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Resumen: La clasificacién de emociones consiste en la identificacién de diferen-
tes categorias emocionales en el texto. Se considera una tarea relevante dentro del
Procesamiento del Lenguaje Natural ya que ofrece beneficios en una amplia gama
de aplicaciones, incluyendo la mineria de datos, el aprendizaje online, la interaccion
persona-ordenador y la psicologia. Debido a su complejidad y a la escasa disponibili-
dad de recursos 1éxicos anotados, se encuentra en una primera etapa de investigacion.
Ademsds, la mayoria de los estudios y recursos existentes estan disponibles para el
inglés, pero la presencia en Internet de otras lenguas, como el espanol, es cada vez
mayor. Por esta razon, en este trabajo, se describe un proyecto de tesis cuyo objetivo
es el desarrollo de sistemas orientados a la clasificacién de emociones en textos en
espanol. Ademads, se pretende utilizar dichos sistemas para resolver la deteccién del
lenguaje ofensivo en las redes sociales.

Palabras clave: Clasificacién de emociones, procesamiento del lenguaje natural,
recursos léxicos afectivos, lenguaje ofensivo

Abstract: Emotion classification consists of identifying discrete emotions in tex-
tual information. It is an important natural language processing task whose solution
can benefit several applications in different fields, including data mining, e-learning,
human-computer interaction, and psychology. However, due to its complexity and
the limited availability of annotated lexical resources, it is still in it’s infancy. In
addition, most of the work and resources have been focus on English texts, but the
presence of other languages, such as Spanish, is growing everyday on the Web. The-
refore, in this work, we describe a thesis project that will focus on the development
of emotion classification systems in Spanish texts. Moreover, we aim to use these
systems to solve the task of offensive language detection in social media.
Keywords: Emotion classification, natural language processing, affective lexicons,
offensive language

mentado la necesidad de mejorar las interac-

investigacion propuesta

Los seres humanos experimentamos diferen-
tes emociones en nuestro dia a dia, a menudo
estas dirigen nuestras conductas y nos ayu-
dan a relacionarnos. Estos estados afectivos,
desde el punto de vista psicolégico, han si-
do estudiadas a lo largo de la historia, dando
lugar a diferentes teorias que han intentan-
do clasificar las emociones bésicas del ser hu-
mano.

Actualmente, la mayoria de las personas
utilizan cada vez mas algunas de las herra-
mientas facilitadas por los ordenadores para
realizar sus tareas diarias, lo que ha incre-
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ciones entre el ser humano y las méquinas.
La insuficiencia de conocimientos de sentido
comun hace que la emocién sea dificil de reco-
nocer por un programa. Por esta razén, cada
vez son mas los investigadores que estudian
el reconocimiento de emociones, que se divi-
de principalmente en tres categorias: recono-
cimiento de emociones a través de las expre-
siones faciales, reconocimiento de emociones
a través del habla y reconocimiento de emo-
ciones en el texto.

El reconocimiento de emociones en el tex-
to es una tarea que se enmarca dentro del
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN),
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y en concreto en una de sus principales dreas,
el Analisis de Sentimientos (AS). Esta ta-
rea consiste en asignar automéaticamente una
emocioén a un texto en base a unas categorias
emocionales previamente definidas, tales co-
mo la tristeza, la alegria, el enfado o el mie-
do. Tiene el potencial de humanizar las in-
teracciones digitales y ofrecer beneficios en
una gama casi ilimitada de aplicaciones. Por
ejemplo, en una situaciéon de aprendizaje on-
line, se podria detectar cudndo un alumno se
siente frustrado y ofrecer explicaciones am-
pliadas o informacién adicional. En la tele-
medicina, puede ayudar a los médicos a com-
prender rapidamente el estado de animo de
un paciente o buscar signos de depresién. En
las redes sociales, se podria identificar usua-
rios que estan sufriendo ciberbullying o inclu-
so usuarios que piensan en suicidarse. Otras
aplicaciones comerciales que se estan explo-
rando actualmente incluyen la gestién de re-
laciones con los clientes, la gestion de recursos
humanos, el marketing y el entretenimiento.

