas de los lexicones utilizados para el análisis 

y 𝑛 es el total de palabras encontradas en las opiniones que coinciden con las 

palabras de cada lexicón. 

Una vez obtenida la valencia de cada opinión, se le asignó una polaridad positiva o 

negativa a cada opinión de Amazon. 

Debido a que los lexicones no contienen las mismas evaluaciones (valencias, 

polaridades o emociones) en las palabras que contienen, Cho (2013) realiza una 

estandarización donde: 

• Las polaridades positivas, negativas o neutrales fueron igualas a las a 

valencias de – 1.0 como polaridad negativa, 0.0 como neutral y 1.0 como 

positivo. 

• Las emociones como felicidad, tristeza, amor, etc. Fueron mapeadas con 

respecto a la polaridad positiva, negativa o neutral que indican cada emoción. 

Una vez obtenidas las polaridades estandarizadas las opiniones de Amazon y los 

lexicones, Cho (2013) obtiene los siguientes resultados. En la tabla 12 se muestran 

los resultados obtenidos por Cho (2013), así como los lexicones utilizados. 

                                                           
27 http://nlp.uned.es/~jcalbornoz/SentiSense.html 
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Tabla 12. Evaluación de la exhaustividad y precisión de los 

lexicones Cho (2013). 

 

Diccionario Resultado 

AFINN 63.8% 

General Inquirer 65.8% 

Micro-WNOp 55.4% 

Opinion Lexicon 65.4% 

SentiSense 62.8% 

SentiWordNet 65.7% 

Subjetivity Lexicon 64.7% 

WordNet-Affect 49.0% 

 

Con el objetivo de mejorar la precisión de la clasificación de las opiniones de 

Amazon, Cho (2013) realiza una combinación de los lexicones excluyendo a los 

peores evaluados. Realizando una combinación en pares de los lexicones 

obteniendo un total de 21 combinaciones, una vez analizados los 21 pares de 

combinaciones Cho (2013) realiza una combinación del conjunto de todos los 

lexicones.  

En la figura 6 se muestra el resultado de la precisión al combinar los lexicones, 

donde cada línea representa la fusión de los mejores lexicones. 
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Figura 6. Fusión de los lexicones. 

 

En la investigación de Cho (2013), se puede concluir que los mejores lexicones para 

opiniones de Amazon fueron General Inquirer, SentiWordNet y Hu-Liu. 

 

3.1.5. Lexicon-Based Methods for Sentiment Analysis (Taboada, 

2011) 

 

Con el objetivo de comparar el método y lexicón SO-Cal (Semantic Orientation 

Calculator) Taboada (2011) carga diversos lexicones en el método SO-Cal.  

Para ello Taboada (2011) utiliza los lexicones de Google-generated PMI-based 

dictionary, Maryland, General Inquirer, Subjetivity Lexicon, SentiWordNet y SO-Cal. 

En investigaciones anteriores se describieron los lexicones General Inquirer, 

Subjetivity Lexicon y SentiWordNet, es por ello qué se explicarán los diferentes 

lexicones. 
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-Google-generated PMI-based dictionary 

Lexicón creado mediante Google, evaluado mediante polaridades (positivas, 

negativas y neutrales) y valencias con un intervalo de -5 a 528. 

-Maryland 

El lexicón de Maryland está compuesto por alrededor de 70,000 palabras evaluadas 

mediante polaridades positivas y negativas, con un intervalo de valencias de -3 a 3 

29. 

-SO-Cal Lexicón 

El lexicón de SO-Cal está desarrollado mediante el método no supervisado. 

Contiene más de 6000 palabras clasificadas mediante un rango de valencia de -5 a 

5. Creado a creado a partir de pequeños lexicones entre los cuales se encuentran: 

• Adjetivos: Obtenidos mediante los lexicones de GI y WordNet. 

• Sustantivos, verbos y adverbios. Es un pequeño lexicón con una valencia en 

sus palabras de -5 a 5 estructurado por 2,252 adjetivos, 1,142 sustantivos, 

903 verbos y 745 adverbios. 

