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Resumen

A pesar de que el humor ha sido estudiado por ciencias como la filosofia, la
psicologia, la sociologia, etc., desde la época de los grandes pensadores griegos;
no es sino hasta la aparicién de la computacién como herramienta de apoyo a las
ciencias, que se ha hecho un paréntesis en la especulacion de teorias humoristicas
que satisfagan integralmente a las diferentes ramas del saber, para explorar el
humor desde el punto de vista estadistico, en busqueda de caracteristicas que nos
ayuden a comprenderlo mejor y de esa manera, quizas, encontrar una verdadera

teoria integral acerca del humor.

Sin embargo, todas esas nuevas exploraciones se han realizado para el idioma
inglés, lo cual deja fuera de toda posibilidad el analisis y la deteccion de expresiones
humoristicas como el albur, que es una expresion propia del idioma espanol, y

especificamente propia de los mexicanos.

En este trabajo de tesis se detectan caracteristicas del humor como: /a rima, la
aliteracion, el albury el contenido adulto, en textos cortos (chistes y dichos) en el
idioma espanol y se analizan a través de diversos algoritmos de clasificacion
contenidos en la aplicacion WEKA, en busqueda de los que mejor resultados

presenten para la deteccion del humor en textos cortos en dicho idioma.
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Abstract

Although humor has been studied since the time of the great Greek thinkers and
later by philosophy, psychology, and sociology, among other disciplines, existing
theories of humor are still speculative and there is no theory accepted by the experts
in all those disciplines. However, now that we have computers as a tool to support
science it is a promising option to stop thinking of those theories for a while and first
collect hard statistical data, in search of features that could help us better
understand this phenomenon. Later this may potentially contribute to the creation of

a real comprehensive theory of humor.

However, so far all statistical studies of humor we are aware about have been
applied to English. This leaves out some relevant phenomena such as the word play

typical for Mexican verbal humor (albur in Spanish).

In this thesis we explore such features of humor as rhyme, alliteration, word play
(albur), and adult contents (including slang) in short texts such as Mexican jokes. We
contrast such humorous short texts with Spanish proverbs. We use various
classification algorithms implemented in WEKA and determine which one gives the

best results on such data.
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Capitulo 1. Introduccioén

En este capitulo se da a conocer de manera detallada las razones principales que
motivaron la realizacion de este trabajo de tesis, sus propositos; asi como las

aportaciones del mismo.

1.1 Problematica actual

A pesar de que han pasado ya miles de afos desde que el hombre comenzé a
tratar de entender el fenémeno humano del humor y de que a lo largo de esa
historia diversas ciencias han colaborado en tratar de descifrar este enigma, no se
ha logrado establecer una unica teoria del humor que sea verdaderamente general;
es decir, que sea tomada como una teoria irrefutable y que satisfaga de manera
integral a todas la ramas del saber. Las razones son, al menos en esto si coinciden
todas, que el humor es algo tan diverso (en las formas en que se origina, en las
formas en que se presenta y en las formas en que se interpreta), que es imposible

definirlo en una sola teoria.

Dada esta problematica, y fuera del contexto humanistico-social de las ciencias que
mas han aportado en el estudio del humor, la computacién se presenta como una
herramienta muy innovadora de apoyo a estas ciencias, en particular a la linguistica,

que propone darle un nuevo matiz al estudio del humor buscando encontrar los
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rasgos mas distintivos que se presentan en las situaciones humoristicas
(delimitadas, claro esta, al humor escrito), con el proposito de ofrecer una nueva

vision en la busqueda de la tan sofiada Teoria general del humor.

1.2 Planteamiento del problema

Hoy en dia existen ya diversas herramientas que intentan detectar el humor escrito,
e inclusive generarlo; sin embargo, estas herramientas son muy poco eficientes
dado que se especializan en un solo tipo de humor (cabe hacer mencion, que el
humor escrito se presenta con diversas variantes); ademas de que no existe una
herramienta que detecte textos humoristicos para el idioma espanol, y por
consiguiente, que detecte una de las expresiones humoristicas caracteristicas de

los mexicanos, el albur.

El presente trabajo de tesis pretende subsanar la falta de una herramienta para la
deteccion del humor en el idioma espafol; asi como para la expresiéon humoristica
caracteristica de los mexicanos, el albur. Trabajo que no sera una tarea sencilla,
dado que el albur, como todas las expresiones humoristicas, es una expresion
bastante rica - linguisticamente hablando — pero que sera un buen intento por

avanzar en materia de estudio y comprension de la cualidad humana del humor.
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1.3 Hipotesis

Es posible detectar textos humoristicos en espafiol con los atributos de rima,
aliteracion y contenido adulto, propuestos por Rada Mihalcea[20] para el idioma
inglés, y por el atributo palabraalbureable para el albur, utilizando como herramienta

el programa WEKA.

1.4 Objetivo General

Detectar algunos atributos caracteristicos del humor como: rima, aliteracion, albury
contenido adulto, en los textos cortos en espanol: chistes y dichos, para utilizar los
algoritmos de la aplicaciéon WEKA a fin de determinar cual o cuales son los mejores

para la deteccidn de humor en textos cortos de dicho idioma.

1.5 Objetivos Particulares

e Crear diccionarios de términos de los atributos humoristicos albur'y contenido

adulto.
e Crear un corpus con textos humoristicos en espanol.
e Crear un corpus con textos no humoristicos (dichos) en espariol.
e Disefar un programa de procesamiento de textos que sea capaz de:

o Detectar los atributos rima, aliteracion, albur y contenido adulto,

presentes en los textos.
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o Establecer un vector de valores con dichos atributos para el analisis de

los textos.
o Crear un archivo .arff para poder hacer uso de la aplicacion WEKA.

e Experimentar con diversos algoritmos de clasificacion de WEKA para
determinar cual o cuales son los mejores para la deteccion de humor en

textos cortos.

1.6 Aportaciones

Las principales aportaciones de este trabajo de tesis son las siguientes:

Una herramienta de procesamiento de textos en espafol que obtiene los rasgos
humoristicos rima, aliteracion, albur y contenido adulto, a fin de ser procesados y

analizados a través del programa WEKA.

La implementacion de deteccidn del albur, el cual es un lenguaje muy caracteristico
de algunos circulos sociales de los mexicanos, que en ocasiones resulta

humoristico.

Un analisis de algoritmos de WEKA para determinar cual es el mejor para la

deteccion de humor en textos cortos en espaniol.




Introduccién
7

La confirmacién que para el esparol son similares los rasgos distintivos del humor a

los encontrados por Rada Mihalcea[6], para el idioma inglés.

1.7 Estructura del documento

El resto del documento se encuentra organizado de la siguiente manera:

Capitulo 2. Estado del arte. Ofrece un analisis de las herramientas existentes
actualmente para la deteccion del humor escrito; asi como de los algoritmos

utilizados para tal fin.

Capitulo 3. Marco tedrico. Presenta los conceptos fundamentales para la
comprension del tema desarrollado en el presente trabajo de tesis. Si el lector
conoce de estos topicos, puede omitir leer este capitulo y pasarse directamente al

capitulo 4.

Capitulo 4. Formacién de los rasgos. Muestra una detallada descripcion de los
pasos previos necesarios para realizar la deteccion del humor en los textos cortos

en espanol.
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Capitulo 5. Experimentos y resultados. Presenta los experimentos llevados a cabo;

asi como los resultados obtenidos y la forma en que se evaluaron y compararon.

Capitulo 6. Conclusiones. Finalmente en este capitulo se presentan las
conclusiones a las que se llegaron en este trabajo de tesis; asi como el trabajo

futuro que este tema merece.




Capitulo 2. Estado del Arte

En este capitulo se describen de manera breve las teorias y los trabajos mas
importantes y mas recientes realizados con respecto a la deteccion de humor en

textos humoristicos.

2.1 Ubicacion

El humor es una cualidad humana que sin duda ha intrigado a los hombres de todos
los tiempos; al menos desde los tiempos de Aristoteles, quien segun fildsofos
contemporaneos, fue el unico filosofo clasico que tratd acerca de la comedia[1];
aunque ellos sugieren que fue asi, dado que Aristételes hace referencia a una
supuesta Teoria del Humor en su obra Ars Poética, que hoy en dia consideran
incompleta y de la cual piensan que constaba de dos partes, la segunda de ellas

precisamente llamada Ars Comica [2].

Pero, de entrada, el humor presenta una dificultad muy importante, que es: el ser
subjetivo; es decir, que no por todos es advertido y que es percibido con diferentes
reacciones por cada uno de nosotros, dado que para ello influyen en demasia
factores como la cultura, la religion, el estado de animo y el conocimiento que se

tenga acerca del mundo (véase llustracién 1).
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Cultura Religion

Estado de Conocimiento
animo del mundo

llustraciéon 1. Factores que influyen en la identificacion del humor.

El tratar de entender el humor ha llevado a los estudiosos de las distintas areas de
la ciencia como: la filosofia, la psicologia, la linguistica, la sociologia, etc., a realizar
diversos analisis de las condiciones en que éste se da. Los resultados, son la
formulacion de numerosas teorias y opiniones que intentan establecer de manera
inequivoca los factores que intervienen en el fendmeno del humor y por
consiguiente del por qué reimos; aunque ninguna de ellas se ha adoptado como la

mejor o la mas acertada.

A pesar de tal diversidad, se ha convenido clasificar todas estas aseveraciones en
sélo tres teorias del humor: Teoria de la descarga, Teoria de la superioridad y

Teoria de la incongruencia las cuales se conoceran en el siguiente capitulo.
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2.2 Teorias del humor

A continuacion se describen, de manera muy breve, los tipos de teorias del humor
que imperan en la actualidad. Cabe sefalar que ninguna de estas teorias ha sido
particularmente relevante para la metodologia de este trabajo de tesis, dado que
son teorias que describen el humor a partir de las emociones que éste genera y de
algunos elementos linglisticos propios del humor que no resultan utiles para
nuestros propositos; sin embargo, se dan a conocer como muestra de lo que se ha

hecho hasta ahora en materia de humor.

2.2.1Teoria de la descarga

También conocida como Teoria de la liberacion. Este tipo de teorias se caracteriza
por atribuirle las causas del humor a una necesidad de liberar sentimientos

reprimidos.

Uno de los maximos exponentes de esta teoria es el psicoanalista Sigmund Freud,
quien dentro de sus aportaciones al analisis del humor opinaba lo siguiente: “Como
los chistes y lo comico, el humor tiene algo de liberacion acerca de algo, pero tiene
también algo de un sentido de grandeza y de elevacion que suele faltar en las otras
dos formas de obtener placer desde una actividad intelectual. Esta grandeza se
basa en el triunfo del narcisismo, y en la victoriosa autoafirmacion de la

invulnerabilidad del ego” [3].
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2.2.2 Teoria de la superioridad

Este tipo de teorias se caracteriza por encontrar en el humor un sentido de
insensibilidad, orgullo, arrogancia y humillacién por parte de quien se rie de los

fallos o desgracias de los demas.

Uno de sus maximos exponentes es el fildsofo francés Henri Bergson, quien
sostenia lo siguiente: “Digiérase que lo comico solo puede producirse cuando recae
en una superficie espiritual lisa y tranquila. Su medio natural es la indiferencia. No
hay mayor enemigo de la risa que la emocion. No quiero decir que no podamos
reirnos de una persona que, por ejemplo, nos inspire piedad y hasta afecto; pero en
este caso sera preciso que por unos instantes olvidemos ese afecto y acallemos
esa piedad. En una sociedad de inteligencias puras quiza no se llorase, pero
probablemente se reiria, al paso que entra almas siempre sensibles, concertadas al
unisono, en las que todo acontecimiento produjese una resonancia sentimental, no
se conoceria ni comprenderia la risa. Probad por un momento a interesaros por
cuanto se dice y cuanto se hace; obrad mentalmente con los que practican la
accion; sentid con los que sienten; dad, en fin, a vuestra simpatia su mas amplia
expansion, y como al conjuro de una varita magica, veréis que las cosas mas
frivolas se convierten en graves y que todo se reviste de matices severos.
Desimpresionaos ahora, asistid a la vida como espectador indiferente, y tendréis
muchos dramas trocados en comedia. Basta que cerremos nuestros oidos a los
acordes de la musica en un saldn de baile, para que al punto nos parezcan ridiculos

los danzarines. ;Cuantos hechos humanos resistirian a esta prueba? ;Cuantas
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cosas no veriamos pasar de lo grave a lo comico, si las aislasemos de la musica del
sentimiento que las acompafia? Lo comico, para producir todo su efecto, exige

como una anestesia momentanea del corazon. Se dirige a la inteligencia pura” [4].

2.2.3 Teoria de la incongruencia

Este tipo de teorias no basan el origen del humor en cuestiones sentimentales
propias de los seres humanos; sino en lo inesperado de un acontecimiento que
contraviene a una sucesion de eventos que predecimos 0 suponemos como légicos

acerca de una situacién dada.

Al respecto, el fildsofo aleman Arthur Schopenhauer afirmaba que: “La causa de lo
risible esta siempre en la subsuncién o inclusion paraddjica, y por tanto inesperada,
de una cosa en un concepto que no le corresponde, y la risa indica que de repente
se advierte la incongruencia entre dicho concepto y la cosa pensada, es decir, entre
la abstraccion y la intuicibn. Cuanto mayor sea esa incompatibilidad y mas

inesperada en la concepcion del que rie, tanto mas intensa sera larisa” [5].