Por otra parte, las emociones estan estre-
chamente relacionadas con la deteccién del
lenguaje ofensivo. El odio, la ira y la agresi-
vidad son emociones que cada vez se propa-
gan mas en las redes sociales. La libertad de
expresion no siempre se utiliza de forma res-
petuosa, ya que a veces encontramos usuarios
que utilizan lenguaje ofensivo en sus comen-
tarios provocando asi dano emocional a sus
destinatarios y contribuyendo a la estigma-
tizacién y deshumanizacion de ciertos colec-
tivos. Un mensaje se clasifica como ofensivo
cuando contiene alguna forma de lenguaje no
aceptable (blasfemias o palabras malsonan-
tes) o una ofensa dirigida, que puede ser di-
recta o indirecta. Esta categoria incluye in-
sultos, amenazas y mensajes que contienen
lenguaje profano o palabrotas. Segtin un in-
forme sobre la evolucién de los incidentes re-
lacionados con los delitos motivados por el
odio en Espana realizado por el Ministerio
del Interior en 2018, Internet y las redes so-
ciales aparecen como los medios més utiliza-
dos para difundir la incitacién al odio, con un
45,2 % y un 25,9 %, respectivamente. Unos de
los principales problemas es que los propieta-
rios de las redes sociales a menudo dependen
de los usuarios y de los moderadores de con-
tenido para identificar este tipo de comen-
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tarios. Sin embargo, debido a la gran canti-
dad de contenido que se publica diariamente
se requieren sistemas automaticos basados en
PLN que ayuden a identificarlos.

Por otra lado, la mayor parte de las in-
vestigaciones realizadas hasta el momento so-
bre el andlisis de emociones y sus aplicacio-
nes se centran en inglés. No obstante, hay
otros idiomas, como el espanol, cuya presen-
cia en Internet es cada dia mayor. Por esta
razon, esta investigacién se va a centrar ma-
yoritariamente en textos en espanol lo que
supondra un gran progreso en esta area. En
particular, este proyecto de tesis se centra en
el reconocimiento de las emociones en textos
escritos en espanol y su aplicacién en varios
campos, principalmente la identificacién del
lenguaje ofensivo aplicando técnicas basadas
en el PLN y aprendizaje automatico.

El resto del articulo estd organizado de la
siguiente forma: en primer lugar, en la Sec-
ciéon 2 se mencionara el origen y trabajo re-
lacionado con el proyecto de tesis. En la Sec-
cién 3 se describe la investigacién propues-
ta. La Seccién 4 expone la metodologia y los
experimentos que se van a desarrollar y por
altimo, se presentan los elementos de inves-
tigacion propuestos para su discusién en la
Seccién 5.

2 Origen y trabajo relacionado

Uno de los primeros estudios relacionados con
la computacién afectiva es el de Picard (Pi-
card, 1997). Ella propuso la idea de entrenar
a los sistemas para identificar las emociones
humanas. La construccién de sistemas afec-
tivos requiere un procesamiento multimodal,
ya que un ser humano puede expresar emo-
ciones a partir de una amplia gama de senales
de comportamiento. Los investigadores reali-
zan el andlisis a través de diferentes fuentes
de informacion, como los gestos, el habla, los
movimientos, la expresién facial o las senales
fisiologicas. El reconocimiento de la emocion
en un texto es considerado una de las ra-
mas méas recientes de la computacién afec-
tiva. De hecho, las redes sociales representan
una fuente enorme de expresividad emocio-
nal textual mayor que cualquier otra. Esta es
una de las razones por las que muchos inves-
tigadores de areas como el Procesamiento del
Lenguaje Natural (PNL), la Inteligencia Ar-
tificial (IA) o la psicologia estan interesados
en este campo.

Los estudios cientificos sobre la clasifica-



cién de las emociones humanas datan de la
década de 1960. Muchos tedricos han pro-
puesto conjuntos de emociones que tienden a
ser béasicos con caracteristicas innatas y uni-
versales (Tomkins, 1962; Izard, 1992). Si bien
los psicélogos no estan de acuerdo sobre qué
modelo describe con mayor precisién el con-
junto de emociones bésicas, el mas utilizado
en la investigacion informatica es el propues-
to por Ekman (1992) con 6 emociones (enfa-
do, repulsién, miedo, alegria, tristeza y sor-
presa) (Gholipour Shahraki, 2015).

Uno de los pilares fundamentales en la
investigacién relacionada con la mineria de
emociones se centra en los recursos lingtiisti-
cos disponibles. Los recursos léxicos son in-
dispensables y existen varios disponibles para
el idioma inglés, como WordnetAffect (Strap-
parava y Valitutti, 2004), Emolex (Moham-
mad y Turney, 2013) NRC Affect Intensity
Lexicon (Mohammad y Kiritchenko, 2018) y
LIWC (Pennebaker, Francis, y Booth, 2001).
Sin embargo, con respecto a la disponibili-
dad de recursos para otros idiomas, nos en-
contramos con que el numero es bastante
mas reducido (Yadollahi, Shahraki, y Zaia-
ne, 2017). Concretamente, para el espanol
podemos citar el recurso Spanish Emotion
Lexicon (SEL) de Diaz Rangel, Sidorov, y
Sudrez Guerra (2014).