• Intensificadores: Utilizados para incrementar la orientación semántica del 

análisis de sentimientos, este pequeño lexicón contiene 177 intensificadores 

entre ellos signos de exclamación, mayúsculas y conectores. 

• Negaciones: Conjunto de negaciones que tiene el objetivo de invertir el valor 

de la orientación semántica (Taboada, 2011). 

Con el fin de obtener las evaluaciones de los lexicones en el método de SO-Cal, 

Taboada (2011) analizó diversos corpus entre ellos opiniones de películas, cámaras 

y opiniones de redes sociales. 

                                                           
28 http://www.pmgloss.com/about/ 
29 https://clipdemos.umiacs.umd.edu/englcslex/ 
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En la tabla 13 se muestran los resultados con respecto a la evaluación de los corpus 

utilizados por Taboada (2011) mediante el método SO-Cal y lexicones utilizados. 

Tabla 13. Evaluación porcentual de cada lexicón cargado en el 

método SO-Cal (Taboada, 2011). 
 

Diccionario Porcentaje correcto por corpus 

 Opiniones 1 Opiniones 2 Películas Cámaras Global 

Google Lexicón 62.00 58.50 66.31 61.25 62.98 

Maryland 58.00 63.75 67.42 59.46 62.65 

GI 68.00 70.50 64.21 72.33 68.02 

SentiWordNet 66.50 66.50 61.89 67.00 65.02 

Subjetivity 72.75 71.75 65.42 77.21 72.04 

SO-Cal 80.25 80.00 76.37 80.16 78.74 

 

El lexicón que obtuvo un mayor porcentaje de evaluación fue el realizado por 

Taboada (2011), SO-Cal. 

 

3.2. Resumen del capítulo 

 

En el estado del arte se logró obtener de las diferentes investigaciones los lexicones 

utilizados por los autores y la metodología que utilizaron para obtener el mejor 

lexicón evaluado. 
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Tabla 14. Mejores lexicones obtenidos. 
 

Autor Mejores lexicones Evaluación 

(Hutto, 2014) VADER 0.96 

(Goncalves, 2013) Emoticons 0.92 

SentiStrength 0.84 

(Musto, 2014) SentiWordNet 58.99 

SenticNet 74.65 

(Cho, 2013) General Inquirer 65.8 

Hu-Liu (opinion 

lexicon) 

65.2 

(Taboada, 2011) SO-Cal 78.74 

 

Se puede observar en la tabla 14 los mejores lexicones obtenidos de los trabajos 

explicados en los párrafos anteriores. 

Debido a que los lexicones General Inquirer y Emoticons evaluados en los trabajos 

de Goncalves (2013) y Cho (2013) no se encuentran etiquetados con respecto a la 

valencia, se utilizarán los segundos lexicones evaluados en dichos trabajos.  

Tomando en cuenta los siguientes 7 lexicones para enriquecer el método VADER: 

• VADER 

• SentiStrength 

• SentiWordNet 

• SenticNet 

• Hu-Liu (opinion lexicon) 

• SO-Cal 

• ANEW 

 

El lexicón de ANEW fue elegido ya que se desea comprobar su efectividad en el 

método de VADER, debido a las características anteriormente descritas del lexicón. 
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Una vez obtenidos los mejores lexicones de cada uno de los trabajos de los autores, 

se realizará una aproximación con respecto al trabajo de Taboada (2011), 

Goncalves (2013) y Cho (2013). Taboada (2011) propone evaluar mediante el 

método SO-Cal cada uno de los lexicones que utilizó, realizando dicha aproximación 

con respecto al método VADER y los mejores lexicones obtenidos. 

Con respecto al trabajo de Goncalves (2013) y Cho (2013) se combinarán los 

lexicones enlistados anteriormente, realizado una combinación en pares y una 

combinación total de los lexicones con el objetivo de enriquecer el método basado 

en reglas VADER.  
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CAPÍTULO 4. MARCO METODOLÓGICO 
 

En este capítulo se describen las etapas de la metodología propuesta con el objetivo 

de enriquecer el método basado en reglas VADER. 

