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RESUMEN 

Las opiniones textuales imponen grandes retos a las aplicaciones de minería de opinión ya que varios 

problemas están presentes; entre ellos: la escritura de opiniones de manera irónica o sarcástica. Una de las 

tendencias que existen para detectar la ironía consiste en la clasificación basada en rasgos.  En investigación 

anterior se propone un conjunto de rasgos que permiten detectar ironía en opiniones textuales; sin embargo, 
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el cálculo de estos rasgos es costoso computacionalmente. Por lo que en este artículo nos proponemos 

estudiar dicho conjunto de rasgos con el objetivo de detectar un subconjunto de éste que discrimine entre 

textos cortos irónicos y no irónicos, sin afectar la eficacia de los clasificadores. El principal resultado de 

este trabajo consiste en la obtención de un subconjunto de rasgos que logre detectar de manera efectiva la 

ironía, mediante la aplicación de técnicas de selección y de ranking de rasgos, y la evaluación de varias 

técnicas de aprendizaje supervisado. El conjunto obtenido de siete rasgos es suficiente para discriminar 

entre opiniones irónicas y no irónicas, obteniéndose resultados estadísticamente comparables con aquellos 

obtenidos al utilizar un conjunto mayor y más complejo de rasgos. 

Palabras clave: detección de ironía; minería de opinión; selección de rasgos; ranking de rasgos; 

clasificación.  

 

ABSTRACT  

Textual opinions impose great challenges to opinion mining applications since several problems are present; 

among them: writing opinions ironically or sarcastically. One of the trends that exist to detect irony is the 

classification based on features. In previous research a set of features that allow detecting irony in textual 

opinions is proposed; however, the calculation of these features is computationally costly. In this paper, we 

propose to study this set of features to detect a subset of it that discriminates between ironic and non-ironic 

short texts, without affecting the effectiveness of the classifiers. The main result of this work consists of 

obtaining a subset of features that can effectively detect irony, through the application of selection and 

feature ranking techniques, and the evaluation of several supervised learning techniques. The set obtained 

from seven features is enough to discriminate between ironic and non-ironic opinions, obtaining statistically 

comparable results with those obtained by using a larger and more complex set of features. 

Keywords: irony detection; opinion mining; feature selection; ranking of features; classification. 
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Introducción 

Trabajar con textos impone grandes retos, por ser datos no estructurados y requerir una etapa de 

preprocesamiento y representación textual. Las opiniones textuales imponen aún mayores retos a las 

aplicaciones de minería de opinión ya que varios problemas están presentes como son: el uso de lenguaje 

informal, la ironía y el sarcasmo, las abreviaturas, los errores ortográficos y tipográficos, la semántica 

composicional, el nivel cultural y el conocimiento del lenguaje (Amores et al., 2016). Los usuarios al emitir 

sus criterios en la web utilizan mucho la ironía verbal (Wilson, Sperber, 1992), la cual confunde a las 

aplicaciones que detectan la polaridad de las opiniones pues conocer su intención de forma automática es 

muy difícil al no seguir un esquema predeterminado y contener una idea implícita que no está presente en el 

significado textual. La identificación de opiniones irónicas es sumamente importante en la detección de la 

polaridad, porque pueden cambiar drásticamente el sentido de lo que se quiere expresar (Hernández, 

Velásquez, 2015). 

La mayoría de los investigadores detectan la ironía basándose en la creación de rasgos (lingüísticos, 

sintácticos, semánticos y estadísticos) que permitan discriminar entre textos irónicos y no irónicos (Ling, 

Klinger, 2016 ; Reyes et al., 2013 ; Sotolongo Peña et al., 2018). En (Sotolongo Peña et al., 2018) se 

propone un conjunto de rasgos que permiten detectar ironía en opiniones textuales con gran eficacia; sin 

embargo, el cálculo de estos rasgos es costoso computacionalmente. Por lo que en este trabajo nos 

proponemos estudiar dicho conjunto de rasgos con el objetivo de detectar un subconjunto de éste que 

discrimine entre textos cortos irónicos y no irónicos, sin afectar la eficacia de los clasificadores. Para ello se 

aplicarán técnicas de selección y de ranking de rasgos, y la evaluación de varios métodos de aprendizaje 

supervisado. 
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Métodos o Metodología Computacional 