Los algoritmos basados en el reconoci-
miento de emociones en el texto pueden cla-
sificarse en cinco categorias: enfoques basa-
dos en lexicén, en reglas, en algoritmos tra-
dicionales de aprendizaje automatico, en re-
des neuronales e hibridos (Alswaidan y Me-
nai, 2020). El primero trata sobre el uso de
recursos léxicos u ontologias clasificados por
emociéon (Mohammad, 2012) y en la asigna-
cién de una etiqueta de emocion basada en
las palabras del texto detectadas en dichos
recursos. El segundo trabaja mediante la apli-
cacién de reglas, comparacién de resultados
y aplicacién de las nuevas reglas basadas en
situacion modificada (Lee, Chen, y Huang,
2010). El tercero aplica algoritmos estadisti-
cos sobre caracteristicas lingtiisticas, los cua-
les pueden ser supervisados o no supervisados
(Chaffar y Inkpen, 2011). El cuarto es una
rama del aprendizaje automatico en la que
los programas aprenden de la experiencia imi-
tando el funcionamiento del cerebro de un hu-
mano, entendiendo el mundo en términos de
una jerarquia de conceptos, donde cada con-
cepto se define en términos de su relacién con
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conceptos mas simples. Este enfoque permite
a un programa aprender conceptos complica-
dos construyéndolos en base a otros mas sim-
ples (Wang et al., 2016). El dltimo enfoque se
basa en la combinacion de diferentes enfoques
como los explicados previamente (Seol, Kim,
y Kim, 2008). Los tltimos trabajos se cen-
tran en la aplicacion de algoritmos basados
en Transfer Learning para la clasificacién de
emociones, los cuales han obtenido resulta-
dos muy prometedores en el drea, superando
el estado de la cuestion para diferentes tareas
dentro del PLN. El Transfer Learning es una
forma de mejorar el aprendizaje en una nueva
tarea a través de la transferencia de conoci-
miento de una tarea relacionada que ha si-
do entrenada previamente (Torrey y Shavlik,
2010). Se utiliza principalmente con el fin de
desarrollar modelos para resolver problemas
en los que la disponibilidad de datos es limi-
tada. Algunos de los modelos con mas éxito
hasta el momento son BERT (Devlin et al.,
2018) y XLM (Conneau y Lample, 2019).

Por otra parte, la deteccién del lengua-
je ofensivo y el andlisis de emociones estan
estrechamente relacionados, ya que general-
mente las emociones negativas aparecen en
comentarios maliciosos. En los ltimos anos,
el interés por desarrollar sistemas para com-
batir contenido malicioso en las redes socia-
les apoyandose en técnicas basadas en el re-
conocimiento de emociones ha incrementado,
tanto que, cada vez son mas los trabajos que
proliferan en el &mbito del PLN. Algunos tra-
bajos realizados hasta el momento siguen un
enfoque en el que se aplica en primer lugar
un clasificador para detectar comentarios ne-
gativos antes de que el clasificador final ve-
rifique especificamente si hay evidencia de
odio (Dinakar et al., 2012; Sood, Churchill,
y Antin, 2012; Gitari et al., 2015). Los tra-
bajos més recientes se centran en incorporar
caracteristicas emocionales del texto en ar-
quitecturas basadas en redes neuronales. Sa-
fi Samghabadi et al. (2019) desarrollan un
mecanismo de atencién que utiliza las emo-
ciones subyacentes en el texto para encontrar
las palabras mas importantes. Este mdédulo lo
incorporan en una arquitectura de red neuro-
nal obteniendo buenos resultados en la detec-
cién de la ofensividad. Rajamanickam et al.
(2020) presentan el primer modelo conjunto
de deteccién de emociones y lenguaje ofensi-
vo, experimentando en un marco de apren-
dizaje multitarea que permite que una tarea



influya en la otra compartiendo conocimien-
to. Los resultados obtenidos demuestran que
la incorporacién de caracteristicas afectivas
conduce a mejoras significativas en la preci-
sién de la deteccién del lenguaje ofensivo.

3 Descripcion de la investigacion
propuesta

Este proyecto de tesis se propone con la fi-
nalidad de desarrollar un sistema automatico
de reconocimiento de emociones en espanol
con el objetivo de aplicarlo a tareas reales,
como por ejemplo, la deteccién del lenguaje
ofensivo en las redes sociales.