2.2.4 Teoria General del Humor Verbal

La Teoria General del Humor Verbal o “General Theory of Verbal Humor (GTVH)”,
de Victor Raskin y Salvatore Attardo [18], es el resultado de la integracién de la

teoria semantica “Semantic Script-based Theory of Humor”, de Victor Raskin [31],
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con un modelo de representacion de chistes de 5 niveles, propuesto por Salvatore
Attardo. Destaca por ser la teoria mas aceptada desde el punto de vista linglistico y

es por ello que no entra en ninguna de las tres clasificaciones anteriores.

Lo que la diferencia de las teorias expuestas a priori es que no pretende explicar el
humor a través de las emociones o de los procesos fisioldégicos que se dan en los
seres humanos; sino que explica el humor verbal a través de sus caracteristicas

lingUisticas.

Segun esta teoria, un chiste puede ser visto como una 6-tupla:
(LA, SI, NS, TA, SO, LM)
Dénde:

LA: Es el lenguaje del chiste; es decir, la fonética, fonologia, morfo fonética,
morfologia, Iéxica, sintactica, semantica y pragmatica en niveles del lenguaje que

presenta.

NS: Es su estrategia narrativa; es decir, el género del chiste. Este puede ser
representado de manera expositiva o narrativa, acertijo, secuencia de preguntas y

respuestas, expandido a un dialogo, etc.

TA: Es su objetivo; es decir, a quién va dirigido. Un chiste puede ser dirigido a un

individuo 0 a un grupo étnico, social o politico.
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SI: Es la situacién. Consiste en el resto del contenido u otros participantes del

chiste; como actividades, objetos, instrumentos, etc.

LM: Es el mecanismo logico; es decir, la manera en que el humor verbal es

detectado.

SO: Es la oposicion semantica; es decir, los dos guiones con los cuales un chiste es
compatible y que a través del mecanismo l6gico se unen para detectar la situacion

humoristica.

Sin embargo, cabe sefalar que esta teoria no pretende ser un modelo para la
produccidn chistes; sino que es simplemente un instrumento para evaluar el grado

de similitud entre textos de chistes particulares [31].

2.3 Generacion de humor, como primeros ensayos
antes de la Deteccion del humor

Sin duda alguna los estudios acerca del humor no son recientes, dado que datan
desde las aportaciones de los grandes pensadores griegos, hasta la fecha. Sin
embargo, estos estudios han consistido en la promulgacién de diversas teorias
acerca de por qué reimos, tratadas desde el punto de vista de ciencias como la

filosofia, la psicologia, la sociologia y la neurociencia.
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El surgimiento de la computacion como herramienta de apoyo a las diferentes
ramas del saber; ha significado una ayuda invaluable en los avances al
entendimiento del humor, en particular a la Linguistica (cuya nueva disciplina se
denomina Linguistica Computacional o Procesamiento del Lenguaje Natural, PLN),

desde un punto de vista estadistico.

Pero hasta ahora la mayor parte de los trabajos realizados con humor, con el apoyo
de la computacion, tienen que ver con la generacion y no con la deteccion. Esto se
debe a que cierto tipo de humor se presenta como plantillas, y es mucho mas facil
hacer la sustitucién de algunas palabras y de algunas letras de las palabras, que
tratar de generar una frase que, ademas de ser coherente en su estructura, resulte

humoristica.

Por mencionar sélo algunos trabajos de generacién de humor, existen hoy en dia
programas como: LIBJOG, JAPE, Elmo, WISCRAIC, Ynperfect Pun Selector,
HAHAcronym, MSG, Tom Swifties y Jester [19]; de los cuales no es propdsito de
este trabajo de tesis sefalar sus capacidades, pero que distan todavia mucho de

generar enunciados humoristicos congruentes.
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2.4 Trabajos actuales sobre la Deteccién del humor

Con respecto a la deteccidén del humor, los trabajos mas prominentes son los de los
doctores Rada Mihalcea y Carlo Strapparava[6][16][24], quienes dentro de sus
avances en la materia, han demostrado llevar un orden y una secuencia bien
definidos, partiendo de cuestiones tan basicas como de conocer en primera
instancia de qué tratan los chistes, enfocandose unicamente al humor escrito. A
continuacion se hace una breve revision a los trabajos de deteccidon de humor de

estos y otros doctores.

2.4.1 “Making Computers Laugh”

"En “Making Computers Laugh” [20], Rada y Attardo ya hacen uso de caracteristicas
de estilo de los textos humoristicos tales como la aliteracion, la antonimia y el
contenido adulto; asi como de caracteristicas basadas en contenido y de una
combinacibn de ambas caracteristicas, para hacer una clasificacion.
Especificamente, comparan los resultados obtenidos con Naive Bayes y Support
Vector Mechines, dos clasificadores regularmente utilizados para la clasificacion de

textos.

Para tal efecto, ellos consiguieron recolectar 16,000 chistes de un promedio de 15
palabras y una cantidad similar de textos no humoristicos compuestos de

encabezados de articulos, proverbios y del British National Corpus.
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Los resultados obtenidos en los experimentos de clasificacion automatica muestran
que las aproximaciones computacionales representan una solucion viable para la
tarea de reconocimiento de humor, que es posible utilizar estas técnicas para
distinguir entre textos humoristicos y no humoristicos, y que se alcanza buen
desempefio usando técnicas de clasificacion basadas en caracteristicas de

contenido y de estilo.

2.4.2 “Characterizing Humor: An exploration of Features in
Humorous Texts”

En “Characterizing Humor: An exploration of Features in Humorous Texts” [21],
Mihalcea y Pulman, analizan de forma detallada otras dos caracteristicas que,
segun teorias psicolégicas, estan presentes de manera muy frecuente en el humor,
human-centeredness y negative polarity. Comprobando con este estudio la
veracidad de la suposicién y descubriendo ademas que estas caracteristicas son

consistentes en distintos conjuntos de datos.

2.4.3 “Recognizing Humor Without Recognizing Meaning”

Por su parte, en “Recognizing Humor Without Recognizing Meaning” [22], Sjébergh
y Araki, realizan también una aproximacion de aprendizaje de maquina para
clasificar textos de una linea como chistes o como texto normal, basados también
en la combinacién de caracteristicas simples para ver si éstas son suficientes para

detectar el humor.
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Las caracteristicas que ellos utilizan son: sobreposicidon de palabras con otros
chistes, presencia de palabras comunes en chistes, ambigledad y sobreposicion de
palabras con idiomas comunes. Comprobaron que cuando se prueba y entrena con
cantidades similares de chistes y enunciados del British National Corpus (BNC), se

alcanza una precision de clasificacion del 85%.

244 “The Impact of Semantic and Morphosyntactic
Ambiguity on Automatic Humor Recognition”

En “The Impact of Semantic and Morphosyntactic Ambiguity on Automatic Humor
Recognition” [23], Reys, Buscaldi y Rosso, trabajan con la ambigUedad, y confirman
que la informacién obtenida del estudio de la ambigledad puede ser tomada en
cuenta como un conjunto de caracteristicas para reconocer automaticamente
humor; especialmente con medidas tales como perplexity, mean of senses y sense

dispersion.

2.4.5 “Computacional Models for Incongruity Detection in
Humour”

Pero los trabajos mas innovadores al respecto son siempre los de Rada Mihalcea y
Carlo Strapparava, quienes con la colaboracién de Stephen Pulman, publicaron en
marzo de 2010, “Computacional Models for Incongruity Detection in Humour” [24],

en donde exploran diversos modelos computacionales para la resolucion de
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incongruencias (que es una de las teorias del humor mas ampliamente aceptadas;
la cual sugiere que el humor se debe a la mezcla de dos cuadros opuestos de

interpretacion posible para un enunciado).

En este trabajo introducen un nuevo conjunto de datos, consistente en una serie de
‘set ups’ (preparaciones para un punch line o la palabra o conjunto de palabras que
detonan el efecto humoristico), cada uno de ellos seguido por cuatro posibles
continuaciones coherentes, de las cuales sbélo una causa el efecto humoristico.
Usando este conjunto de datos, redefinen la tarea como la identificacién automatica

del punch line entre todas las terminaciones convincentes.

Exploran ademas diferentes medidas de relacion semantica, junto con un numero
de caracteristicas humoristicas especificas, e intentan comprender lo apropiado de

su uso como modelos para la deteccion de incongruencias.

2.5 Discusion

A pesar de los avances en materia de deteccion de humor en textos cortos, no se
tiene una herramienta realizada para el idioma espanol; esto por la razones obvias
de nuestro mundo globalizado, que nos impone como lenguaje universal el idioma
inglés, lo cual trae como consecuencia que los lexicon mas completos sean

precisamente los de este idioma.
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La mayor desventaja de esta situacion es que, aunque es cierto que el idioma inglés
es un lenguaje estandarizado y utilizado por la gente del mundo que hace ciencia, la
mayor parte de la poblacion mundial no domina ni en lo basico este idioma, lo cual
representa un problema al dejarlos sin posibilidades de hacer uso en primera
instancia de los avances que se vayan logrando en esta y en las demas ramas de la

ciencia.

Es por ello que este trabajo de tesis viene a subsanar esta carencia, proporcionando
como valor agregado la deteccion de una expresion tan mexicana como lo es el

albur, que es otra variante del tan diverso y tan complejo humor.




Capitulo 3. Marco teodrico

En este capitulo se describen de manera puntual todos los conceptos necesarios
para entender el presente trabajo de tesis. Si el lector ya esta familiarizado con

todos estos conceptos, puede pasar directamente al siguiente capitulo.

3.1 Conceptos humoristicos

Los siguientes son los conceptos humoristicos utilizados en este trabajo.

3.1.1 Humor

(Del lat. humor, -oris). 1. m. Genio, indole, condicion, especialmente cuando se
manifiesta exteriormente. 2. m. Jovialidad, agudeza. 3. m. Disposicion en que
alguien se halla para hacer algo. 4. m. Buena disposicidén para hacer algo. 7. m.

Psicol. Estado afectivo que se mantiene por algun tiempo. [7].

3.1.2 Chiste

(De Chistar). 1. m. Dicho u ocurrencia aguda y graciosa. 2. m. Dicho o historieta
muy breve que contiene un juego verbal o conceptual capaz de mover a risa.
Muchas veces se presenta ilustrado por un dibujo, y puede consistir sélo en éste. 3.

m. Suceso gracioso y festivo. [7].
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3.1.3 Albur

El albur es un juego de palabras con un doble sentido. Este doble sentido es por lo
general sexual o escatolégico. La intencion del albur es la de hacer una zancadilla
verbal que implique burla 0 que comunique una afrenta — por lo general amistosa —

hacia un interlocutor.

Este juego de palabras emplea principalmente dos elementos verbales. El primer
elemento es la asociacion de palabras y expresiones aparentemente inocuas con
términos sexuales y/o escatoldégicos. El segundo elemento que se emplea
generalmente en el albur es la deconstruccion de palabras inocuas para crear
palabras o expresiones completamente distintas, pero que impliquen un mensaje

sexual o escatologico. [8].

3.2 Atributos humoristicos

Los atributos del humor que se tratan en este trabajo son los siguientes:

3.2.1 Rima

(Del ant. rimo, éste del lat. rhythmus, y éste del gr. rhythmos, movimiento
concertado). 1. f. Consonancia o consonante. 2. f. Asonancia o asonante. 3. f.
Composicion en verso, del género lirico. 4. f. Conjunto de consonantes de una
lengua. 5. f. Conjunto de consonantes o asonantes empleados en una composicién

o en todas las de un poeta. [7].
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Existen 2 tipos de rimas [35]:

a) Rima Consonante: Es aquella en la cual las terminaciones de las
palabras que riman son exactamente iguales, tanto en las vocales como

en las consonantes, desde vocal acentuada hacia el final de la palabra.

b) Rima Asonante: Es aquella en la cual las palabras que riman, solo tienen las

mismas consonantes, a partir de la ultima vocal acentuada

3.2.2 Aliteracion

(Del lat. littera, letra). 1. f. Ret. Repeticion notoria del mismo o de los mismos
fonemas, sobre todo consonanticos, en una frase. 2. f. Ret. Figura que, mediante la
repeticion de fonemas, sobre todo consonanticos, contribuye a la estructura o

expresividad del verso. [7].

3.2.3 Anténimo, antonimia

(De anti- y -6nimo). 1. adj. Ling. Se dice de las palabras que expresan ideas

opuestas o contrarias. [7].
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3.2.4 Contenido adulto

Lenguaje informal consistente en palabras y expresiones que no son consideradas

apropiadas para ocasiones formales; a menudo peyorativo o vulgar. [9].

3.3 Métodos de Aprendizaje Maquina

Estos métodos tratan de construir, habitualmente a partir de ejemplos etiquetados
por un experto en la materia, una maquina (software o hardware) que extraiga toda
la informacion relevante de las muestras disponibles. Una vez entrenada dicha
maquina, ésta sera capaz de generalizar bien para nuevos ejemplos no etiquetados,
de modo que proporcione la respuesta (esto es, la etiqueta) correcta para los
mismos. Algunos tipos de estos métodos son las redes neuronales, maquinas de

vectores soporte (SVM'’s), procesos gausianos (GP’s), etc. [10].

3.4 Mineria de datos

Es la Etapa de Descubrimiento en el proceso denominado Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD, por su siglas en inglés). La cual se
considera como una tecnologia compuesta por etapas que integra diversas areas
como la Estadistica, la Inteligencia Atrtificial, la Computacion Grafica, las Bases de
Datos y el Procesamiento Masivo; con el fin de reunir sus principales ventajas en la
busqueda de patrones ocultos en la informacién que pudieran representar un

conocimiento extraido de dichas Bases de Datos. [12].
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3.5 Clasificacion Estadistica

Una clasificacion estadistica es una clasificacion que tiene un conjunto de
categorias discretas, que se pueden asignar a una variable especifica registrada en
un estudio estadistico o en un archivo administrativo, y es usada en la produccion y

presentacion de estadisticas. [13].