 

4.1. Metodología propuesta 

 

En el capítulo 1 de esta tesis se formuló la problemática a resolver ¿Cómo 

enriquecer el método basado en reglas (VADER) a través de lexicones para un 

corpus de Twitter en idioma inglés? Teniendo en cuenta que el método VADER y 

los lexicones a utilizar para enriquecer el método VADER analizan únicamente 

tweets en idioma inglés, es necesario obtener un corpus de tweets en dicho idioma.  

Para poder resolver dicho problema se propone la siguiente metodología, en la 

figura 7 se puede observar los pasos para resolver la problemática mencionada en 

el párrafo anterior. 

 

Figura 7. Etapas del método propuesto. 

 

A continuación, se describen las etapas de la metodología propuesta. 
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4.1.1. Entrada 

 

En la primera etapa de la metodología propuesta se tiene como objetivo obtener 

corpus de opiniones de Twitter en idioma inglés, recordando que en el capítulo 1 de 

la investigación en el apartado de introducción se mencionaron algunos de los 

concursos que se llevan a cabo a nivel mundial con el fin de obtener el mejor método 

para análisis de sentimientos; se tomó en cuenta el corpus del concurso de WASSA 

del año 2017, obteniendo un conjunto de datos de entrenamiento y de pruebas.  

El corpus de opiniones de Twitter en idioma inglés del concurso de WASSA del año 

2017 se divide en 4 emociones felicidad, tristeza, ira y miedo (Balahur, 2017). Con 

el objetivo de clasificar las emociones con respecto a las polaridades del método 

VADER, se realiza una clasificación como la de Goncalves (2013) y Cho (2013) con 

respecto a las emociones como polaridades. 

Obteniendo la siguiente clasificación: 

Felicidad=Positivo. 

Furia, Tristeza, Miedo= Negativo, Neutral. 

En el anexo B.1 se muestra un ejemplo del corpus utilizado. 

 

4.1.2. Preprocesamiento    

 

En este paso de la metodología se eliminarán los hashtags de las opiniones de 

Twitter con el objetivo de obtener una clasificación de opiniones más precisa, en los 

hashtags de Twitter comúnmente se encuentran palabras que expresan una 

emoción o sentimiento con respecto a la opinión escrita. 

Con respecto a lo explicado en el trabajo de Hutto (2014), el método evalúa las 

características gramaticales y sintácticas de las opiniones de Twitter, es por ello qué 
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se realizará el preprocesamiento en las opiniones de Twitter con respecto a dichas 

reglas. En el anexo B.2 se muestra un ejemplo de las opiniones preprocesadas. 

 

4.1.3. Método basado en reglas VADER 

 

El método para realizar la clasificación de emociones a través de las polaridades de 

VADER se realiza a través de diversas etapas. 

 

4.1.3.1. VADER Sentiment 

 

El método basado en reglas VADER explicado en el capítulo 3 en el trabajo de Hutto 

(2014) de esta tesis se aplicará con el objetivo de obtener la clasificación de 

emociones del corpus de Twitter de WASSA del año 2017.  

El método VADER se desarrolló en el lenguaje de programación Python, utilizando 

diversos comandos para su instalación, así como las librerías grpcio30 y requests31 

(librería utilizadas para la conexión entre cliente y servidor). En el anexo A.1 se 

muestran los comandos utilizados para su instalación. 

Con el objetivo de obtener una clasificación por opinión de Twitter, Hutto (2014) 

realiza una normalización parecida a Musto (2014) y Cho (2013) de las palabras 

encontradas en la opinión de Twitter con respecto a las evaluadas en el lexicón 

utilizado. Dicha normalización la realiza de la siguiente manera. 

𝑥

√𝑥2+𝑎
                                                             (7) 

                                                           
30 https://grpc.io/docs/tutorials/basic/python.html 
31 http://docs.python-requests.org/en/master/ 
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Donde 𝑥 es la suma de las valencias de las palabras de los lexicones encontradas 

en los tweets y 𝑎 es un parámetro de normalización que Hutto (2014) establece. 

Obteniendo por opinión normalizada la polaridad con un intervalo de -1 a 1, donde 

-1 es negativo, 0 es neutral y 1 positivo. 