Descripción de los principales rasgos para caracterizar la ironía  

Esta investigación toma como punto de partida los 18 rasgos utilizados en (Sotolongo Peña et al., 2018) 

para caracterizar la ironía, de los cuales seis fueron seleccionados de la literatura y 12 propuestos en dicha 

investigación, basándose en ideas planteadas por otros autores o el estudio de ejemplos de ironía que 

permitió identificar las características distintivas de las oraciones irónicas. La descripción de cada uno de 

estos rasgos se muestra en la Tabla 1. 

 

Varios autores plantean que las opiniones irónicas deben tener un alto grado de contraste mientras que las 

no irónicas deben tener un valor casi nulo (Ling, Klinger, 2016 ; Barbieri, Saggion, 2014 ; Rajadesingan 

et al., 2015 ; Rella et al., 2015), siguiendo este criterio surgió WordPolarityContrast. Por otro lado, los 

adverbios (Reyes et al., 2013) y signos de puntuación son usados para expresar oposición (Sotolongo Peña 

et al., 2018), así lo cuantifica AntecedentConsequentPolarityContrast. PolarityStandardDeviation refleja la 

existencia de palabras con polaridades extremas en la opinión teniendo en cuenta la desviación estándar de 

la polaridad de las palabras (Sotolongo Peña et al., 2018 ; Rella et al., 2015). Por otro lado, varias personas 

expresan ironía utilizando frases entre comillas (Ling, Klinger, 2016), MeanPolarityPhrase reconoce frases 

entre comillas sin tener en cuenta una sintaxis determinada. Los rasgos SynoLowerMean, SynoLowerGap, 

SynoGreaterMean y SynoGraterGap se basan en el supuesto de que el uso de palabras que se utilizan con 

poca frecuencia, puede ser consecuencia de una intención de énfasis o de tratar de llamar la atención por 

parte del hablante, por tanto, puede indicar ironía con alta probabilidad (Barbieri, Saggion, 2014 ; Sotolongo 

Peña et al., 2018). 

 

Las personas al escribir irónicamente pueden usar caracteres repetidos para hacer énfasis en una 

determinada idea (Rajadesingan et al., 2015), ese es el supuesto que sigue el rasgo RepetitionRate. El rasgo 

PresentPastPolarityContrast mide la oposición a través del tiempo, que es otro de los elementos que puede 

denotar ironía (Reyes et al., 2013 ; Sotolongo Peña et al., 2018). Muchas personas al expresar ironía utilizan 

emoticonos para hacer énfasis en la idea que se quiere transmitir, EmoticonTextPolarityContrast captura 
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esta característica (Sotolongo Peña et al., 2018). El desbalance contextual, reflejado en el rasgo 

DomainRate, es otro de los elementos que caracteriza la ironía, con la intención de buscar lo inesperado 

teniendo en cuenta el grado de similitud semántica del texto (Sotolongo Peña et al., 2018). La ambigüedad 

puede ser utilizada en un texto para expresar ironía y varios autores han formulado atributos para capturarla 

(Rella et al., 2015 ; Barbieri, Saggion, 2014 ; Sotolongo Peña et al., 2018). En el rasgo Ambiguity cuantifica 

la proporción de palabras con alto y con bajo grado de ambigüedad. Por otro lado, SkipgramPolarityRate 

detecta si existe contradicción en el texto a través de los Polarity Skipgramsa. Se han definido varios rasgos 

dirigidos a identificar interjecciones como indicador de ironía (Ling, Klinger, 2016). 

FalsePositivePhraseInterjection identifica la presencia de interjecciones teniendo en cuenta la estructura de 

la frase que lo acompaña, mientras que InterjectionRate calcula la razón entre la cantidad de interjecciones y 

el total de palabras del texto (Sotolongo Peña et al., 2018). 

 

Tabla 1 – Descripción de los atributos propuestos en (Sotolongo Peña et al., 2018). 