3.6 Paradigmas de clasificacion

Los siguientes son los paradigmas de clasificaciéon mas utilizados.

3.6.1 Analisis de regresion

Es un proceso interactivo el cual consiste en el estudio de un conjunto de técnicas
que son usadas para establecer una relacion entre una variable cuantitativa llamada
variable dependiente y una o mas variables independientes llamadas variables
predictoras. Las variables independientes también deberian ser cuantitativas, sin
embargo es permitido que algunas de ellas sean cualitativas. La ecuacion que
representa la relaciéon es llamada el modelo de regresion. Si todas las variables
independientes fueran cualitativas entonces el modelo de regresion se convierte en

un modelo de disefos experimentales. [14].
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3.6.2 Arboles de decision

Es método conveniente para presentar y analizar una serie de decisiones que se
deben tomar en diferentes puntos de tiempo. En un arbol de decisiones hay nodos y
lineas rectas que son las ramas, cuadrados que son los nodos o puntos de decision
y circulos que son nodos o puntos de azar. Las ramas que se extienden de los
nodos indican las alternativas que se pueden tomar en el caso de nodos de
decision, o los diferentes resultados de un evento en el caso de los nodos de azar.
En este ultimo caso cada rama tiene asociada una probabilidad de ocurrencia. Esta
probabilidad es una medida de la posibilidad de que ese evento ocurra. La suma de
las probabilidades de las ramas que parten de cada nodo de evento es igual a uno.
Es decir, que se supone que los eventos son exhaustivos; a los nodos de decision
no se les asigna probabilidades, ya que en esos puntos el decisor tiene el control y

no es un evento aleatorio, sujeto al azar. [15].

3.6.3 Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial 0 maquinas de vectores de soporte (Support
Vector Machines, SVMs) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado
que estan propiamente relacionados con problemas de clasificacion y regresion.
Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) podemos etiquetar
las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una
nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los puntos

de muestra en el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio
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posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho

modelo, en funcién de su proximidad pueden ser clasificadas a una u otra clase [28].

3.6.4 Naive Bayes

En términos simples, un clasificador Naive Bayes asume que la presencia (o
ausencia) de un rasgo en particular de una clase no esta relacionado a la presencia
(o ausencia) de cualquier otro rasgo. Por ejemplo, se puede considerar que una
fruta es una manzana si es roja, redonda y de unas 4’ de diametro. Aunque estas
caracteristicas dependan unas de otras de la existencia de otras caracteristicas. Un
clasificador Naive Bayes considera todas estas propiedades para contribuir de

manera independiente a la probabilidad de que esta fruta es una manzana [29].

3.6.5 Red Neuronal

Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma
en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de
interconexién de neuronas consisten en una simulacion de las propiedades
observadas en los sistemas neuronales biologicos a través de modelos
matematicos recreados mediante mecanismos artificiales (como un circuito
integrado, un ordenador o un conjunto de valvulas). El objetivo es conseguir que las
maquinas den respuestas similares a las que es capaz de dar el cerebro que se

caracterizan por su generalizacion y su robustez.
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llustraciéon 1. Perceptron con 2 entradas.

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada neurona

recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una salida. Esta

salida viene dada por tres funciones:

1.

Una funcién de propagacién (también conocida como funcidén de excitacion),
que por lo general consiste en el sumatorio de cada entrada multiplicada por
el peso de su interconexién (valor neto). Si el peso es positivo, la conexién se

denomina excitatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.

Una funcion de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir, siendo

en este caso la salida la misma funcién de propagacion.

Una funcién de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la funcién de
activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente
viene dada por la interpretacion que queramos darle a dichas salidas.
Algunas de las mas utilizadas son la funcion sigmoidea (para obtener valores
en el intervalo [0,1]) y la tangente hiperbdlica (para obtener valores en el

intervalo [-1,1]). [32].
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3.6.6 Sistemas Basados en Reglas de Produccioén

Las reglas de produccion son un método procedimental de representacion del
conocimiento, es decir, pone énfasis en representar y soportar las relaciones
inferenciales del dominio, en contraposicion a los métodos declarativos (énfasis en

la representacion de los hechos). [33].
La estructura de una regla es:

S| <antecedentes>

ENTONCES <consecuentes>

Los antecedentes son las condiciones y los consecuentes las conclusiones,

acciones o hipotesis.

Cada regla por si misma constituye un granulo completo de conocimiento. La
inferencia en los Sistemas Basados en Reglas se realiza mediante emparejamiento.

Hay dos tipos, segun el sentido:

- Sistemas de encadenamiento hacia adelante: una regla es activada si los

antecedentes emparejan con algunos hechos del sistema.

- Sistemas de encadenamiento hacia atras: una regla es activada si los

consecuentes emparejan con algunos hechos del sistema.
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llustracion 2. Arquitectura de los Sistemas Basados en Reglas:

- Base de Conocimientos: reune todo el conocimiento del sistema (Hechos +

Reglas).

- Memoria Activa: contiene los hechos que representan el estado actual del
problema (iniciales + inferidos a posteriori) y las reglas activadas (en

condiciones de ser ejecutadas).

Motor de Inferencias: decide que reglas activadas se ejecutaran.

3.7 WEKA

WEKA es una coleccion de algoritmos de aprendizaje maquina para tareas de
mineria de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados a un conjunto de datos ya
sea directamente o llamados desde el propio cédigo del usuario. WEKA contiene
herramientas para pre-procesamiento, clasificacion, regresion, aglomeracion, reglas

de asociacion y visualizacion. Puede ser también utilizado para el desarrollo de
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nuevos sistemas de aprendizaje maquina. WEKA es un programa de codigo abierto

distribuido bajo la licencia publica general GNU. [10].

80 e Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
-Applications

WEKA | oo |

The University
| of Waikato Experimenter
Waikate Envircnment for Knowledge Analysis KnDWlEdgEFlDW
Version 3.6.0 |
(c) 1958 - 2008
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

llustraciéon 3. Ventana de inicio de la aplicacion WEKA.

3.8 Medidas que se analizan

Son las medidas devueltas por WEKA que seran analizadas.

3.8.1 Accuracy

En los algoritmos de clasificacion, indica el numero o el porcentaje de ejemplos

clasificados correctamente de todas las clases. [30].
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3.8.2 False Positive Rate (FP_Rate)

En los algoritmos de clasificacidon es la proporcion de ejemplos que fueron
clasificados en la clase x, pero pertenecen a una clase diferente, entre todos los

elementos que no pertenecen a la clase x. [30].

3.8.3 Precision

En los algoritmos de clasificacion, es la proporcion de ejemplos que realmente
pertenecen a la clase x entre todos aquellos que fueron clasificados como

pertenecientes a la clase x. [30].

3.8.4 Recall

En los algoritmos de clasificacion, es la proporcion de ejemplos que fueron
clasificados correctamente en la clase x, entre el total de ejemplos que realmente

pertenecen a la clase x. Es similar a True Positive Rate. [30].

3.8.5 True Positive Rate (TP_Rate)

En los algoritmos de clasificacion, es la proporcion de ejemplos que fueron
clasificados correctamente en la clase x, entre el total de ejemplos que realmente

pertenecen a la clase x. Es similar a Recall. [30].
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3.9 Validacion Cruzada

Traduccién de Cross Validation. Es un método utilzado por WEKA cuando no se le
pasan dos archivos como parametros. Para mandar llamar a las funciones de la
aplicacion WEKA, se requiere, como parte de los parametros, que se especifiquen
dos archivos de extension .arff, uno de los cuales sera utilizado como instancias de
entrenamiento y el otro como instancias de prueba. Para el caso de que sélo se le
especifique un solo archivo (que es nuestro caso), la aplicacidon hara
automaticamente el uso del la Validacion Cruzada por 10, el cual consiste en
reordenar aleatoriamente el conjunto de datos y dividirlos en 10 pliegues de igual
tamafno. En cada iteracion, un solo pliegue se utiliza para las pruebas y los restantes
9 pliegues se utilizan para el entrenamiento del clasificador. Los resultados de las
pruebas se recogen y se promedian con los demas pliegues. Esto le da a la

Validacion Cruzada una estimacion de la precisién en cuanto a la clasificacion. [30].







Capitulo 4. Metodologia para la formacion de
los rasgos

En este capitulo se describe de manera detallada los pasos seguidos para la
extraccion de los rasgos de los textos tanto humoristicos como no humoristicos

necesarios para su posterior analisis y deteccién de los textos humoristicos.

4.1 Esquema de la metodologia

La metodologia llevada a cabo para la deteccion del humor se puede apreciar en la

siguiente ilustracion:

Diccionarios de terminos

| Albur, Slang |

Corpus
Humoristico
“Iasvale Identificacion e inicializacion de
prevenin, que caracteres especiales y palabras<-1,0}
bautizar”
Alé | Alite- Resultados
ur n o _
J (+1) 3 S( az)g >| racion delos
goritmos
Ccrpu's r\!o |
Humoristico J v %
“Masvale Rima Fermaciaon .
prevenir, que 6 =] derasgos —'/@ WEKA
lamentar” (+6) _ar®

Procesamiento

llustracion 1. Metodologia para la deteccion de humor.
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4.2 Requerimientos previos

Antes de poder hacer la deteccion del humor es necesario contar con dos
diccionarios de términos, uno con palabras utilizadas en el lenguaje del albur (véase
Anexo 4), colectados del libro “Antologia del Albur’ [8]; y otro con palabras de
contenido sexual y otras palabras comunes en los chistes (véase Anexo 3),
colectados de diversos sitios de internet [25][26]. Esto con la finalidad de que sean
utilizados como soporte para detectar esas palabras en los textos. Para nuestro
trabajo, se cuenta con un diccionario de términos de albur con 203 elementos y un
diccionario de palabras de contenido sexual y otras palabras comunes en los

chistes de 93 elementos.

Es necesario también contar con al menos dos archivos de texto para el analisis de
su contenido, asegurandose de que uno de ellos estara compuesto, al menos en su
mayoria, por textos humoristicos; esto para garantizar el mejor desempefio del
detector automatico de humor. Para nuestro trabajo, se cuenta con un corpus de
textos humoristicos de 3,676 elementos y un corpus de textos no humoristicos

(dichos) de 10,000 elementos.
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4.3 Procesamiento

El procesamiento se hace a través de la herramienta de Deteccion Automatica de
Humor en Textos Cortos en Esparol (DAHTCE), desarrollada especificamente para

este trabajo de tesis (ver llustracion 2), la cual realiza los siguientes pasos:

- Detector Automdtico de Humor en Textos Cortos en Espanol

Archivo Positiva [Humaristico):

Archivo Positiva Preprocesado;
1 &lbur, Adulko, Aliteracién, Rima, Categarial

1.- #0kimas naticias: Se ha sstrellado un avién en el cementerio de Hi A 1.- Sindlbur Conddulko Sindliteracion. ConRima Humoristico
; Lt 2.- #;0ué le dice Cenicienta a Pinocha? Le agarra por loz pelos, le pc 2.- Sindlbur Sinddulto, Condliteracidn, SinRima, Humoristico
Sel Aichivo H 1 =2 T > 4 3 o 3 12
FERRL AR oT e 3-#:0ué es lo qué més te gusta de una mujer? - A mi las piemnas. - P 3.- Sindlbur, Corddulto, Sindliteracidn, S inRima, Humaristico
4 - Oye Paco, vente y cdmeme la almeja. - Que no, que el marisco 1 4 - Sindlbur, Conadulto, Condliteracidn,SinRima, Humaristico
5.- #Doctor, doctor, que veniamos porgue mi mujer tiene ties pechos, 5.- Condilbur Conddulto, Condliteracian, 5 inRima, Humaristico
E.- #- Mama. va no quiero mas espaguetis de estos rojos v azules. - C2 E.- Sind/bur Conddulto, Sindliteracion, SinRima Humoristico
7.- #5e levanta el teldn p #& ve un cartén de vino tinto Don Simdn, Se 7.- Sindlbur, Cond.dulto, Condliteracisn, ConRima, Humaristico
B.- #Lo malo de ser una esquimala es que pasas una noche con tu no v .- Sindlbur, Conddulto, Sindliteracidn,SinFima, Humaristico
£ >
e e Archivo Megativo Preprocesado:
itz Hensitzo ot e o {Albur, Adulto, Aliteracion. Rima, Categorial
1.- #"Dios ha muerto" - Nietzsche. ... "Nigtzsche ha muerta” - Dioz] - 1.- Sindlbur, Sinddulto, Confliteracidn, SinRima MoHumor fstico
i % i 2.- #4 Vcreique” » "penseque” los shorcaron en Madrid 1 2.- Sindlbur Sinddulto.Sindliteracion. CanRima NoHumaristico
S A I o 3.- #4158 de marzo da el gl en la umbria p canta la golondrina.| 3- Sindlbur Sinddulto, Sindliteracidn, SinRima,NoHumar fstico
4.- HA, gfio tuerta, labrar un huerto.| 4.- Condlbur Sinddulto, Sindliteracion, ConRima NoHumaristico
5.- ##4 abil alabo si no vuelve el 1abo.| 5.- Sindlbur Sinddulto, Sindliteracion, ConRima NoHumoristico
E.- #& ama grufiona, criada rezongona.l E.- Sindlbur Sinddulto, Sindliteracidn, ConRima, MoHumar istico
7.- & amar mal corespondido. ausencia v alvida.l v 7.- Sindlbur Sinddulto. Sindliteracion. CanRima MoHumaristico @
£ >

Algontmos de Clasificacidn

Algortmo, Precision, Recal
Restultado completo de cada algaritmo:

bayes AODE 0736 0.736 -~ n -~

bayes A0DEsr 0736 0.736 il 1

bayes Bapestlet 0.736 0.736 The 40DE Classifier]

bayes HNE 0.737 0.736 Class Humaristico: Priar probability = 0.5 1l

bayes MaiveBayes 0.736 0.736 n

bayes MaiveBayesSimple 0736 0.736

bayes MaiveBayesUpdateabls 0.736 0.736

bayes WANDE 0,737 0736

functions. Logistic 0735 0.734

functions MultilayerPerception 0734 0.732

functions. RBFMebwork 0.735 0.734

functions. SimpleLogistic 0.735 0.735

functions. 5SMO 0.736 0.735

Ainaliza con WEKS Class MoHumaristico: Prior probability = 0.5 11

D atazet: Humaoristical

Instances: 73521

Attributes: 51

Frequency limit for superParents: 11
Correction; laplacellll

functions.VotedPerceptron 0.736 0.735 n
Salir functions \winnow 0532 0518
lazy.IB1 0,675 067 Time taken to build model: 0.02 seconds]
lazy. Bk 0.735 0.735 - Time taken to test model on training data: 0,39 secondsIill -
4 | b

llustraciéon 2. Herramienta de procesamiento DAHTCE.