En primer lugar, se estudiaron en detalle
los trabajos que tratan el reconocimiento de
emociones en inglés y en espafiol. Este estudio
fue fundamental para el inicio de la investi-
gacién en espanol, ya que se permitié conocer
los enfoques mas utilizados en inglés y repro-
ducirlos con objeto de conocer y comparar su
funcionamiento en espanol. También se estu-
diaron en detalle los recursos léxicos disponi-
bles para inglés con el objetivo de adaptarlos
y utilizarlos en nuestros sistemas.

El estudio de los recursos 1éxicos estudia-
dos hasta el momento en inglés, permitié rea-
lizar una adaptacién de los recursos mas uti-
lizados y con maés éxito en el andlisis de emo-
ciones al espafniol. Uno de nuestros primeros
trabajos fue el desarrollo de tres sistemas
multilingiies con motivo de nuestra partici-
pacion en tres subtareas (El-oc, El-reg, E-c)
de la Tarea 1 de SemEval: Affect in Tweets
(Mohammad et al., 2018). Son tareas rela-
cionadas con la identificacién de la intensi-
dad de la emocién y con la clasificacion de
emociones en tweets. Nuestra principal con-
tribucién fue la implementacién de un siste-
ma para adaptar WordNet-Affect al espanol
(Plaza-del-Arco et al., 2018a; Plaza-del-Arco
et al., 2018b) utilizando diferentes recursos
como BabelNet (Navigli y Ponzetto, 2012) o
Babelfy (Moro, Raganato, y Navigli, 2014).
Posteriormente, se integraron las caracteristi-
cas derivadas de este sistema junto con las ob-
tenidas de otros lexicones de emociones en un
sistema de clasificacién supervisado tradicio-
nal. Otro de los trabajos relacionados con la
adaptacién de recursos 1éxicos al espanol, fue
la adaptacién del lexicén NRC Affect Inten-
sity (Mohammad, 2018) y su evaluacién sobre
el conjunto de datos liberado en la tarea 1 de
la competicién de SemEval 2018 (Plaza-del-
Arco et al., 2018). Mas tarde, se desarrolld
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un sistema para predecir la emocion expre-
sada en una palabra excluida en el texto in-
tegrando caracteristicas emocionales deriva-
das de diferentes lexicones en algoritmos ba-
sados en redes neuronales (Plaza-del-Arco et
al., 2018a).

Tras la adaptacién de algunos recursos
léxicos al espanol, decidimos analizar la im-
portancia de disponer de recursos emociona-
les para un idioma en concreto, comproban-
do si una simple traduccién entre recursos es
suficiente o si por el contrario, es necesario
disponer de recursos para cada idioma con el
objetivo de mejorar la precisiéon de los siste-
mas. En particular, experimentamos con dos
recursos léxicos de emociones: Emolex, tradu-
cido al espanol y SEL, creado especificamente
para el espanol. Nuestros experimentos mos-
traron que los mejores resultados se obtienen
utilizando las caracteristicas léxicas deriva-
das de SEL. Por tanto, pudimos observar que
el uso de otros léxicos adaptado en espanol
con una simple traduccién no siempre mejora
el sistema de clasificacién y la importancia de
crear recursos en un idioma en concreto para
la mejorar de los sistemas (Plaza-del Arco et
al., 2019).

El andlisis de los conjuntos de datos eti-
quetados con emociones estudiados hasta el
momento en inglés y espanol, permitié de-
tectar la escasez de corpus disponibles para
la evaluacién de sistemas de clasificaciéon de
emociones. Por ello, otra de las aportaciones
de esta tesis es un corpus de tweets multi-
lingiie etiquetados con emociones y basados
en diferentes eventos que tuvieron lugar en
abril de 2019. El modelo de emociones que se
utilizé para etiquetar el corpus es el de Ekm-
nan (Ekman, 1992), incluyendo la categoria
“otros”. El etiquetado se realizé6 manualmen-
te por tres anotadores. Finalmente, se obtuvo
un total de 8.409 tweets en espanol y 7.303
tweets en inglés. Ademads, cada tweet también
fue etiquetado como ofensivo o no ofensivo.
Con el objetivo de observar la diferencia en-
tre los angloparlantes y los hispano parlantes
cuando expresan emociones relacionadas con
los mismos eventos, se realizé el andlisis de
algunas estadisticas linglisticas sobre el con-
junto de datos. Ademas, para validar su efec-
tividad, utilizamos un algoritmo de aprendi-
zaje automatico.