No. Nombre del atributo Descripción del atributo 

R1 WordPolarityContrast Mide el contraste teniendo en cuenta la polaridad y la distancia 

entre los elementos de mayor contraste. 

R2 AntecedentConsequentPolarityContrast Identifica dos partes de la oración que surgen al dividirla por 

un delimitador (adverbio o signos de puntuación) y pondera la 

importancia de la diferencia de la cantidad de palabras y de su 

polaridad en ambas partes de la oración.  

R3 MeanPolarityPhrase Calcula el promedio de la polaridad de las palabras que se 

encuentran en frases entre comillas. 

R4 PolarityStandardDeviation Devuelve un valor alto cuando existen palabras con 

polaridades extremas en la opinión, en caso contrario, valores 

bajos. 

R5 SynoLowerMean Capturan el uso de sinónimos comunes y raros, basándose en 

un corpus de referencia donde se busca la frecuencia de cada 

palabra que aparece en el texto y sus sinónimos. 
R6 SynoLowerGap 

R7 SynoGreaterMean 

R8 SynoGraterGap 

R9 RepetitionRate Cuantifica la cantidad de caracteres repetidos y la proporción 

de éstos con respecto al texto para dar la idea de en qué 

medida se está exagerando. 

R10 PresentPastPolarityContrast Cuantifica las polaridades de sentimientos entre las dos partes 

que componen el texto delimitada por los verbos conjugados 

en pasado y presente. 

R11 EmoticonTextPolarityContrast Calcula el contraste entre los emoticonos y las palabras del 

texto. 

R12 DomainRate Calcula la razón de la cantidad de dominios presentes en el 

texto y la cantidad de palabras que pertenecen a estos 

dominios. 

R13 Ambiguity Evalúa estadígrafos sobre la cantidad de sentidos de cada 

palabra. 
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R14 SkipgramPolarityRate Calcula la razón entre la cantidad de Polarity Skipgrams donde 

hay oposición y la cantidad de Polarity Skipgrams válidos. 

R15 FalsePositivePhraseInterjection Identifica la interjección acompañada de una frase 

aparentemente positiva formada por un sustantivo y un 

adjetivo positivo entre comillas o seguido de dos o más signos 

de exclamación y/o interrogación. 

R16 InterjectionRate Calcula la razón entre la cantidad de interjecciones y el total 

de palabras del texto. 

R17 PhrasePolarity Calcula la diferencia absoluta de la mayor polaridad que 

expresa alguna palabra de la frase y el promedio de las 

polaridades de las palabras que conforman la frase. 

R18 CapitalLetterTextPolarityContrast Calcula la diferencia entre el promedio de polaridad de las 

palabras en mayúsculas y la polaridad mínima del texto.  

 

Una forma de expresar ironía es mediante frases positivas o negativas entre comillas o seguidas de signos de 

exclamación y/o interrogación (Ling, Klinger, 2016). PhrasePolarity refleja la polaridad dominante en las 

frases con esa estructura (Sotolongo Peña et al., 2018). Las palabras en mayúsculas generalmente son 

usadas en la ironía para decir lo opuesto a lo que se quiere expresar. CapitalLetterTextPolarityContrast 

captura el contraste entre las palabras en mayúsculas y al resto del texto, a diferencia de otros rasgos (Reyes 

et al., 2013 ; Rajadesingan et al., 2015 ; Ling, Klinger, 2016) que solo tienen en cuenta la cantidad de 

palabras o letras en mayúsculas. 

 

Experimentos realizados en (Sotolongo Peña et al., 2018) evidencian que estos 18 rasgos en su conjunto 

logran distinguir entre textos irónicos y no irónicos; sin embargo, se desconoce el poder discriminante de 

cada uno de ellos y si es necesario calcularlos todos para clasificar los textos en irónicos o no. Debido a la 

complejidad computacional del cálculo de algunos de estos rasgos, es deseable identificar un subconjunto 

de ellos que logre igualmente caracterizar los textos irónicos. Además, resulta interesante comprobar si 

realmente los supuestos indicadores de ironía logran efectivamente caracterizar tales textos. De ahí la 

necesidad de aplicar técnicas de selección y ranking de atributos, como se muestra en la sección siguiente. 