4.3.1 Recepcion de archivos

Recibe dos archivos, a suponerse, uno con textos humoristicos y otro con textos no
humoristicos, los cuales procesa por separado identificando cada una de las

palabras y caracteres especiales, almacenandolos en una estructura de datos




Metodologia para la formacion de los rasgos
38

conformada por una cadena de caracteres y una variable entera donde se inicializan

con un valor, (-1) para los caracteres especiales y (0) para las palabras.

Una vez identificadas todas la palabras y los caracteres, DAHTCE utilizara los
moddulos de albur, contenido adulto, rima y aliteracion, para identificar, por cada
renglén del archivo (cada renglon es un chiste o un dicho), los atributos que se

encuentran en sus palabras.

4.3.2 M6dulo de Albur

El médulo de albur identifica, a través del diccionario de términos de albur, si alguna
de las palabras del texto (mayores a tres caracteres, para evitar la busqueda con
articulos indefinidos, conjunciones, etc.) presenta esta caracteristica. En dado caso
que asi sea, se maodifica el valor inherente a la palabra incrementandolo en una

unidad, para denotar este rasgo en ella. (véase Tabla 1).

Cabe mencionar que el albur tiene la dificultad de que es una expresion bastante
rica, lingUisticamente hablando; presenta juegos de palabras bastantes complejos
que lo hacen muy diverso; por lo tanto, resulta fuera del alcance de este trabajo de

investigacién intentar detectarlo en todas sus variantes.
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Sin embargo, se tiene una lista bastante amplia de las palabras que con mayor

frecuencia se encuentran presentes en este lenguaje (véase Anexo 4).

4.3.3 Modulo de Contenido Adulto

El médulo de Contenido Adulto identifica, a través del diccionario de términos de
contenido adulto, si alguna de las palabras del texto (igualmente mayores a tres
caracteres, por las razones arriba expuestas) presenta esta caracteristica. En dado
caso que asi sea, se modifica el valor inherente a la palabra incrementandolo en

dos unidades, para denotar este rasgo en ella. (ver Tabla 1).

4.3.4 Moédulo de Aliteracion

El moédulo de Aliteracion identifica en los textos esta caracteristica tomando en
cuenta unicamente las tres primeras letras de cada palabra (de igual forma, para
palabras mayores a tres letras), porque son suficientes para identificar este rasgo; y
se comparan con las tres primeras letras de las demas palabras. En caso de
encontrar igualdad entre ellas, se suman 3 unidades al valor que trae originalmente
la palabra (recordando que la palabra puede estar relacionada a un valor de 0, 1 6
2; dependiendo si resulté ser una palabra con albur o contenido adulto), para indicar
que también forma parte de una aliteracion, siendo caracteristicas no exclusivas

entre las palabras. (ver Tabla 1).
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4.3.5 M6dulo de Rima

El modulo de rima identifica en los textos esta caracteristica analizando unicamente
las 3 ultimas letras de cada palabra. En caso de encontrar igualdad entre ellas, se
suman 6 unidades al valor que trae originalmente la palabra (debido a que en esta
ocasion las palabras pueden contener ya valores entre 0 y 5 producto de los analisis
anteriores) para indicar que también forma parte de una rima. (ver Tabla 1). Cabe

aclarar, que en esta tesis unicamente se identifica la rima consonante.

4.3.6 Formacion de los Rasgos

El mddulo formacién de rasgos tiene por objetivo la formacién del vector de los
rasgos, el cual consiste en el andlisis final del nimero asociado a las palabras. Este

indicara los atributos que tiene cada una de ellas (véase Tabla 1).

De cada frase se realiza un conteo de cuantas palabras resultaron con cada atributo
para determinar los atributos generales de dicho texto; de modo que al finalizar el
conteo se tiene para cada frase los valores: SinAlbur, ConAlbur, SinAdulto,
ConAdulto, SinAliteracion, ConAliteracion, SinRima, ConRima, dependiendo de la

presencia o0 no de cada atributo en la frase.
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Valor de la palabra Atributos de la palabra

-1 Caracter especial

0 Sin atributos

1 Albur

2 AdultSlang

3 Aliteracién

4 Albur, Aliteracion

5 AdultSlang, Aliteracién

6 Rima

7 Albur, Rima

8 Adulto, Rima

9 Aliteracion, Rima

10 Albur, Aliteraciéon, Rima

11 AdultSlang, Aliteraciéon, Rima
Tabla 1. Valores de las palabras de los textos al finalizar el procesamiento.

Por ultimo, se concatenan todos estos valores junto con una etiqueta de
Humoristico o NoHumoristico, dependiendo si las frases provienen del
archivo con ejemplos positivos o del archivo con ejemplos negativos. Los

resultados son unos vectores de datos como los siguientes:

{SinAlbur, ConAdulto, SinAliteracion, ConRima, Humoristico}
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{SinAlbur, SinAdulto, ConAliteracion, SinRima, NoHumoristico}

El resultado final de este mddulo es la creacion de un archivo .arff (Attribute-
Relation File Format), que es el tipo de archivos que procesa WEKA, y cuyo

formato se puede apreciar en el Anexo 2.

4.3.7 Modulo WEKA

El médulo WEKA invoca, con el archivo .arff, los siguientes algoritmos:

1. 10. b
ayes. AODE ules.DecisionTable

2 11. b
ayes. AODEsr ules.OneR

3 12. b
ayes.BayesNet ules.Prism

4 13. b
ayes. HNB ules.ZeroR

5 14. b
ayes.NaiveBayes azy.IB1

6 15. b
ayes.NaiveBayesSimple azy.IBk

7 16. b
ayes.NaiveBayesUpdateable azy.KStar

8 17. b
ayes. WAODE azy.LBR

9 18. r

ules.ConjunctiveRule azy. LWL
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19. 26. t
rees.DecisionStump unctions.RBFNetwork

20. 27. t
rees.Id3 unctions.SimpleLogistic

21. 28. t
rees.J48 unctions.SMO

22. 29. t
rees.RandomForest unctions.VotedPerceptron

23. 30. t
rees.REPTree unctions.Winnow

24. 31. f
unctions.Logistic isc.HyperPipes

25. 32. f
unctions.MultilayerPerceptron isc.VFI
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Esto es con la finalidad de tener una amplia gama de posibilidades en
resultados, para asi poder analizar cada uno de ellos con el propésito de
determinar cual o cuales son los mejores algoritmos que nos ayuden a hacer
una deteccion de humor en textos cortos en espaniol, dados los atributos que

extraemos de dichos textos.

Cabe sefalar, que no es proposito de este trabajo de tesis entender y
explicar a fondo las caracteristicas particulares de cada uno de los
algoritmos, sus semejanzas y diferencias con todos los demas; sin embargo,

se hace una breve especificacion en el Anexo 1.

Por ultimo, DAHTCE extrae los resultados mas relevantes arrojados por
todos los algoritmos, los cuales son: Accuracy, True Positive Rate, False
Positive Rate, Precision y Recall; necesarios para la comparaciéon de la

precision de los algoritmos; pero esto se tratara en el siguiente capitulo.




Capitulo 5. Resultados Experimentales

En este capitulo se muestran algunos de los experimentos mas importantes
realizados con la herramienta de DAHTCE y con la aplicacion de WEKA, asi como

un analisis de los resultados obtenidos mas relevantes.

5.1 Metodologia experimental

La metodologia experimental consta de lo siguiente; en cada experimento se
proponen dos archivos con diferentes cantidades de ejemplos positivos (o textos
humoristicos) y ejemplos negativos (o textos no humoristicos). Ambos archivos se
ingresan a la aplicacion DAHTCE, la cual extrae los atributos de albur, contenido
adulto, aliteracion y rima. Una vez extraidos los atributos de los dos archivos, se
forman vectores de rasgos por cada texto y con ellos se crea otro documento de

extension .arff, que es el tipo de archivos con los que trabaja WEKA.

Posteriormente, con esta informaciéon y desde la misma aplicacion DAHTCE, se
mandan ejecutar 32 algoritmos de clasificacion de WEKA elegidos al azar en tiempo
de disefio. Por ultimo se concatenan todos estos resultados en un solo registro y se
extraen los parametros Accuracy, True Positives Rate, False Positives Rate,

Precision y Recall, para su analisis y para la obtencién de las conclusiones finales.




Resultados Experimentales
45

5.2 Recoleccion de los datos

Para poder hacer ejercicios relacionados con la deteccién de humor a través de los
algoritmos de clasificacion de WEKA, es necesario tener una amplia coleccion de
textos previamente clasificados como humoristicos y no humoristicos. La forma mas

rapida y barata de obtener dicha informacién es a través del internet.

El proceso de coleccion de los textos cortos se hizo a mano; es decir, sin ningun
programa de por medio que hiciera la busqueda y la depuraciéon automatica. Por el
contrario, simplemente se utilizé el buscador Google para ubicar algunas paginas
que ofrecieran textos humoristicos (chistes) [25], y posteriormente otras que
ofrecieran textos no humoristicos en un formato similar al de los chistes, siendo

estos los llamados dichos [27].

Después de varios meses de buscar y depurar, se logré colectar 3675 chistes y

10000 dichos, y se estuvo en posibilidades de iniciar con los experimentos

5.2.1 Datos positivos: chistes

Los textos humoristicos fueron obtenidos de varias paginas de internet [25]. El filtro
para que fuesen considerados como textos cortos, fue que tuviesen un maximo de
50 palabras, la razon de esta medida es que muchos de los chistes se presentan

como pequenas narraciones, y no son muchos los que quedan definidos en menos
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de 20 palabras; ademas, se tomé el criterio de las propias paginas que ofrecen los
textos humoristicos en el sentido de que ya los tienen clasificados como chistes

cortos.

Una dificultad que se encontr6 a la hora de buscar los textos humoristicos es que en
su gran mayoria los chistes vienen representados en narraciones de mas de 50
palabras. Ademas, se tuvo que hacer una depuraciéon bastante minuciosa, dado que
cada sitio que ofrece chistes a los usuarios funciona como blog, lo cual significa que
todas las personas que asi lo deseen, pueden subir sus chistes; o que trae como
consecuencia que muchos de los textos sean narraciones, con algunas pequefas
variantes, de un mismo chiste. Aun asi se logroé colectar un total de 3,675 textos

humoristicos. [25].

5.2.2 Datos Negativos: dichos

Para los datos negativos se busco un tipo de textos cortos que tuvieran semejanza
en cuanto a su estructura y longitud con los chistes; teniendo la posibilidad de
utilizar algunos encabezados de las noticias de periddicos o de dichos. Se decidié
trabajar con los dichos, ya que son frases populares cortas que tienen como
intensién la de transmitir experiencias de vida y sabiduria, con una longitud que rara
vez rebasa las 30 palabras; y por su mayor similitud a los chistes en comparacion

con los encabezados de noticias de periddicos.




Resultados Experimentales
47

Por el momento y para los propésitos de este primer intento de deteccion de humor
en textos cortos en espanol, fue suficiente trabajar con dichos, ya que se logré

colectar un total de 10,000 de ellos [26].

5.3 Preparacion de los datos

La unica preparacion importante que se requiridé antes de iniciar con la fase
experimental, fue la depuracibn minuciosa, y a mano, de los textos tanto
humoristicos como no humoristicos, principalmente la de los primeros; ya que fue
necesario determinar para cada uno de los chistes, si no era demasiado grande
para los propositos del proyecto o determinar si no estaba duplicado o no era muy

semejante a alguno ya existente.

Para el caso de los dichos, el de maxima longitud registrada fue de 35 palabras, aun
mucho menor que la longitud de palabras del mas grande de los chistes, que es de
50 palabras; ademas de que la depuracion fue un poco mas sencilla, dado que
todos ellos se consiguieron de un mismo sitio web y de un mismo autor [27], o que

supuso un coleccién ya pre-depurada.

Y lo previo a cada experimentacion es determinar la cantidad de ejemplos tanto
positivos como negativos que nos interesa analizar; y si es posible, definir

previamente también algunos conjuntos de elementos que nos interese
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experimentar. De ahi en fuera, el programa DAHTCE es bastante sencillo de
entender y de manejar, y no requiere de una configuracién previa, lo cual no

representa mayor complicacion para los usuarios del mismo.