Debido a la multitud de aplicaciones que
ofrece el ambito del reconocimiento de emo-
ciones, optamos por centrarnos en una de



ellas, la deteccion del lenguaje ofensivo en las
redes sociales, aplicando sistemas automati-
cos basados en PLN. Para ello, se ha par-
ticipado en diferentes competiciones que tra-
tan esta tarea. En primer lugar, participamos
una vez mas en SemEval, en concreto, en las
tareas HatEval (2019) y OffensEval (2019 y
2020). En la primera tarea, implementamos
un sistema multilingiie para la deteccion del
odio en redes sociales dirigido a dos objetivos
especificos: inmigrantes y mujeres, realizan-
do un sistema que combinaba tres sistemas
de aprendizaje supervisado tradicionales. Es-
ta participacion, permitié detectar la escasez
de la disponibilidad de recursos léxicos en es-
panol para su integracién en los sistemas de
deteccién del odio. Es por ello que otra de las
contribuciones de esta tesis es la creacion de
recursos lingtliisticos apropiados para la de-
teccién del discurso de odio en espainol. Pa-
ra su evaluacién, se utilizé un enfoque basa-
do en lexicén y se comparé su funcionamien-
to con otro enfoque utilizado en la clasifica-
cién de textos: enfoque basado en aprendizaje
supervisado utilizando algoritmos tradiciona-
les y redes neuronales (Plaza-Del-Arco et al.,
2020).

Finalmente, los objetivos concretos que se
pretenden alcanzar con este proyecto de tesis
son los siguientes:

= Extraer informacién subjetiva de las di-
ferentes plataformas (blogs, redes socia-
les, foros, etc) que dispongan de emocio-
nes.

= Generar y adaptar distintos recursos pa-
ra el reconocimiento de emociones en es-
panol, tanto corpus como lexicones.

= Procesar dicha informacién para desa-
rrollar sistemas que sean capaces de
identificar las diferentes categorias emo-
cionales.

= Aplicar los sistemas desarrollados a apli-
caciones reales para solucionar proble-
mas actuales como la deteccién del len-
guaje ofensivo en las redes sociales.

4 Metodologia y experimentos
propuestos
La metodologia que se propone para la con-

secucién de esta tesis se presenta a continua-
cién:

1. Estudio y revisiéon del estado del arte.
Se realizard un estudio de la bibliografia
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existente sobre la mineria de emociones
en inglés y en espanol.

2. Creacién, adaptacion e integracion de
recursos existentes para poder realizar
un analisis de los métodos propuestos.
Se intentara crear recursos lingliisticos
ademéas de adaptar ciertos recursos ya
disponibles en inglés.

3. Desarrollo de un prototipo. Se tratara de
implementar un sistema de deteccién de
emociones para el espanol y se aplicard
a determinadas tareas tales como la de-
teccion de la incitacién al odio.

= Diseno de una arquitectura modu-
lar que permita integrar nuevas fun-
cionalidades a medida que se vaya
avanzando en la investigacion.

= Construccion de la arquitectura mo-
dular disenada.

s Prueba del correcto funcionamiento
del prototipo.

4. Experimentacién y evaluacién. Se utili-
zaran los recursos generados para llevar
a cabo la experimentacién y posterior-
mente se procederd a la evaluacién del
prototipo, llevando a cabo una compara-
cion de los resultados obtenidos con los
yva existentes. Los resultados obtenidos
se pondran a disposiciéon de la comuni-
dad cientifica.

5 Elementos de investigacion
especificos propuestos para
discusion

Las principales cuestiones de investigacién a

las que se pretende responder con este pro-
yecto de tesis son las siguientes:

= Estudios psicolégicos muestran que las
emociones del ser humano van ligadas a
su cultura e idioma. Por tanto, ;es nece-
sario crear recursos emocionales tenien-
do en cuenta el idioma? o juna simple
traduccién entre recursos es suficiente?

= ;Qué caracteristicas se deben tener en
cuenta en el proceso del andalisis de emo-
ciones? ;Cémo se pueden utilizar estas
caracteristicas para mejorar los sistemas
de reconocimiento de emociones?



= ;Qué algoritmos son los que nos propor-
cionan una mayor exactitud para recono-
cer las diferentes categorias emocionales
en un texto?

= Dado que los usuarios en las redes so-
ciales es donde maés suelen expresar sus
emociones, jes util esta informacién para
la creacién de recursos léxicos?

= ;Es 1til incorporar conocimiento afecti-
vo para detectar problemas como la de-
teccién del lenguaje ofensivo en las re-
des sociales?. En caso afirmativo, ;qué
caracteristicas afectivas aportan mas va-
lor?
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