 

4.1.3.2. Lexicones 

 

Como se había mencionado, en el trabajo de Goncalves (2013) y Cho (2013) 

realizan una combinación de los lexicones formando grupos de dos lexicones para 

la evaluación. Para el caso de la tesis presentada, de los 7 lexicones a evaluar se 

tiene una combinación de 21 pares de lexicones que comprobar con el objetivo de 

encontrar los lexicones que enriquecerán al método VADER.  

La tabla 15 muestra la combinación a realizar por cada lexicón y el número de 

palabras que conforman a cada combinación. 

Tabla 15. Total de palabras con respecto a la combinación de 

lexicones en pares. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  10,179 58,059 107,517 21,091 13,763 8,547 

SentiStrength 10,179  53,204 102,662 16.236 8,908 3692 

SentiWordNet 58,059 53,204  150,542 64,116 56,788 51,572 

SenticNet 107,517 102,662 150,542  113,574 106,246 101,030 

Hu-Liu 21,091 16,236 64,116 113,574  19,820 14,604 

SO-Cal 13,763 8,908 56,788 106,246 19,820  7,276 

ANEW 8.547 3,692 51,572 101,030 14,604 7,276  
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De igual manera se requiere saber si la combinación de todos los lexicones resulta 

en un enriquecimiento mayor en el método VADER obteniendo un lexicón con un 

total de 181,569 palabras. Así como la evaluación individual de los lexicones. En el 

anexo A.1 al A.8 se muestra un ejemplo de los lexicones evaluados. 

 

4.1.3.3. Corpus 

 

Se carga el corpus de WASSA del año 2017 de Twitter en el método VADER, 

obteniendo así el valor de la normalización por cada opinión.  

 

4.1.4. Salida 

 

Se muestra los resultados obtenidos para cada uno de los pares de lexicones 

combinados. 

 

4.1.4.1. Enriquecimiento del método basado en reglas VADER 

 

Con el objetivo de enriquecer el método de VADER se realizarán la etapa de carga 

de las 21 combinaciones de los lexicones, encontrando que par de lexicones 

enriquecen el método VADER, al final se cargará la combinación de todos los 

lexicones y comprobar los resultados con respecto a las combinaciones en pares. 

 

4.1.4.2. F-Measure 

 

De acuerdo con el trabajo de Goncalves (2013), evalúa el desempeño de los 

lexicones con respecto a la precisión (precision), exhaustividad (recall) y medida F 
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(F-Measure), realizando las ecuaciones correspondientes. Donde a son las 

opiniones positivas correctas, b las opiniones negativas clasificadas como positivas, 

c las opiniones positivas clasificadas como negativas y d las opiniones negativas 

clasificadas correctas. En la tabla 16 se muestra de manera simplificada lo anterior 

explicado. 

Tabla 16. Clasificación de opiniones con respecto a su polaridad. 
 

 
Positivos Negativos 

Expectativa de 

predicción 

Positivos a b 

Negativos c d 

 

 

𝑅 = 𝑎/(𝑎 + 𝑐)                                                     (8) 

𝑃 = 𝑎/(𝑎 + 𝑏)                                                     (9) 

𝐹 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∗ (𝑃 ∗ 𝑅)/(𝑃 + 𝑅)                              (10) 

De acuerdo con la clasificación de emociones con respecto a polaridades, se 

calculará la medida F con respecto a las opiniones clasificadas a, b, c y d por el 

método VADER con respecto a las ya clasificadas en el corpus de WASSA del año 

2017. En el anexo C.3 se muestra el script desarrollado para calcular la medida F. 
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CAPÍTULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS   

 

En este capítulo se muestran los experimentos realizados con respecto a la 

evaluación de los lexicones individuales, combinados en pares y todos combinados. 

Con el objetivo de mostrar el enriquecimiento del método basado en reglas VADER 

y su eficacia con respecto a la clasificación de emociones, se realizará la 

experimentación en dos fases. La primera fase será comprobar el método VADER 

y la evaluación de los lexicones individuales, así como la combinación de los 

lexicones sin realizar el preprocesamiento mencionado en el capítulo anterior. La 

segunda fase será comprobar el método VADER y la evaluación de los lexicones 

individuales, así como las combinaciones de los lexicones realizando el 

preprocesamiento. 