Cabe sefalar que para este trabajo de tesis, se analizan los algoritmos para tres
casos particulares que considero de suma importancia para encontrar el mejor de

ellos en la deteccion del humor en textos cortos en espafol:

El caso para cuando se analizan las 3,675 instancias positivas y las 10,000
instancias negativas como un solo conjunto de datos. En lo subsecuente le

llamaremos CasoTodaslInstancias.

El caso para cuando se analizan 3,675 instancias positivas y 3675 instancias
negativas (estas ultimas tomadas al azar), como un solo conjunto de datos. En lo

subsecuente le llamaremos Caso-3675-Heterogéneo

Y por ultimo el caso para 2833 instancias positivas y 2833 instancias negativas que
presentan cuando menos un rasgo distintivo del humor. En lo subsecuente le

llamaremos Caso-2833-Homogéneo.
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Las medidas que se analizan en todos los algoritmos son Accuracy; asi como True
Positive Rate, False Positive Rate, Precision y Recall (todas ellas con posibilidad de
ser calculadas a partir de la Confusion Matrix), dado que son las medidas mas
relevantes extraidas por los algoritmos, al indicarnos claramente las cantidades y

proporciones de los ejemplos que fueron clasificados correcta e incorrectamente.

5.4 Evaluacion de los algoritmos

A continuacion se hace la evaluacién de los algoritmos de WEKA a través de las

variables Accuracy, Precision, FP_Rate, TP_Rate y Recall.
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5.4.1 Accuracy

A continuacion se presentan tablas ordenadas con base al desempeno general

mostrado por cada algoritmo en cada caso. (véase Anexo 8 para mas detalles).

CasoTodaslInstancias
Algoritmos Accuracy (%)

bayes. AODE 80.60
bayes. AODEsr 80.60
bayes.BayesNet 80.60
bayes. HNB 80.60
bayes.NaiveBayes 80.60
bayes.NaiveBayesSimple 80.60
NaiveBayesUpdateable 80.60
bayes. WAODE 80.60
rules.DecisionTable 80.60
lazy.IBk 80.60
lazy.LBR 80.60
trees.Id3 80.60
trees.J48 80.60
trees.RandomForest 80.60
functions.Logistic 80.60
functions.SimpleLogistic 80.60
trees. REPTree 80.58
functions. RBFNetwork 80.49
functions.MultilayerPerceptron 79.87
functions.VotedPerceptron 79.64
rules.ConjunctiveRule 79.09
rules.OneR 79.09
lazy. LWL 79.09
trees.DecisionStump 79.09
functions.SMO 79.09
lazy.KStar 78.35
misc.VFI 73.61
rules.ZeroR 73.11
lazy.IB1 70.83
functions.Winnow 39.16
rules.Prism 26.88
misc.HyperPipes 26.88

Como podemos observar claramente,
para el caso en que el nimero de las
instancias positivas es menor a las
instancias negativas (para el
CasoTodasInstancias 3676 instancias
positivas por 10000 instancias
negativas) los mejores clasificadores
son sin duda todos los de bayes. Sin
embargo, también muestran buen
desempefio sélo algunos otros
basados en reglas, en arboles de
decisidén y en aprendizaje al momento

de hacer prediccion.

Tabla 1. Resultados de los algoritmos de WEKA para el CasoTodaslInstancias
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Caso-3675-Heterogéneo

Algoritmos Accuracy (%)
misc.VFI 73.64
bayes. AODE 73.62
bayes. AODEsr 73.62
bayes.BayesNet 73.62
bayes. HNB 73.62
bayes.NaiveBayes 73.62
bayes.NaiveBayesSimple 73.62
NaiveBayesUpdateable 73.62
bayes. WAODE 73.62
lazy.LBR 73.62
lazy. LWL 73.46
functions.SMO 73.46
functions.MultilayerPerceptron 73.45
functions.VotedPerceptron 73.42
lazy.IBk 73.38
trees.Id3 73.38
functions.RBFNetwork 73.30
functions.SimpleLogistic 73.28
trees. REPTree 73.26
functions.Logistic 73.24
lazy.KStar 73.23
rules.DecisionTable 73.22
trees.RandomForest 73.22
trees.J48 73.09
rules.ConjunctiveRule 65.78
rules.OneR 65.78
trees.DecisionStump 65.78
lazy.IB1 60.02
rules.ZeroR 50.00
rules.Prism 50.00
misc.HyperPipes 50.00
functions.Winnow 49.21

Para el Caso-3675-Heterogéneo,
que es cuando el numero de
instancias positivas y negativas es
igual (3675 para nuestros ejemplos),
todos los algoritmos de bayes
siguen siendo muy buenos. Sin
embargo, sorpresivamente es aun
mejor un algoritmo que no entra en
ninguna de las clasificaciones de los
demas algoritmos de acuerdo a su
filosofia; se trata del algoritmo VFI.
También mostré buen desempefio
el algoritmo lazy.LBR. (véase

llustracion 1 para mayor claridad).

Tabla 2. Resultados de los algoritmos de WEKA para el Caso-3675-Heterogéneo
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Caso-2833-Homogéneo
Algoritmos

trees.J48

lazy.KStar

lazy.LBR

trees.RandomForest

lazy.IBk

trees.Id3

trees. REPTree

functions.VotedPerceptron
rules.DecisionTable
functions.Logistic
functions.SimpleLogistic
bayes. AODE

bayes. AODEsr

bayes. WAODE
functions.SMO
functions.MultilayerPerceptron
bayes.BayesNet
bayes.NaiveBayes
bayes.NaiveBayesSimple
NaiveBayesUpdateable
misc.VFI
functions.RBFNetwork
bayes. HNB

rules.OneR
rules.ConjunctiveRule
trees.DecisionStump
lazy. LWL

lazy.IB1
functions.Winnow
rules.ZeroR

rules.Prism
misc.HyperPipes

Accuracy (%)
72.50
72.48
72.36
72.27
72.26
72.26
72.22
72.10
72.01
72.01
71.96
71.94
71.94
71.76
71.44
71.28
71.11
71.11
71.11
71.11
71.11
70.37
70.35
68.71
68.06
68.06
67.56
63.33
53.76
50.00
50.00
50.00

Para el Caso-2833-Homogéneo, que
es cuando el numero de instancias
positivas es igual al de las instancias
negativas (2833 para nuestro
ejemplo), pero a diferencia del Caso-
3675-Heterogéneo, todas las
instancias tanto positivas como
negativas presentan al menos un
atributo humoristico; el resultado es
bastante sorpresivo al percatarnos
que los algoritmos de bayes, que
habian mostrado buen desempefio en
los casos anteriores, ahora se quedan
muy lejos y por debajo de todo los
demas clasificadores. Siendo ahora
los mejores uno basado en arboles de
decisiéon y otro en aprendizaje al
momento de hacer prediccidn. (véase

llustracion 2 para mayor claridad).

Tabla 3. Resultados de los algoritmos de WEKA para el Caso-2833-Homogéneo
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Mejores algoritmos para el Caso-3675-Heterogéneo
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llustraciéon 1. Grafica de mejores algoritmos de WEKA para el Caso-3675-Heterogéneo.
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llustracion 2. Grafica de mejores algoritmos de WEKA para el Caso-2833-Homogéneo.

Sin embargo, estos resultados de los algoritmos sélo nos muestran su precision en
términos generales. Si deseamos analizar como le va a cada uno clasificando

humor, tenemos que prestar atencion a las demas medidas.
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5.4.2 Precision
CasoTodaslInstancias: (Ver Anexo 5):

Algoritmos Clase Humoristico = TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
misc.VEI 2665 0.725 0.26 0.507
functions.Winnow 2378 0.647 0.702 0.253
lazy.IB1 1721 0.468 0.203 0.458
lazy.KStar 865 0.235 0.015 0.853

Tabla 4. Resumen de Anexo 5 para la variable Precision.

Resulta interesante observar que el algoritmo con mayor Precision (lazy.KStar, con
0.853) resultod ser el que menos instancias positivas pudo clasificar; sin embargo, lo
alto del valor obedece a que también en la clase Humoristica de ese algoritmo se
clasificaron pocos elementos negativos. Por el contrario, el valor de Precision mas
baja (functions.Winnow) resulté ser el segundo mejor en la lista; esto se debe a que
si bien logro clasificar correctamente una gran cantidad de instancias positivas,
también clasific6 de manera errénea la mayoria de las instancias negativas.
Curiosamente, el algoritmo que presentdé el promedio en Precision (misc.VFI, con
0.507), fue el que mas acertd en la clasificacion de instancias positivas; seguido

también por otro cuyo valor esta cercano al promedio (lazy.IB1, con 0.458).
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Caso-3675-Heterogéneo: (Ver Anexo 6):

Algoritmo Clase Humoristico TP_Rate FP_Rate Precision
functions.Winnow 3189 0.867 0.883 0.496
rules.ConjunctiveRule 1361 0.37 0.054 0.872
rules.OneR 1361 0.37 0.054 0.872
trees.DecisionStump 1361 0.37 0.054 0.872

Tabla 5.

Resumen Anexo 6 para la variable Precision

En este caso también se observa que el algoritmo con Precision promedio

(functions.Winnow, con 0.496), es el que tuvo mas aciertos en la clasificacion de

instancias positivas, en tanto que nuevamente los algoritmos con mayor Precision

fueron los menos acertados.

Caso0-2833-Homogéneo: (Ver Anexo 7):

Algoritmos
functions.SMO

functions.Winnow

rules.ConjunctiveRule

trees.DecisionStump

Tabla 6.

Clase Humoristico TP_Rate
2408 0.85
1773 0.626
1361 0.48
1361 0.48

FP_Rate
0.421

0.55

0.119
0.119

Resumen de Anexo 7 para la variable Precision

Precision
0.669

0.532

0.802
0.802
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Para este caso, el algoritmo con Precision mas cercano al promedio (functions.
Winnow, con 0.532) no fue el mejor clasificando. Sin embargo se repite la constante

en cuanto a Precision mas alta, es peor clasificando.

5.4.3 False Positive Rate

CasoTodaslInstancias: (Ver Anexo 5):

Algoritmos Clase Humoristico = TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
misc.VFI 2665 0.725 0.26 0.507
functions.Winnow 2378 0.647 0.702 0.253
lazy.KStar 865 0.235 0.015 0.853
Tabla 7. Resumen del Anexo 5 para la variable False Positive Rate.

Para este caso y para esta variable los algoritmos con mayor FP_Rate resultaron
los que mejor clasificaron las instancias positivas; en tanto que el que tuvo menor

valor de FP_Rate fue el que acerté en menos instancias a la hora de clasificar.




Resultados Experimentales

57
Caso-3675-Heterogéneo: (Ver Anexo 6):

Algoritmo Clase Humoristico TP_Rate FP_Rate Precision
functions.Winnow 3189 0.867 0.883 0.496
misc.VFI 2651 0.721 0.248 0.744
lazy.IB1 2378 0.647 0.446 0.592
rules.ConjunctiveRule 1361 0.37 0.054 0.872
rules.OneR 1361 0.37 0.054 0.872
trees.DecisionStump 1361 0.37 0.054 0.872

Tabla 8.

Resumen de Anexo 6 para la variable FP_Rate.

Para este caso también se observa una alta proporcidén del FP_Rate con respecto a

la acertada clasificacion de las instancias positivas; ocurriendo una situacion

extrafa, para estos comportamientos de la variable, con respecto al algoritmo

(lazy.IB1, con 0.446), que a pesar de tener un FP_Rate alto, su precision al

momento de clasificar no fue bueno.

Caso0-2833-Homogéneo: (Ver Anexo 7):

Algoritmos
functions.SMO

functions.Logistic
lazy.IB1

rules.ConjunctiveRule

trees.DecisionStump

Tabla 9.

Clase Humoristico

2408
2383

1906
1361
1361

TP_Rate

0.85
0.841

0.673

0.48
0.48

FP_Rate

0.421
0.401

0.406

0.119
0.119

Resumen del Anexo 7 para la variable FP_Rate.

Precision

0.669
0.677

0.624

0.802
0.802
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Para este ultimo caso, se vuelve a corroborar que el FP_Rate alto en los algoritmos

representa una mejor clasificacion de las instancias positivas.

5.4.4 True Positive Rate y Recall
En todos los algoritmos las variables TP_Rate y Recall, estan representadas por los

mismo valores, de modo que se trataran de manera conjunta.

CasoTodaslInstancias: (Ver Anexo 5):

Algoritmos Clase Humoristico = TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
misc.VFI | 2665 0.725 0.26 0.507 |
functions.Winnow 2378 0.647 0.702 0.253 |
lazy.IB1 | 1721 0.468 0.203 0.458 |

Tabla 10. Resume del Anexo 5 para las variables TP_Rate y Recall
Caso-3675-Heterogéneo: (Ver Anexo 6):

Algoritmo Clase Humoristico TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
functions.Winnow | 3189 0.867 0.883 0.496 |
misc.VFI | 2651 0.721 0.248 0.744 |
bayes. AODE | 2646 0.72 0.247 0.745 |

Tabla 11.

Resumen del Anexo 6 para las variables TP_Rate y Recall.
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Caso-2833-Homogéneo: (Ver Anexo 7):

Algoritmos Clase Humoristico TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
functions.SMO 2408 0.85 0.421 0.669
functions.Logistic 2383 0.841 0.401 0.677
functions.VotedPerceptron 2379 0.839 0.397 0.679

Tabla 12. Resumen del Anexo 7 para las variables TP_Rate y Recall.

De manera resumida, podemos observar que las medidas TP_Rate y Recall,
reflejan claramente y de manera inequivoca, el numero de aciertos en la
clasificacion de las instancias positivas. Cabe sefialar, que con estas medidas no
importa el numero de instancias negativas que se clasifican en la clase Humoristico,
dado que al final de cuentas lo que a nosotros nos interesa es saber cuales

algoritmos clasifican de manera correcta a nuestras instancias positivas.