 

Análisis de los rasgos que caracterizan la ironía  

Para estudiar los 18 rasgos partimos de la colección de textos1 usada en (Ling, Klinger, 2016). Debido a que 

algunos tweets no estaban disponibles y no se incluyeron aquellos textos que poseían hipervínculos, la 

colección se redujo a un total de 54623 tweets irónicos o sarcásticos y 5027 regulares. Como esta colección 
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es desbalanceada, a partir de ésta se formaron 10 colecciones balanceadas donde se incluyeron 5000 textos 

irónicos y los 5000 regulares. Cada una de estas colecciones ha sido representada utilizando los 18 rasgos en 

estudio y utilizada en todos los experimentos que se presentan en este artículo. Además, es importante 

señalar que los algoritmos aplicados se encuentran disponibles en Weka b , por lo que en todo el artículo se 

utilizarán los identificadores de Weka para cada método. 

 

Selección de los rasgos que mejor discriminan entre textos irónicos y no irónicos  

En esta investigación es de interés identificar el subconjunto de rasgos que mejor discrimina entre clases, 

partiendo de los 18 rasgos descritos anteriormente. Primeramente, se aplicaron los algoritmos que 

construyen árboles de decisión, ya que en ese proceso tienen embebida la selección de atributos. Los 

experimentos realizados evidenciaron que los mejores valores de las medidas de calidad fueron obtenidos 

con el algoritmo J48. Este algoritmo se aplicó a todas las colecciones, resultando ganadores los rasgos que 

se presentan en la Tabla 2. El rasgo de mayor relevancia para todas las colecciones fue 

CapitalLetterTextPolarityContrast (Sotolongo Peña et al., 2018).  

 

Tabla 2 - Listado de atributos con alto valor de ganancia al aplicar J48. 

Atributos  

CapitalLetterTextPolarityContrast   

WordPolarityContrast 

PolarityStandardDeviation 

AntecedentConsequentPolarityContrast 

SynoLowerMean 

SynoGreaterMean 

PresentPastPolarityContrast 

SynoLowerGap 

EmoticonTextPolarityContrast 
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Ambiguity 

DomainRate 

 

También se aplicaron métodos de evaluación de subconjuntos de atributos y los de un solo atributo para 

obtener los rasgos con mayor poder discriminativo entre opiniones irónicas y no irónicas. Los evaluadores 

de subconjuntos toman un subconjunto de atributos y devuelven una medida numérica que guía la búsqueda.  

CfsSubsetEval (Cfs) (Hall, 1998) evalúa la capacidad predictiva de cada atributo individualmente y el grado 

de redundancia entre ellos, prefiriendo conjuntos de atributos altamente correlacionados con la clase, pero 

con baja correlación entre ellos. ConsistencySubsetEval (Consist) (Liu, Setiono, 1996) evalúa conjuntos de 

atributos por el grado de consistencia en los valores de la clase cuando las instancias de entrenamiento se 

proyectan en el conjunto. Este evaluador generalmente se usa junto con una búsqueda aleatoria o exhaustiva 

que busca el subconjunto más pequeño con una consistencia que es la misma que la del conjunto completo 

de atributos. Mientras que los evaluadores de subconjuntos previamente mencionados son filtros de 

selección de atributos, ClassifierSubsetEval (Classifier) y WrapperSubsetEval (Wrapper) (Kohavi, John, 

1997), son métodos de envoltura y ambos usan un clasificador para evaluar conjuntos de atributos, 

distinguiéndose WrapperSubsetEval por el empleo de la validación cruzada para estimar la precisión del 

esquema de aprendizaje para cada conjunto. Al aplicar estos métodos en nuestra experimentación, se 

seleccionó para cada caso el método de búsqueda sugerido en la literatura (Witten et al., 2011).   

Tabla 3 – Atributos ganadores al aplicar evaluadores de subconjuntos de atributos. 