 

5.1. Experimentación sin preprocesamiento 

 

5.1.1. Lexicones individuales 

 

Se evalúan los lexicones de manera individual obteniendo el resultado de la 

clasificación de emociones mediante la precisión, exhaustividad y medida F, 

teniendo en consideración que el resultado más cercano de 1 es el mejor lexicón 

evaluado. 
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 Tabla 17. Resultados obtenidos por cada lexicón cargado en el 

método basado en reglas VADER. 
 

Lexicones Medida F Precisión Exhaustividad 

VADER 0.54 0.42 0.75 

SentiStrength 0.35 0.35 0.35 

SentiWordNet 0.36 0.23 0.8 

SenticNet 0.41 0.26 0.87 

Hu-Liu 0.51 0.4 0.7 

SO-Cal 0.52 0.41 0.72 

ANEW 0.35 0.25 0.63 

 

En la tabla 17 se muestran los mejores lexicones evaluados con un valor mayor a 

0.50 con respecto a la medida F, siendo los siguientes lexicones: 

• VADER 

• SO-Cal 

• Hu-Liu 

 

5.1.2. Lexicones combinados en pares 

 

Con el objetivo de enriquecer el método basado en reglas se realiza la combinación 

de los lexicones, mostrando los resultados con respecto a la precisión, 

exhaustividad y medida F. 

En la tabla 18 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

precisión con una evaluación mayor a 0.40. 

 

 



59 
 

Tabla 18. Resultados obtenidos con respecto a la precisión de la 

combinación de los lexicones. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.42 0.3 0.27 0.38 0.41 0.28 

SentiStrength 0.42  0.25 0.26 0.38 0.41 0.26 

SentiWordNet 0.3 0.25  0.26 0.32 0.33 0.23 

SenticNet 0.27 0.26 0.26  0.29 0.3 0.24 

Hu-Liu 0.38 0.38 0.32 0.29  0.41 0.27 

SO-Cal 0.41 0.41 0.33 0.3 0.41  0.27 

ANEW 0.28 0.26 0.23 0.24 0.27 0.27  

 

En la tabla 19 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

exhaustividad con una evaluación mayor o igual a 0.80. 

Tabla 19. Resultados obtenidos con respecto a la exhaustividad 

de la combinación de los lexicones. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.75 0.84 0.88 0.76 0.8 0.87 

SentiStrength 0.75  0.77 0.87 0.71 0.73 0.73 

SentiWordNet 0.84 0.77  0.88 0.83 0.82 0.87 

SenticNet 0.88 0.87 0.88  0.89 0.87 0.93 

Hu-Liu 0.76 0.71 0.83 0.89  0.76 0.83 

SO-Cal 0.8 0.73 0.82 0.87 0.76  0.84 

ANEW 0.87 0.73 0.87 0.93 0.83 0.84  

 

En la tabla 20 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

medida F con una evaluación mayor o igual a 0.50. 
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Tabla 20. Resultados obtenidos con respecto a la medida F de la 

combinación de los lexicones. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.54 0.44 0.41 0.51 0.54 0.42 

SentiStrength 0.54  0.38 0.40 0.50 0.52 0.38 

SentiWordNet 0.44 0.38  0.40 0.46 0.48 0.36 

SenticNet 0.41 0.40 0.40  0.43 0.45 0.39 

Hu-Liu 0.51 0.51 0.46 0.43  0.53 0.41 

SO-Cal 0.54 0.52 0.48 0.45 0.53  0.41 

ANEW 0.42 0.38 0.36 0.39 0.41 0.41  

. 

Así como en los resultados de los lexicones individuales, se toman en cuenta los 

lexicones con una evaluación de medida F superior a 0.50. 

Donde los mejores pares de lexicones que enriquecen al método basado en reglas 

son: 

• VADER/SentiStrength 

• VADER/Hu-Liu 

• VADER/SO-Cal 

• SentiStrength/Hu-Liu 

• SentiStrength/SO-Cal 

• Hu-Liu/SO-Cal 

 

5.1.3. Lexicones combinados 

 

A continuación, se realizará la combinación de los 7 lexicones y su respectivo 

resultado, tomando en cuenta que, para obtener los resultados de los lexicones 

individuales y combinados se realizó la interfaz de la figura 8. 
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Figura 8. Interfaz de resultado de lexicones combinados. 