A continuacion, en el ultimo capitulo, las conclusiones finales de este trabajo.




Capitulo 6. Discusion y Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones finales producto de esta tesis, asi

como sus alcances, limitaciones, aportaciones y trabajo futuro.

6.1 Discusion

Hoy en dia existen pocos trabajos de deteccidon de humor en textos utilizando
herramientas estadisticas computacionales. Los existentes han sido realizados para
el idioma inglés; y por consiguiente, los corpus usados son totalmente diferentes a
los ocupados para este trabajo en cuanto a tamafo y estructura de su contenido;
aunado a que el humor es tan diverso, que es practicamente imposible tener dos
corpus en dos idiomas diferentes que se puedan considerar homogéneos. Ademas
de que no se tiene la certeza de los tipos de algoritmos que se utilizaron para tales
investigaciones. Por tal motivo, resulta inconveniente pretender comparar los
resultados de esta tesis con los ya existentes hasta hoy. No obstante, estos

resultados se presentan como un nuevo parametro para nuevas investigaciones.

Tras haber experimentado con los diferentes algoritmos de WEKA y de haber
analizado los diversos resultados; es posible decir ahora, que la diversidad en
cuanto a numero y caracteristicas de los conjuntos de datos con los que se entrena

a WEKA influye de manera directa en la eficiencia que muestran los algoritmos.
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Esto es razonable, dado que al cambiar las caracteristicas del conjunto de datos se
tienen también diferentes vectores, y como cada grupo de algoritmos tiene su propia

filosofia, se desempefian de manera diferente en cada situacion.

En la siguiente tabla se muestra de manera resumida los doce mejores algoritmos
para las categorias de Desempefo General y Cantidad de textos humoristicos
clasificados correctamente, en los tres casos. Cada grupo de algoritmos esta

resaltado con colores diferentes:

~ Cantidad de textos humoristicos clasificados
Desempeiio General
correctamente
CasoTodas Caso-3675- Caso-2833- CasoTodas Caso-3675- Caso-2833-
Instancias Heterogéneo Homogéneo Instancias Heterogéneo Homogéneo
bayes. AODE misc.VFI trees.J48 functions.Winnow functions.SMO
bayes. AODEsr bayes. AODE lazy.KStar functions.Winnow functions.Logistic
functions.
bayes BayesNet bayes. AODEsr lazy.LBR lazy.1B1 bayes.AODE VotedPerceptron
frees. functions.Multilayer
bayes. HNB bayes BayesNet RandomForest Perceptron bayes AODEsr bayes WAODE
bayes. functions. functions.
NaiveBayes Rl FEREN VotedPerceptron R R SimpleLogistic
bayes.NaiveBayes bayes. functions.
Simple NaiveBayes trees.ld3 RBFNetwork bayes.HNB bayes. AODE
NaiveBayes bayes.Naive .
Updateable BayesSimple trees.REPTree bayes. AODE bayes.NaiveBayes bayes. AODEsr
bayes. NaiveBayes functions.Voted bayes.Naive
WAODE Updateable Perceptron S ARlDES BayesSimple EERIRERITED
rules. rules. bayes.NaiveBayes
DecisionTable s el DecisionTable R R Updateable EEDI
functions. rules.
lazy.IBk lazy.LBR Logistic bayes.HNB bayes.WAODE DecisionTable
functions. .
lazy.LBR lazy. LWL SimpleLogistic bayes.NaiveBayes lazy.LBR bayes.BayesNet
functions. bayes.Naive .
trees.|d3 SMO bayes. AODE BayesSimple lazy.IBk bayes.NaiveBayes
Tabla 1. Desemperio de los algoritmos de WEKA en los diferentes casos.
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La categoria Desemperio General, de la tabla anterior, hace alusidn a las instancias
que fueron clasificadas correctamente tanto de los textos humoristicos como de los
no humoristicos. En tanto que la categoria Cantidad de textos humoristicos
clasificados correctamente, s6lo hace alusiéon a las instancias positivas que fueron

clasificadas correctamente como textos humoristicos.

De dicha tabla podemos hacer tres observaciones importantes:

1. Que los algoritmos de bayes son los mas consistentes, ya que aparecen en
las seis clasificaciones. De ellos, bayes.AODE es el uUnico algoritmo de bayes
que aparece en dichas 6 categorias y lo hace ademas como primer lugar de

los algoritmos de su grupo en 5 de ellas.

2. El algoritmo lazy.LBR también demostré ser un algoritmo consistente al

aparecer en 4 de las 6 categorias.

3. El algoritmo misc. VFI, aunque sélo aparece en 3 de las 6 categorias (al igual
que muchos otros), 1o hace dos veces en el primer lugar y una en el segundo

lugar.

Por otro lado, la medida Precision demostrd ser un buen indicador del desempefio
de los clasificadores para la categoria Cantidad de textos humoristicos clasificados
correctamente, cuando éste ronda el 0.5, no asi para cuando su valor es cercano a

16 0. (véanse Anexos 5, 6y 7).
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Por su parte FP_Rate, también demostré ser un buen indicador del desempefio de
los algoritmos para la clase Cantidad de textos humoristicos clasificados

correctamente, cuando su valor es cercano al 1. (véanse Anexos 5, 6y 7).

De igual manera TP_Rate y Recall, las cuales representan la proporcién de
instancias positivas clasificadas correctamente de la categoria ya mencionada.

(véanse Anexos 5,6y 7).

6.2 Alcances

Este proyecto es uno mas de los intentos por detectar el muy complejo y variado
humor. Y aunque se esta todavia muy lejos de llegar a comprenderlo, detectarlo y
generarlo de manera infalible, este trabajo representa un pequefo paso que puede
servir de inspiracién a futuras generaciones. Es por ello que sus alcances todavia

son cortos y sus limitaciones muy remarcadas.

Una de la mayores limitantes que presenta este trabajo es que no implementa la
antonimia, un rasgo esencial presente en el humor; y esto es porque para el idioma
espafnol no se cuenta con un diccionario electrénico completo que pudiese ser

utilizado para éste fin.
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Otra de las limitantes importantes es que es estatico en cuanto al calculo de la
aliteracion y de la rima, lo cual reduce en gran medida su eficacia y la veracidad de

los resultados.

Para el caso del albur, no implementa el calculo para cuando existen juegos de

palabras ni semejanza homofona.

Una mas de las limitaciones de este proyecto de tesis es que no de todos los textos
positivos registrados es posible obtener sus atributos, ya que éstos no presentan
ninguno de los atributos aqui manejados, como son la aliteracién, la rima, el
contenido adulto o el albur; sino que estan presentes como plantillas u otro tipo de

juegos de palabras no contemplados para este proyecto.

Y por ultimo, otra de las limitaciones del proyecto es la cantidad de ejemplos
positivos o textos humoristicos, pues éstos estan por debajo de los cinco mil
ejemplos, en contraste con los diez mil ejemplos negativos o textos no humoristicos;

lo que hace que los resultados no puedan ser aun mas 6ptimos.

6.3 Aportaciones

Se ha comprobado que los algoritmos de mineria de datos de WEKA se pueden

utilizar para la clasificacion y, por consiguiente, para la deteccidn de textos
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humoristicos también para el idioma espanol utilizando los rasgos rima, aliteracion y

contenido adulto, propuestos por Rada Mihalcea y por Salvatore Attardo [16].

Se ha elaborado una herramienta de procesamiento de textos cortos para el idioma
espafnol que permite encontrar algunos de los rasgos del humor como son: rima,
aliteracion y contenido adulto, asi como un médulo de deteccion de la expresidon

humoristica mexicana por excelencia, el albur.

Se ha encontrado que existen otros algoritmos diferentes a los de Bayes y SVM,
utilizados por Rada Mihalcea, que son también muy utiles y quizas mas eficientes a
la hora de detectar textos humoristicos, los cuales son: bayes.AODE, lazy,LBR y

misc. VFI.

6.4 Trabajo futuro

El trabajo futuro, sin duda alguna, es extender los alcances de la deteccion del
humor para el idioma espafol; ya que hasta este momento, para el caso de la rima
so6lo se calcula para los tres ultimos caracteres, haciéndolo un calculo estatico. Y no
sélo se pretende hacerlo dinamico, sino que se pretende que contemple también el

calculo de rima asonante.
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Esta contemplado también mantener actualizados los diccionarios léxicos de los
términos utilizados para detectar el contenido adulto y el albur, y para este ultimo, se
pretende hacer un médulo de juegos de palabras que permita detectar los albures

mas complicados de acuerdo con su estructura.

Por ultimo, se pretende continuar con la ampliacion de la coleccidn de textos tanto
humoristicos como no humoristicos para garantizar resultados mas confiables y

veraces.

6.5 Conclusiones

Se pudo demostrar la hipétesis planteada al principio que sugiere que es posible
utilizar para la deteccion de textos humoristicos en espanol los atributos de rima,
aliteracion y contenido adulto, que propone Rada para el idioma inglés, utilizando

los algoritmos del programa WEKA.

Son importantes los esfuerzos que se hacen para detectar el albur, sin embargo,
aun dista mucho de poderse detectar gran parte del mismo, dado que muchas
veces el albur se presenta como juegos de palabras muy complejos que todavia no

esta dentro de los alcances de la Linguistica poder detectar eficientemente.
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Ademas se descubrié que para algunas situaciones en conjuntos de datos en el
idioma espariol los algoritmos Naive Bayes y SVM utilizados por Rada, no son los

mas eficientes a la hora de hacer una clasificacion.

Por ultimo, y con base en los resultados obtenidos en este trabajo de tesis,
podemos proponer a los algoritmos bayes.AODE, lazy.LBR y misc.VFI como los

mejores algoritmos para la deteccion de humor en textos cortos en espanol.
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Anexos.

Anexo 1. Principales caracteristicas de los
algoritmos de WEKA.

Los algoritmos de WEKA que en este trabajo de tesis se utilizan, estan divididos en

seis grandes grupos: bayes, functions, lazy, rules, trees y misc.

Los clasificadores bayes estan basados en teorias estadisticas de aprendizaje.

Los clasificadores functions agrupan algoritmos basados en SVM(Support Vector

Machines), algoritmos de regresion y redes neuronales.

Los clasificadores lazy se caracterizan porque el aprendizaje en los algoritmos se
realiza al momento en que se hace la prediccion, como en el algoritmo k-NN (k-

nearest neighbor).

Los clasificadores rules agrupan algoritmos de aprendizaje basados en reglas.

Los clasificadores trees agrupan algoritmos basados en arboles de decisién.

Por ultimo, los clasificadores misc agrupan algoritmos cuyas caracteristicas no
recaen en ninguno de los clasificadores anteriores, pero el programa WEKA

tampoco las especifica.
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Anexo 2. Formato de un archivo .arff

@relation conjuntodedatos

@attribute nominala{valornom,s, valornomgy, ..., valornoman}
@attribute nominalp{valornomys, valornomyy, ..., valornompm}
@attribute numerico1 real

@attribute numerico?2 real

@atribute clasificacidon{mujer, hombre}
@data
valornomg;, valornomg, 20, 15, mujer

valornoma, valormy;, 20, 30, hombre

Donde:

conjuntodedatos, de la seccion @relation, debe ser un nombre descriptivo de la

base de datos que se esta manejando.

nominaly, de la seccién @attribute, define los atributos nominales que se analizaran.
Definiendo ademas un vector con el conjunto de valores nominales posibles para la

variable.
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numerico,, de la seccion @attribute, define los atributos numéricos permitidos.

@data, es una etiqueta que indica que a continuacion se establecen los valores
para cada uno de los atributos; éstos separados por comas y representando cada

registro en un renglén por separado.

clasificacion, de la seccién @attribute, define las clases a las cuales podran

pertenecer cada uno de los registros. Util para el proceso de prediccion.
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Anexo 3. Diccionario de Contenido Adulto

Advertencia: Las palabras aqui presentadas pueden resultar incobmodas para

algunas personas; se recomienda discrecion.

abstinencia
anticonceptivo
argentino
bilbao
bilbaino
bisexual
callate
cama
catalan
castrado
circuncision
climax
clitoris

coito

colmo
condon
consolador
ereccion
esperma
espermatozoide
etiope
etiopia
excitacion
excitado
eyaculacion
gallego

gay

genital

hija
homosexual
impotencia

impotente
jaimito

jode

joder
kamasutra
labios

lepe

lepera
lepero
manolo
maria
marido
masturbacion
masturbado
masturbarte
masturbarse
matrimonio
matriz
menstruacion
menstrual
mujer

negro
negros
ninfomana
norteno
nortefos
novia

novio
organo
orgasmo
ovario

paco
parece
parecen
patxi

pene
penetracion
pepe
pezon
politico
precoz
preservativo
procrear
procreacion
protituta
regiomontano
regiomontanos
rubia
semen
sexo
sexual
suegra
telon
testiculo
tontilandes
tontilandia
transexual
travesti
vagina
vasco
venancio
vibrador
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Advertencia: Las palabras aqui presentadas pueden resultar incobmodas para

algunas personas; se recomienda discrecion.

bujero
fundillo
fundamento
chiquilin
anis

aniceto
chico

ojal
hojalatero
remolino
anillo
chiquito
chiquistriquis
yoyo
anastasio
analgesico
anaranjado
asterisco
cutis

curto
sisirisco
chiquisnais
centro
cajetearla
calabacearla
frijoles
cacahuate
miercoles
calabaza
champurrado
pedernal
pedestal
gaseosa
pedazo
pedal
oloroso
espiritu

ruidoso
ventoso
aroma
ronquido
pedro
follar
pisar
chutar
tirar
ponchar
picar
clochar
cochar
clavar
asentaderas
posaderas
pompas
nalgatorio
asiento
teleras
nachas
ignacias
anchas
aposentaderas
bote
tortas
petacas
coliseo
coliflor
chaqueta
chamarra
gabardina
manuela
jalada
puieta
jalones
jalisco

manopla
maniobra
paja
pajuela
pito

polla
miembro
pilila
pistola
rifle
sable
minga
chipote
palo

vara
mastil
macana
garrote
pelon
pajaro
cabezon
camaron
salchicha
platano
camote
chorizo
longaniza
langosta
lancha
pilin
estaca
negra
manguera
toda
pelona
versh
verdura

verdolaga
verguenza
Vergonzoso
envergadura
verenice
vergansito
riata
delantero
chile
pescue
flaco
pirinola
lefio
pepino
zanahoria
trompeta
prieta
pepito
machete
chilacayote
ciclope
tuerto
blanco
mocos
mecos
leche
yogurt
baba
crema
jocoque
ostiones
cemento
pechos
melones
montes
pechuga
chichis

chicha
senotes
monticulos
mellizas
teclas
teclado
chicharron
huevos
tompeates
tanates
COCos
cojones
campanas
testigos
bolas
canicas
cascarones
pelotas
pelo
huerfanitos
cacahuates
cuates
gemelos
aguacates
tejocotes
blanquillos
papaya
rajada
panocha
pepa
labion
triangulo
chango
simio
peludo
mono
arana

molcajete
tarantula
tesorito
chimuelo
barbona
cucaracha
panochon
peluche
eyacula
peluchin
caga
cagar
cagada
mierda
verga
culo
bragueta
chupar
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Anexo 5. Resultados del CasoTodaslInstancias

3675 chistes contra 10,000 dichos. No se deben tomar en cuenta los algoritmos con

TP_Rate=1, dado que clasificaron las 13,675 instancias en la clase Humoristica.