 Cfs Consist Classifier Wrapper  Cfs Consist Classifier Wrapper 

R1  X X X R10 X X  X 

R2 X X X X R11 X X X X 

R3 X X  X R12  X  X 

R4  X X X R13  X  X 

R5  X  X R14  X X X 

R6  X  X R15    X 
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R7  X   R16 X X  X 

R8 X X  X R17    X 

R9    X R18 X X X X 

 

Al analizar la Tabla 3, resultante de aplicar los evaluadores de subconjuntos de atributos, los rasgos que 

tuvieron mayor ganancia; i.e., aquellos que resultaron ganadores en al menos tres métodos, fueron  

AntecedentConsequentPolarityContrast (R2), EmoticonTextPolarityContrast (R11), 

CapitalLetterTextPolarityContrast (R18), WordPolarityContrast (R1), MeanPolarityPhrase (R3), 

PolarityStandardDeviation (R4), SynoGraterGap (R8), PresentPastPolarityContrast (R10), 

SkipgramPolarityRate (R14) y InterjectionRate (R16). 

 

Ranking de los atributos 

Para identificar el subconjunto de rasgos que mejor discrimina entre opiniones irónicas y no irónicas no solo 

se tuvieron en cuenta los resultados de los métodos de selección de rasgos. Además, se aplicaron los 

evaluadores de atributos que realizan ranking de los rasgos, para identificar aquellos que alcanzan mejores 

posiciones. Estos métodos, descritos en la Tabla 4, ofrecieron un ranking de los rasgos por cada colección 

analizada, de ahí que se hizo necesario aplicar métodos de agregación de ranking que permitan obtener un 

ranking consenso para definitivamente identificar los rasgos con mejores puntuaciones. 

Tabla 4 - Métodos aplicados en este artículo para realizar el ranking de los atributos (Witten et al., 2011).  

Nombre  Descripción 

ReliefFAttributeEval Evalúa los atributos basándose en las instancias (Kira, Rendell, 1992) 

InfoGainAttributeEval Evalúa los atributos midiendo su ganancia de información con respecto a la clase 

(Lorenzo Navarro, 2002)  

ChiSquaredAttributeEval Evalúa los atributos mediante el cálculo de la estadística chi-cuadrado con respecto a 

la clase 

Gain-RatioAttributeEval Evalúa los atributos midiendo su relación de ganancia con respecto a la clase 
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SymmetricalUncertAttributeEval Evalúa los atributos midiendo su incertidumbre simétrica con respecto a la clase 

OneRAttributeEval Usa la medida de precisión simple adoptada por el clasificador OneR (Holte, 1993) 

 

Se utilizó el método RankAggreg del paquete RankAggreg de R2 para agregar los rankings obtenidos de los 

18 rasgos en estudio. Se obtuvo un ranking consenso por cada colección, considerando los resultados de 

cada método de ranking aplicado, y también, buscamos un ranking consenso por cada método de ranking 

aplicado a las 10 colecciones textuales utilizadas en la experimentación. En la Tabla 5 se muestra el ranking 

consenso obtenido por colecciones y por métodos de ranking. Estos resultados fueron obtenidos aplicando 

un algoritmo genético, con la distancia de Spearman y con score 26.75 y 25.09 al buscar el consenso a partir 

de los rankings por colecciones y a partir de los métodos de ranking, respectivamente. 

Tabla 5 – Ranking consenso general obtenido a partir de los rankings por colecciones y por métodos de ranking. 

Colecciones 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

R18 R1 R4 R14 R2 R13 R11 R6 R8 

10 11 12 13 14 15 16 17 18 

R16 R10 R5 R7 R3 R15 R17 R9 R12 

Métodos de ranking 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

R1 R18 R14 R4 R2 R11 R8 R6 R13 

10 11 12 13 14 15 16 17 18 

R7 R5 R16 R10 R17 R15 R3 R9 R12 

 

Al observar la Tabla 3 y la Tabla 5, los siete mejores rasgos tanto en selección como en rankings consenso 

fueron R1, R18, R14, R4, R2, R11, R8. De ellos, cinco fueron creados en (Sotolongo Peña et al., 2018) (R1, 