 

Se puede apreciar que la combinación de todos los lexicones obtiene un resultado 

de medida F = 0.46 el cual no mejora la clasificación de emociones y el 

enriquecimiento del método basado en reglas VADER con respecto a los resultados 

anteriores.  

 

5.2. Experimentación con preprocesamiento 

 

5.2.1. Lexicones individuales 

 

Los resultados de los lexicones individuales realizando el preprocesamiento del 

corpus con respecto a la medida F, precisión y exhaustividad son los siguientes. 
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Tabla 21. Resultados de los lexicones individuales realizando el 

preprocesamiento del corpus de opiniones. 
 

Lexicones Medida F Precisión Exhaustividad 

VADER 0.74 0.66 0.84 

SentiStrength 0.49 0.59 0.42 

SentiWordNet 0.36 0.23 0.82 

SenticNet 0.45 0.3 0.91 

Hu-Liu 0.64 0.54 0.79 

SO-Cal 0.66 0.57 0.79 

ANEW 0.35 0.23 0.71 

 

En la tabla 21 se muestra el mejor lexicón evaluado con un valor mayor a 0.70 con 

respecto a la medida F: 

• VADER 

 

5.2.2. Lexicones combinados en pares 

 

A continuación, se muestran los resultados para los lexicones combinados en pares. 

En la tabla 22 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

precisión con una evaluación mayor o igual a 0.60. 
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Tabla 22. Resultados obtenidos con respecto a la precisión. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.66 0.43 0.34 0.56 0.61 0.29 

SentiStrength 0.66  0.3 0.32 0.55 0.6 0.25 

SentiWordNet 0.43 0.3  0.29 0.42 0.45 0.22 

SenticNet 0.34 0.32 0.29  0.35 0.4 0.24 

Hu-Liu 0.56 0.55 0.42 0.35  0.57 0.27 

SO-Cal 0.61 0.6 0.45 0.4 0.57  0.28 

ANEW 0.29 0.25 0.22 0.24 0.27 0.28  

 

En la tabla 23 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

exhaustividad con una evaluación mayor o igual a 0.90. 

Tabla 23. Resultados obtenidos con respecto a la exhaustividad. 
 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.85 0.89 0.91 0.86 0.86 0.92 

SentiStrength 0.85  0.8 0.9 0.8 0.79 0.79 

SentiWordNet 0.89 0.8  0.91 0.88 0.88 0.9 

SenticNet 0.91 0.9 0.91  0.93 0.91 0.95 

Hu-Liu 0.86 0.8 0.88 0.93  0.83 0.89 

SO-Cal 0.86 0.79 0.88 0.91 0.83  0.9 

ANEW 0.92 0.79 0.9 0.95 0.89 0.9  

 

En la tabla 24 se muestran los mejores lexicones evaluados con respecto a la 

medida F con una evaluación mayor a 0.70. 
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Tabla 24. Resultados de la combinación los lexicones con 

respecto al resultado de la medida F. 

 

Lexicones VADER SentiStrength SentiWordNet SenticNet Hu-Liu SO-Cal ANEW 

VADER  0.74 0.58 0.50 0.68 0.72 0.44 

SentiStrength 0.74  0.44 0.47 0.65 0.68 0.38 

SentiWordNet 0.58 0.44  0.44 0.57 0.60 0.36 

SenticNet 0.50 0.47 0.44  0.51 0.56 0.39 

Hu-Liu 0.68 0.65 0.57 0.51  0.67 0.42 

SO-Cal 0.72 0.68 0.60 0.56 0.67  0.42 

ANEW 0.44 0.38 0.36 0.39 0.42 0.42  

 

El resultado de la combinación de los lexicones con respecto al corpus de Twitter 

preprocesado tuvo un mayor enriquecimiento del método con respecto a la 

clasificación de emociones, tomando en cuenta la combinación de lexicones con un 

valor de medida F mayor a 0.70.  