Algoritmos Clase Humoristico = TP_Rate/Recall FP_Rate Precision
rules.Prism 3675 1 1 0.269
misc.HyperPipes 3675 1 1 0.269
misc.VEI 2665 0.725 0.26 0.507
functions.Winnow 2378 0.647 0.702 0.253
lazy.IB1 1721 0.468 0.203 0.458
functions.MultilayerPerceptron 1612 0.438 0.069 0.701
functions.VotedPerceptron 1494 0.406 0.06 0.713
functions.RBFNetwork 1474 0.401 0.047 0.76
bayes. AODE 1454 0.395 0.043 0.772
bayes. AODEsr 1454 0.395 0.043 0.772
bayes.BayesNet 1454 0.395 0.043 0.772
bayes. HNB 1454 0.395 0.043 0.772
bayes.NaiveBayes 1454 0.395 0.043 0.772
bayes.NaiveBayesSimple 1454 0.395 0.043 0.772
bayes.NaiveBayesUpdateable 1454 0.395 0.043 0.772
bayes. WAODE 1454 0.395 0.043 0.772
rules.DecisionTable 1454 0.395 0.043 0.772
lazy.IBk 1454 0.395 0.043 0.772
lazy.LBR 1454 0.395 0.043 0.772
trees.Id3 1454 0.395 0.043 0.772
trees.J48 1454 0.395 0.043 0.772
trees.RandomForest 1454 0.395 0.043 0.772
functions.Logistic 1454 0.395 0.043 0.772
functions.SimpleLogistic 1454 0.395 0.043 0.772
trees.REPTree 1451 0.395 0.043 0.772
rules.ConjunctiveRule 1361 0.37 0.054 0.715
rules.OneR 1361 0.37 0.054 0.715
lazy LWL 1361 0.37 0.054 0.715
trees.DecisionStump 1361 0.37 0.054 0.715
functions.SMO 1361 0.37 0.054 0.715
lazy.KStar 865 0.235 0.015 0.853
rules.ZeroR 0 0 0 0
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Anexo 6. Resultados del Caso-3675-Heterogéneo

3675 chistes contra 3675 dichos. No se deben tomar en cuenta los algoritmos con

TP_Rate=1, dado que clasificaron las 7350 instancias en la clase Humoristica.

Algoritmo Clase Humoristico TP_Rate/Recall  FP_Rate Precision
rules.Prism 3675 1 1 0
misc.HyperPipes 3675 1 1 0
rules.ZeroR 3675 1 1 0
functions.Winnow 3189 0.867 0.883 0.496
misc.VEI 2651 0.721 0.248 0.744
bayes. AODE 2646 0.72 0.247 0.745
bayes. AODEsr 2646 0.72 0.247 0.745
bayes.BayesNet 2646 0.72 0.247 0.745
bayes. HNB 2646 0.72 0.247 0.745
bayes.NaiveBayes 2646 0.72 0.247 0.745
bayes.NaiveBayesSimple 2646 0.72 0.247 0.745
bayes.NaiveBayesUpdateable 2646 0.72 0.247 0.745
bayes. WAODE 2646 0.72 0.247 0.745
lazy.LBR 2646 0.72 0.247 0.745
lazy.IBk 2629 0.715 0.247 0.743
trees.Id3 2629 0.715 0.247 0.743
functions.VotedPerceptron 2622 0.713 0.245 0.745
rules.DecisionTable 2613 0.711 0.246 0.743
trees.RandomPForest 2613 0.711 0.246 0.743
functions.SimpleLogistic 2612 0.71 0.245 0.744
trees.J48 2604 0.708 0.246 0.742
trees.REPTree 2586 0.703 0.238 0.747
functions.MultilayerPerceptron 2586 0.703 0.234 0.75
functions.Logistic 2568 0.698 0.233 0.75
functions.RBFNetwork 2559 0.696 0.23 0.752
lazy LWL 2540 0.691 0.221 0.757
functions.SMO 2540 0.691 0.221 0.757
lazy.KStar 2508 0.682 0.217 0.758
lazy.IB1 2378 0.647 0.446 0.592
rules.ConjunctiveRule 1361 0.37 0.054 0.872
rules.OneR 1361 0.37 0.054 0.872
trees.DecisionStump 1361 0.37 0.054 0.872
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Anexo 7. Resultados del Caso-2833-Homogéneo

2,833 chistes contra 2,833 dichos. No se deben tomar en cuenta los algoritmos con

TP_Rate=1, dado que clasificaron las 5,666 instancias en la clase Humoristica.

Algoritmos
rules.Prism
rules.ZeroR
misc.HyperPipes
functions.SMO
functions.Logistic
functions.VotedPerceptron
bayes. WAODE
functions.SimpleLogistic
bayes. AODE
bayes. AODEsr
trees. REPTree
trees.J48
rules.DecisionTable
bayes.BayesNet
bayes.NaiveBayes
bayes.NaiveBayesSimple
bayes.NaiveBayesUpdateable
misc.VFI
lazy.IBk
trees.Id3
trees.RandomPForest
lazy.LBR
lazy.KStar
rules.OneR
functions. RBFNetwork
functions.MultilayerPerceptron
lazy.IB1
lazy LWL
functions.Winnow
bayes. HNB
rules.ConjunctiveRule

trees.DecisionStump

Clase Humoristico

2833
2833
2833
2408
2383
2379
2355
2332
2305
2305
2301
2290
2278
2252
2252
2252
2252
2252
2245
2245
2239
2206
2199
2086
2055
2013
1906
1780
1773
1560
1361
1361

TP_Rate/Recall

1

1

1
0.85
0.841
0.839
0.831
0.823
0.813
0.813
0.812
0.808
0.804
0.795
0.795
0.795
0.795
0.795
0.792
0.792
0.79
0.778
0.776
0.736
0.725
0.71
0.673
0.628
0.626
0.55
0.48
0.48

FP_Rate

1

1

1
0.421
0.401
0.397
0.396
0.384
0.375
0.375
0.367
0.358
0.364
0.372
0.372
0.372
0.372
0.372
0.347
0.347
0.345
0.331
0.326
0.362
0.318
0.285
0.406
0.277
0.55
0.143
0.119
0.119

Precision

0.5

0.5

0.5
0.669
0.677
0.679
0.678
0.682
0.685
0.685
0.689
0.693
0.689
0.681
0.681
0.681
0.681
0.681
0.695
0.695
0.696
0.702
0.704
0.671
0.695
0.714
0.624
0.694
0.532
0.793
0.802
0.802
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Anexo 8. Resultados de los algoritmos de WEKA

BAYES.AODE

CasoTodaslinstancias

Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico

a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4077 71.9428 %
Incorrectly Classified Instances 1590 28.0572 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.813 0.375 0.685 0.813 Humoristico
0.625 0.187 0.77 0.625 NoHumoristico

a b <--classified as
a = Humoristico
b = NoHumoristico

2305 529 |
10611772 |
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BAYES.AODESR
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4077 71.9428 %
Incorrectly Classified Instances 1590 28.0572 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.813 0.375 0.685 0.813 Humoristico
0.625 0.187 0.77 0.625 NoHumoristico

a b <--classified as
2305 529 | a=Humoristico
1061 1772 | b =NoHumoristico
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BAYES.BAYESNET
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4030 71.1135%
Incorrectly Classified Instances 1637 28.8865 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.795 0.372 0.681 0.795 Humoristico
0.628 0.205 0.753 0.628 NoHumoristico

a b <--classified as
2252 582| a=Humoristico
10551778 | b =NoHumoristico
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BAYES.HNB
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3987 70.3547 %
Incorrectly Classified Instances 1680 29.6453 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.55 0.143 0.793 0.55 Humoristico
0.857 0.45 0.656 0.857 NoHumoristico

a b <--classified as
1560 1274 | a=Humoristico
406 2427 | b=NoHumoristico
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BAYES.NAIVEBAYES
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72Humorfistico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4030 71.1135%
Incorrectly Classified Instances 1637 28.8865 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.795 0.372 0.681 0.795 Humoristico
0.628 0.205 0.753 0.628 NoHumoristico

a b <--classified as
2252 582
10551778 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA

85
BAYES.NAIVEBAYESSIMPLE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4030 71.1135%
Incorrectly Classified Instances 1637 28.8865 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.795 0.372 0.681 0.795 Humoristico
0.628 0.205 0.753 0.628 NoHumoristico

a b <--classified as
2252 582| a=Humoristico
10551778 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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BAYES.NAIVEBAYESUPDATEABLE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4030 71.1135%
Incorrectly Classified Instances 1637 28.8865 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.795 0.372 0.681 0.795 Humoristico
0.628 0.205 0.753 0.628 NoHumoristico

a b <--classified as
2252 582| a=Humoristico
10551778 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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BAYES.WAODE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768| b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4067 71.7664 %
Incorrectly Classified Instances 1600 28.2336 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.831 0.396 0.678 0.831 Humoristico
0.604 0.169 0.781 0.604 NoHumoristico

a b <--classified as
2355 479 | a=Humoristico
11211712 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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RULES.CONJUNCTIVERULE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10818 79.0963 %
Incorrectly Classified Instances 2859 20.9037 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.715 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.803 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
5439457 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 4837 65.7827 %
Incorrectly Classified Instances 2516 342173 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.872 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.6 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
2003476 | b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3857 68.0607 %
Incorrectly Classified Instances 1810 31.9393 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.48 0.119 0.802 0.48 Humoristico
0.881 0.52 0.629 0.881 NoHumoristico

a b <--classified as
1361 1473 | a=Humoristico
337 2496 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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RULES.DECISIONTABLE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5384 73.2218 %
Incorrectly Classified Instances 1969 26.7782 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.711 0.246 0.743 0.711 Humoristico
0.754 0.289 0.723 0.754 NoHumoristico

a b <--classified as
26131064 | a=Humoristico
905 2771| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4081 72.0134 %
Incorrectly Classified Instances 1586 27.9866 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.804 0.364 0.689 0.804 Humoristico
0.636 0.196 0.764 0.636 NoHumoristico

a b <--classified as
2278 556 | a=Humoristico
1030 1803 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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RULES.ONER
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10818 79.0963 %
Incorrectly Classified Instances 2859 20.9037 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.715 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.803 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
5439457 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 4837 65.7827 %
Incorrectly Classified Instances 2516 342173 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.872 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.6 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
2003476 | b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3894 68.7136 %
Incorrectly Classified Instances 1773 31.2864 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.736 0.362 0.671 0.736 Humoristico
0.638 0.264 0.707 0.638 NoHumoristico

a b <--classified as
2086 748| a=Humoristico
10251808 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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RULES.PRISM
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 3677 26.8846 %
Incorrectly Classified Instances 10000 73.1154 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.269 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico
a b <--classified as
3677 0| a=Humoristico
10000 0| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 3677 50.0068 %
Incorrectly Classified Instances 3676 49.9932 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico
a b <--classified as
3677 0| a=Humoristico
3676 0| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 2834 50.0088 %
Incorrectly Classified Instances 2833 49.9912 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico

a b <--classified as
2834 0| a=Humoristico
2833 0| b=NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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RULES.ZEROR
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10000 73.1154 %
Incorrectly Classified Instances 3677 26.8846 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0 0 0 0 Humoristico
1 1 0.731 1 NoHumoristico
a b <--classified as
0 3677| a=Humoristico
010000| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 3677 50.0068 %
Incorrectly Classified Instances 3676 49.9932 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico
a b <--classified as
3677 0| a=Humoristico
3676 0| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 2834 50.0088 %
Incorrectly Classified Instances 2833 49.9912 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico

a b <--classified as
2834 0| a=Humoristico
2833 0| b=NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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LAZY.IB1
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 9688 70.8342 %
Incorrectly Classified Instances 3989 29.1658 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.468 0.203 0.458 0.468 Humoristico
0.797 0.532 0.803 0.797 NoHumoristico