R18, R14, R2 y R11) y tratan de identificar el contraste en el texto al usar elementos como palabras con 

polaridades extremas, delimitadores, emoticonos y palabras en mayúscula; y dos fueron seleccionados de la 

literatura (R4 y R8) y miden el uso de sinónimos comunes y la desviación estándar de las polaridades de las 

palabras. A estos se les puede añadir R16 que ganó en selección y en uno de los rankings; R13 y R6 que 
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ganaron en los dos rankings y no en selección; y R3, R10 y R7 que ganaron en ranking o en selección. De 

estos últimos tres rasgos (R3, R10 y R7), dos fueron creados en (Sotolongo Peña et al., 2018) y capturan la 

polaridad de las frases entre comillas y el contraste de dos partes de la oración que están en tiempos 

distintos, y el otro fue tomado de la literatura y detecta el uso de sinónimos comunes y raros; y de los otros 

tres (R16, R13 y R6), el primero fue creado en (Sotolongo Peña et al., 2018) y mide el uso de interjecciones, 

y los otros dos fueron seleccionados de la literatura y miden el uso de la ambigüedad y de sinónimos 

comunes y raros. 

 

Resultados y discusión 

En esta sección se analizará el comportamiento de los cuatro clasificadores más utilizados en la 

clasificación de ironía describiendo las colecciones de tweets por el conjunto de los siete mejores rasgos, los 

13 mejores y el total de 18 rasgos. El objetivo de la experimentación consiste en explorar si solo con los 

siete mejores rasgos es suficiente para discriminar entre tweets irónicos y no irónicos. Por tanto, se estudia 

el desempeño de los clasificadores para los tres conjuntos de rasgos definidos. 

 

Los clasificadores aplicados son Naïve Bayes (NB) (John, Langley, 1995), la máquina de vectores de 

soporte entrenada con el algoritmo de optimización secuencial mínima (Sequencial Minimal Optimization; 

SMO) (Platt, 1998), J48 correspondiente al clásico algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) y Random Forest (RF) 

(Ho, 1995). En SMO se utilizó un kernel polinomial y una tolerancia de 0.001. En J48 se definió un factor 

de confianza de 0.25 para la poda pues valores menores incurren en más podas y se establecieron dos 

instancias como mínimo por hoja. En Random Forest no se limitó la profundidad de los árboles.  

 

Estos clasificadores fueron aplicados directamente a los subconjuntos de rasgos para cada colección. A cada 

resultado de clasificación se aplicaron las medidas Exactitud (E), Precisión (P), Exhaustividad (R) y la 

medida-F (F) (Hossin, Sulaiman, 2015), realizando una validación cruzada considerando 10 particiones para 

indicar conjuntos de entrenamiento y prueba.  
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El diseño experimental de la validación realizada para determinar si existen diferencias significativas entre 

los subconjuntos de rasgos al aplicar los clasificadores a las diferentes colecciones para detectar la ironía 

consta de los siguientes pasos: 

1. Creación de una tabla por cada medida de calidad, que incluye los valores de ésta al aplicar los 

clasificadores a las colecciones representadas con los subconjuntos de rasgos propuestos. 

2. Aplicar el test de Friedman para identificar si existen diferencias significativas entre los 

subconjuntos de rasgos considerando una medida de calidad dada y un valor de significación 

α=0.05. Este test genera un ranking de los algoritmos. 

3. Aplicar un test Post-Hoc para identificar diferencias significativas entre pares de subconjuntos de 

rasgos. Para ello se utilizó el test de Holm con umbral de significación α=0.05. 

4. Graficar los resultados del ranking de los subconjuntos de rasgos y la presencia o no de diferencias 

significativas por cada medida de calidad considerada en el estudio, donde los resultados conectados 

no son significativamente diferentes. 