Donde los mejores pares de lexicones que enriquecen al método basado en reglas 

son: 

• VADER/SentiStrength 

• VADER/SO-Cal 

 

5.2.3. Lexicones combinados 

 

Se muestra la evaluación de los 7 lexicones combinados con respecto al corpus 

preprocesado. 
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Figura 9. Interfaz de resultado de lexicones combinados con 

preprocesamiento. 

 

Se puede observar que la combinación de todos los lexicones del corpus 

preprocesado obtiene un resultado de medida F = 0.59 el cual mejora con respecto 

a la evaluación sin realizar el preprocesamiento. 
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CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

 

En la presente tesis se cumplieron los siguientes objetivos. 

Se analizó el método basado en reglas (VADER) con respecto al trabajo de Hutto 

(2014) presentando las reglas que aplicó para el desarrollo del método y el lexicón 

VADER, obteniendo buenos resultados al analizar tweets en su investigación. 

Se evaluó el desempeño del método VADER cargando 7 diversos lexicones 

obtenidos de las investigaciones vistas en el capítulo 3 para la clasificación de 

emociones del corpus de WASSA del año 2017, donde el lexicón de VADER obtuvo 

un resultado de 0.74 y SO-Cal con 0.66, dichos lexicones enriquecieron al método 

VADER. 

Con el objetivo de verificar si el método VADER era enriquecido con respecto a la 

combinación de lexicones que Goncalves (2013) y Cho (2013) realizaron en sus 

respectivos trabajos, se combinó los 7 lexicones. Los mejores resultados se 

obtuvieron en la combinación de lexicones en pares, donde las mejores 

combinaciones fueron VADER/SentiStrength con un resultado de 0.74 y 

VADER/SO-Cal con un resultado del 0.72. Se pudo observar que la combinación 

VADER/SO-Cal enriqueció mejor al método VADER que el lexicón individual SO-

Cal. Con respecto a la combinación de los 7 lexicones no se observó una mejoría 

en el enriquecimiento del método VADER obteniendo un resultado de 0.59. 

Con el fin de obtener los mejores resultados tanto de los lexicones evaluados de 

forma individual y combinados se realizó el preprocesamiento del corpus de WASSA 

de año 2017, eliminando los hashtags y aplicando las reglas gramaticales y 

sintácticas en los tweets que Hutto (2014) realizó en su trabajo. Evaluando los 

resultados para cada tweet del corpus de WASSA del año 2017 con respecto a los 

obtenidos por el método VADER. En el anexo B.1 y B.2 se puede observar el 

preprocesamiento realizado de corpus. 
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6.1. Trabajo Futuro 

 

Obtener una mejor clasificación de emociones mediante el método basado en reglas 

y combinación de lexicones. 

Desarrollar un lexicón que obtenga mejores resultados para el método basado en 

reglas VADER. 

Elaborar un lexicón en idioma español en el método basado en reglas VADER, con 

el fin de realizar análisis de sentimientos en opiniones de Twitter en español. 
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ANEXO A. Lexicones 

A.1. Lexicón VADER 

 

En el lexicón de VADER está estructurado por las palabras, la valencia de las 

palabras, la normalización de las calificaciones por los humanos y las calificaciones 

por los humanos mediante el AMT. Tomando en cuenta solamente la palabra y la 

valencia en el método de VADER. 

Con el objetivo de obtener la valencia de cada palabra Hutto (2014) realiza el 

promedio de la calificación dada por el conjunto de 10 personas. 

La evaluación de las palabras se obtuvo de la siguiente manera (2, 2, 2, 4, 2, 4, 3, 

4, 2, 2) donde la suma de los valores sería 27 dividido entre 10 da como resultado 

que dicha palabra obtiene 2.7 por valencia. 
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A.2. Lexicón SentiStrength 

 

El lexicón de SentiStrength se compone por las palabras y la valencia. 

A.3. Lexicón SentiWordNet 

 

El lexicón de SentiWordNet se estructura por las palabras, sinónimos y valencias. 
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A.4. Lexicón SenticNet 
 

 

El lexicón de SenticNet contiene las palabras y las valencias. 