a b <--classified as
17211956 | a=Humoristico
20337967 | b =NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 4414 60.0299 %
Incorrectly Classified Instances 2939 39.9701 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.647 0.446 0.592 0.647 Humoristico
0.554 0.353 0.61 0.554 NoHumoristico

a b <--classified as
23781299 | a=Humoristico
1640 2036 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3589 63.3316 %
Incorrectly Classified Instances 2078 36.6684 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.673 0.406 0.624 0.673 Humoristico
0.594 0.327 0.645 0.594 NoHumoristico

a b <--classified as
1906 928 | a=Humoristico
11501683 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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LAZY.IBK
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5396 73.385 %
Incorrectly Classified Instances 1957 26.615 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.715 0.247 0.743 0.715 Humoristico
0.753 0.285 0.725 0.753 NoHumoristico

a b <--classified as
26291048 | a=Humoristico
909 2767 | b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4095 72.2605 %
Incorrectly Classified Instances 1572 27.7395 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.792 0.347 0.695 0.792 Humoristico
0.653 0.208 0.759 0.653 NoHumoristico

a b <--classified as
2245 589 | a=Humoristico
983 1850 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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LAZY.KSTAR
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10716 78.3505 %
Incorrectly Classified Instances 2961 21.6495 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.235 0.015 0.853 0.235 Humoristico
0.985 0.765 0.778 0.985 NoHumoristico

a b <--classified as
865 2812 | a=Humoristico
1499851 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5385 73.2354 %
Incorrectly Classified Instances 1968 26.7646 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.682 0.217 0.758 0.682 Humoristico
0.783 0.318 0.711 0.783 NoHumoristico

a b <--classified as
25081169 | a=Humoristico
799 2877 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4108 72.4899 %
Incorrectly Classified Instances 1559 27.5101 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.776 0.326 0.704 0.776 Humoristico
0.674 0.224 0.75 0.674 NoHumoristico

a b <--classified as
2199 635| a=Humoristico
9241909 | b=NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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LAZY.LBR
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5414 73.6298 %
Incorrectly Classified Instances 1939 26.3702 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.72 0.247 0.745 0.72 Humoristico
0.753 0.28 0.729 0.753 NoHumoristico
a b <--classified as
2646 1031 | a=Humoristico
908 2768 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4101 72.3663 %
Incorrectly Classified Instances 1566 27.6337 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.778 0.331 0.702 0.778 Humoristico
0.669 0.222 0.751 0.669 NoHumoristico

a b <--classified as
2206 628| a=Humoristico
938 1895 | b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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LAZY.LWL
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10818 79.0963 %
Incorrectly Classified Instances 2859 20.9037 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.715 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.803 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
5439457 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5402 73.4666 %
Incorrectly Classified Instances 1951 26.5334 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.691 0.221 0.757 0.691 Humoristico
0.779 0.309 0.716 0.779 NoHumoristico

a b <--classified as
25401137 | a=Humoristico
814 2862 | b= NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 3829 67.5666 %
Incorrectly Classified Instances 1838 32.4334 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.628 0.277 0.694 0.628 Humoristico
0.723 0.372 0.66 0.723 NoHumoristico

a b <--classified as
1780 1054 | a=Humoristico
784 2049 | b= NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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TREES.DECISIONSTUMP
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10818 79.0963 %
Incorrectly Classified Instances 2859 20.9037 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.715 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.803 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
5439457 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 4837 65.7827 %
Incorrectly Classified Instances 2516 342173 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.872 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.6 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
2003476 | b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3857 68.0607 %
Incorrectly Classified Instances 1810 31.9393 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.48 0.119 0.802 0.48 Humoristico
0.881 0.52 0.629 0.881 NoHumoristico

a b <--classified as

1361 1473 |

337 2496 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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TREES.ID3
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5396 73.385 %
Incorrectly Classified Instances 26.615 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.715 0.247 0.743 0.715 Humoristico
0.753 0.285 0.725 0.753 NoHumoristico

a b <--classified as

26291048 | a=Humoristico

909 2767 | b=NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 72.2605 %

Incorrectly Classified Instances 27.7395 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.792 0.347 0.695 0.792 Humoristico
0.653 0.208 0.759 0.653 NoHumoristico

a b <--classified as

2245 589 |
9831850 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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TREES.J48
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 73.0994 %
Incorrectly Classified Instances 26.9006 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.708 0.246 0.742 0.708 Humoristico
0.754 0.292 0.721 0.754 NoHumoristico

a b <--classified as

2604 1073 | a=Humoristico

905 2771| b=NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 72.5075 %

Incorrectly Classified Instances 27.4925 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.808 0.358 0.693 0.808 Humoristico
0.642 0.192 0.77 0.642 NoHumoristico

a b <--classified as

2290 544 |
1014 1819 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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TREES.RANDOMFOREST
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5384 73.2218 %
Incorrectly Classified Instances 26.7782 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.711 0.246 0.743 0.711 Humoristico
0.754 0.289 0.723 0.754 NoHumoristico

a b <--classified as

26131064 | a=Humoristico

905 2771| b=NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 72.2781 %

Incorrectly Classified Instances 27.7219 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.79 0.345 0.696 0.79 Humoristico
0.655 0.21 0.757 0.655 NoHumoristico

a b <--classified as

2239 595 |
976 1857 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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TREES.REPTREE
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11022 80.5878 %
Incorrectly Classified Instances 19.4122 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.811 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1451 2226 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 73.2626 %
Incorrectly Classified Instances 26.7374 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.703 0.238 0.747 0.703 Humoristico
0.762 0.297 0.72 0.762 NoHumoristico

a b <--classified as

25861091 | a=Humoristico

8752801 | b=NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 72.2252 %

Incorrectly Classified Instances 27.7748 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.812 0.367 0.689 0.812 Humoristico
0.633 0.188 0.771 0.633 NoHumoristico

a b <--classified as

2301 533 |
10411792 |

a = Humoristico
b = NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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FUNCTIONS.LOGISTIC
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5386 73.249 %
Incorrectly Classified Instances 1967 26.751 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.698 0.233 0.75 0.698 Humoristico
0.767 0.302 0.718 0.767 NoHumoristico

a b <--classified as
25681109 | a=Humoristico
8582818 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4081 72.0134 %
Incorrectly Classified Instances 1586 27.9866 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.841 0.401 0.677 0.841 Humoristico
0.599 0.159 0.79 0.599 NoHumoristico

a b <--classified as
2383 451| a=Humoristico
11351698 | b =NoHumoristico




Anexos. Resultados de los algoritmos de WEKA
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FUNCTIONS.MULTILAYERPERCEPTRON
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10924 79.8713 %
Incorrectly Classified Instances 2753 20.1287 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.438 0.069 0.701 0.438 Humoristico
0.931 0.562 0.818 0.931 NoHumoristico

a b <--classified as
1612 2065 | a=Humoristico
6889312 | b =NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5401 73.453 %
Incorrectly Classified Instances 1952 26.547 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.703 0.234 0.75 0.703 Humoristico
0.766 0.297 0.721 0.766 NoHumoristico

a b <--classified as
25861091 | a=Humoristico
861 2815| b= NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 4040 71.2899 %

Incorrectly Classified Instances 1627 28.7101 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.71 0.285 0.714 0.71 Humoristico
0.715 0.29 0.712 0.715 NoHumoristico

a b <--classified as
2013 821| a=Humoristico
806 2027 | b =NoHumoristico
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FUNCTIONS.RBFNETWORK
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11009 80.4928 %
Incorrectly Classified Instances 2668 19.5072 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.401 0.047 0.76 0.401 Humoristico
0.954 0.599 0.812 0.954 NoHumoristico

a b <--classified as
1474 2203 | a=Humoristico
4659535 | b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5390 73.3034 %
Incorrectly Classified Instances 1963 26.6966 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.696 0.23 0.752 0.696 Humoristico
0.77 0.304 0.717 0.77 NoHumoristico
a b <--classified as

25591118 | a=Humoristico

845 2831 | b=NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 3986 70.337 %

Incorrectly Classified Instances 1681 29.663 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.725 0.318 0.695 0.725 Humoristico
0.682 0.275 0.713 0.682 NoHumoristico

a b <--classified as
2055 779 | a=Humoristico
902 1931| b=NoHumoristico
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FUNCTIONS.SIMPLELOGISTIC
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 11025 80.6098 %
Incorrectly Classified Instances 2652 19.3902 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.395 0.043 0.772 0.395 Humoristico
0.957 0.605 0.812 0.957 NoHumoristico

a b <--classified as
1454 2223 | a=Humoristico
4299571| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5389 73.2898 %
Incorrectly Classified Instances 1964 26.7102 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.71 0.245 0.744 0.71 Humoristico
0.755 0.29 0.723 0.755 NoHumoristico
a b <--classified as
26121065 | a=Humoristico
899 2777 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4078 71.9605 %
Incorrectly Classified Instances 1589 28.0395 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.823 0.384 0.682 0.823 Humoristico
0.616 0.177 0.777 0.616 NoHumoristico

a b <--classified as
2332 502 | a=Humoristico
1087 1746 | b =NoHumoristico
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FUNCTIONS.SMO
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10818 79.0963 %
Incorrectly Classified Instances 2859 20.9037 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.37 0.054 0.715 0.37 Humoristico
0.946 0.63 0.803 0.946 NoHumoristico
a b <--classified as
1361 2316 | a=Humoristico
5439457 | b= NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5402 73.4666 %
Incorrectly Classified Instances 1951 26.5334 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.691 0.221 0.757 0.691 Humoristico
0.779 0.309 0.716 0.779 NoHumoristico

a b <--classified as
25401137 | a=Humoristico
814 2862 | b= NoHumoristico

Caso0-2833-Homogéneo

Correctly Classified Instances 4049 71.4487 %

Incorrectly Classified Instances 1618 28.5513 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.85 0.421 0.669 0.85 Humoristico
0.579 0.15 0.794 0.579 NoHumoristico

a b <--classified as
2408 426 | a=Humoristico
1192 1641 | b =NoHumoristico
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FUNCTIONS.VOTEDPERCEPTRON
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10893 79.6447 %
Incorrectly Classified Instances 2784 20.3553 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.406 0.06 0.713 0.406 Humoristico
0.94 0.594 0.812 0.94 NoHumoristico
a b <--classified as
1494 2183 | a=Humoristico
6019399 | b =NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 5399 73.4258 %
Incorrectly Classified Instances 1954 26.5742 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.713 0.245 0.745 0.713 Humoristico
0.755 0.287 0.725 0.755 NoHumoristico

a b <--classified as
2622 1055| a=Humoristico
899 2777 | b =NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 4086 72.1016 %
Incorrectly Classified Instances 1581 27.8984 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.839 0.397 0.679 0.839 Humoristico
0.603 0.161 0.79 0.603 NoHumoristico

a b <--classified as
2379 455| a=Humoristico
1126 1707 | b =NoHumoristico
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FUNCTIONS.WINNOW
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 5356 39.1606 %
Incorrectly Classified Instances 8321 60.8394 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.647 0.702 0.253 0.647 Humoristico
0.298 0.353 0.696 0.298 NoHumoristico

a b <--classified as
23781299 | a=Humoristico
7022 2978 | b =NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 3619 49.218 %
Incorrectly Classified Instances 3734 50.782 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.867 0.883 0.496 0.867 Humoristico
0.117 0.133 0.468 0.117 NoHumoristico

a b <--classified as
3189 488| a=Humoristico
3246 430| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 3047 53.7674 %
Incorrectly Classified Instances 2620 46.2326 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.626 0.55 0.532 0.626 Humoristico

0.45 0.374 0.546 0.45 NoHumoristico

a b <--classified as
1773 1061 | a=Humoristico
15591274 | b =NoHumoristico
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MISC.HYPERPIPES
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 3677 26.8846 %
Incorrectly Classified Instances 10000 73.1154 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.269 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico
a b <--classified as
3677 0| a=Humoristico
10000 0| b=NoHumoristico
Caso-3675-Heterogéneo
Correctly Classified Instances 3677 50.0068 %
Incorrectly Classified Instances 3676 49.9932 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico
a b <--classified as
3677 0| a=Humoristico
3676 0| b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances 2834 50.0088 %
Incorrectly Classified Instances 2833 49.9912 %
TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
1 1 0.5 1 Humoristico
0 0 0 0 NoHumoristico

a b <--classified as
2834 0| a=Humoristico
2833 0| b=NoHumoristico
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MISC.VFI
CasoTodaslInstancias
Correctly Classified Instances 10069 73.6199 %
Incorrectly Classified Instances 3608 26.3801 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class

0.725 0.26 0.507 0.725 Humoristico
0.74 0.275 0.88 0.74 NoHumoristico
a b <--classified as

26651012 | a=Humoristico

2596 7404 | b =NoHumoristico

Caso-3675-Heterogéneo

Correctly Classified Instances 5415 73.6434 %

Incorrectly Classified Instances 1938 26.3566 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.721 0.248 0.744 0.721 Humoristico
0.752 0.279 0.729 0.752 NoHumoristico

a b <--classified as
26511026 | a=Humoristico
912 2764 | b=NoHumoristico
Caso0-2833-Homogéneo
Correctly Classified Instances ~ 4030 71.1135%
Incorrectly Classified Instances 1637 28.8865 %

TP_Rate FP_Rate Precision Recall Class
0.795 0.372 0.681 0.795 Humoristico
0.628 0.205 0.753 0.628 NoHumoristico

a b <--classified as
2252 582| a=Humoristico
10551778 | b =NoHumoristico