Al analizar la Fig. 1 se observa que no existen diferencias significativas en los valores de exactitud 

obtenidos al aplicar los algoritmos NB, RF, J48 y SMO a los conjuntos utilizando siete, 13 y 18 rasgos. Se 

evidencia que el conjunto de siete rasgos tiene igual poder discriminante entre opiniones irónicas y no 

irónicas. Al analizar la Fig. 2 se observa que los mejores valores de precisión al aplicar SMO se obtuvieron 

sobre los conjuntos de 18 y 13 rasgos, existiendo diferencias significativas entre estos resultados y los 

valores de precisión obtenidos al caracterizar los textos irónicos utilizando siete rasgos. No obstante, no 

existen diferencias significativas en cuanto a la precisión obtenida por los algoritmos NB, RF y J48 al 

caracterizar los datos con los tres conjuntos de rasgos en análisis.  
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Fig. 1 – Ranking de los algoritmos según los valores de exactitud. 

 

 

  

  
Fig. 2 – Ranking de los algoritmos según los valores de precisión. 
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Los mejores valores de exhaustividad se obtuvieron al aplicar los algoritmos RF y J48 al conjunto de siete 

rasgos, como se muestra en la Fig. 3.  No así, al aplicar los algoritmos NB y SMO, donde los valores de 

exhaustividad para conjuntos de siete rasgos fueron más bajos. No obstante, no existieron diferencias 

significativas en los resultados obtenidos al aplicar estos clasificadores sobre los conjuntos de siete, 13 y 18 

rasgos, evidenciándose el poder discriminatorio del conjunto de siete rasgos. Finalmente, la Fig. 4 muestra 

que no existen diferencias significativas en los valores obtenidos de la medida-F al aplicar los algoritmos a 

los conjuntos de rasgos en estudio. 

 

  

 

 

Fig. 3 – Ranking de los algoritmos según los valores de exhaustividad. 

 

  

  

Fig. 4 – Ranking de los algoritmos según los valores de medida-F. 

 

La Fig. 5¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. evidencia que prácticamente no hay 

diferencias entre los valores promedios de las medidas de calidad exactitud, precisión, exhaustividad y 

medida-F obtenidos al aplicar los clasificadores NB, RF, J48 y SMO a los conjuntos de siete y 18 rasgos. 
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Fig. 5 – Valores promedios de las medidas de calidad por los clasificadores aplicados al conjunto de 

siete y de 18 rasgos. 

 

Los resultados experimentales nos permiten afirmar que en la mayoría de los casos son suficientes los siete 

rasgos seleccionados para discriminar entre opiniones irónicas y no irónicas. Los resultados obtenidos 

evidencian el poder discriminante de los rasgos propuestos en (Sotolongo Peña et al., 2018) (R1, R18, R14, 

R2 y R11), así como de aquellos resultantes del análisis de la literatura (R4 y R8). La mayoría de estos 

rasgos tienen en cuenta elementos semánticos (R1, R2, R4, R11, R14 y R18) y calculan proporciones, por 

tanto, se basan en algunas técnicas estadísticas (R4, R8 y R18), y en menor medida tienen en cuenta 

elementos lingüísticos (R8 y R14) y sintácticos (R2 y R14). 

 

 

Conclusiones 

Al aplicar técnicas de selección y ranking el conjunto de rasgos originalmente diseñado en (Sotolongo Peña 

et al., 2018) se redujo a siete rasgos con los cuales los valores promedios de exactitud, precisión, 

exhaustividad y medida-F fueron de 0.92, 0.90, 0.94 y 0.92 respectivamente, siendo éstos similares a los 

obtenidos con el conjunto de 18 rasgos.  
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El subconjunto de rasgos ganador se basa en la identificación del contraste en el texto al usar elementos 

como palabras con polaridades extremas, delimitadores, emoticonos y palabras en mayúscula, el uso de 

sinónimos comunes y la desviación estándar de las polaridades de las palabras; reafirmándose de esta forma 

los principales supuestos acerca de los elementos que distinguen a los textos irónicos. 

A pesar de que ha sido interesante la reducción de rasgos a calcular, aún quedan por explorar otras tareas de 

preprocesamiento como la desambiguación del sentido de las palabras y el tratamiento de las jergas; así 

como la creación de rasgos que consideren el escenario emocional, lo cual podría conllevar describir mejor 

las colecciones y consecuentemente obtener mejor desempeño de los clasificadores. 
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