A.5. Lexicón Hu-Liu 

 

El lexicón de Hu-Liu contiene las palabras y las valencias. 
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A.6. Lexicón SO-Cal 

 

El lexicón de SO-Cal se compone por las palabras y las valencias. 

A.7. Lexicón ANEW 

 

El lexicón de ANEW se estructura por las palabras y las valencias. 
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A.8. Lexicones combinados 

 

La combinación de los lexicones se realizó uniendo los lexicones en un solo archivo 

de textos, debido a que el método VADER toma las palabras y la valencia del lexicón 

se puede realizar la evaluación de los Tweets, realizando la aproximación de 

combinación de lexicones vista en el estado del arte. Como se puede observar en 

la combinación presentada el primer lexicón termina en la palabra zippy y comienza 

con la palabra abnormal. 
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ANEXO B. Corpus 
 

B.1. Corpus WASSA 2017 sin preprocesamiento 
 

 

B.2. Corpus WASSA 2017 con preprocesamiento 

 

 



83 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



84 
 

ANEXO C. Lista de comandos utilizados y scripts 
 

C.1. Comandos. 

 

C.2. Scripts 
 

En la siguiente ilustración se muestra el script desarrollado en QlikSense donde se 

realiza la carga de las opiniones del corpus de Twitter de WASSA 2017. 

 

Comando Descripción 

pip install virtualenv Instalación de entorno virtual para 
proyectos en Python 

pip install virtualenvwrapper-win Mantenimiento del entorno virtual de 
Python 

mkvirtualen QlikSenseAAI Creación de carpeta virtual en Python 
QlikSenseAAI 

pip install grpcio Instalación de librería grpcio, realiza 
peticiones entre cliente y servidor 

pip install requests Instalación de librería requests, realiza 
peticiones en entre cliente y servidor 

pip install VADERSentiment Instalación del método VADER. 

workon QlikSenseAAI Inicia la carpeta virtual donde se 
encuentra el método VADER. 

python __main__.py Librería de conexión entre VADER Y 
QlikSense. 
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Se puede apreciar que la carga de datos se realiza de las líneas 1 a la 8 donde se 

coloca la ruta del archivo del corpus y los campos de los datos del corpus. 

De la línea 14 a la 31 se realiza la clasificación de polaridades de las opiniones del 

corpus donde se analizan desde la librería “EXTENSION 

PythonSentiment.SentimentScript(WASSA_2017{"Id","Tweet"});”. Una vez 

obtenidas las polaridades se van analizando en las líneas 14 a la 19, se realizó dicha 

aproximación de polaridades para obtener una mejor clasificación de estas. 

Con el objetivo de realizar la igualdad entre polaridades y emociones descrita en 

capítulos anteriores se realizó los siguientes scripts. 

 

 

Se realiza el conteo de opiniones de Twitter del corpus cargado, donde la polaridad 

de la opinión sea positiva (mayor a 0) y donde la emoción del corpus de WASSA 

este etiquetada como felicidad (‘joy’). De igual forma para el conteo de las 

polaridades negativas y neutras (menor o igual a 0) con respecto a las emociones 

del corpus de WASSA etiquetadas como furia, miedo y tristeza (‘anger, fear & 

sadness’). 

C.3. Script F-Measure 

Para realiza el cálculo se crearon cuatro variables a, b, c y d (mencionando dichas 

clasificaciones en capítulo anteriores). 

Donde a se da por el total de opiniones positivas correctas. 

 

Donde b se da por el total de opiniones etiquetadas correctas del corpus de WASSA 

menos las etiquetadas por el método VADER. Donde el resultado de la resta son 

las opiniones negativas clasificadas como positivas. 
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Donde c se da por el total de opiniones etiquetadas correctas del corpus de WASSA 

menos las etiquetadas por el método VADER. Donde el resultado de la resta son 

las opiniones positivas clasificadas como negativas. 

 

Donde d se da por el total de opiniones negativas correctas. 

 

De acuerdo con las fórmulas de precisión, exhaustividad y medida F, se realizaron 

de la siguiente forma. 

Precisión (guardado en una variable P). 

 

Exhaustividad (guardado en una variable R). 

 

Medida F. 

 


