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Resumen

El humor ha sido objeto de investigacion las multiples areas por sus innumerables
usos, una de las areas en las que tltimamente se investiga es en el ambito computacional el
cual busca replicar el humor a base de inteligencia artificial. Esta tesis se adentra en el
fascinante ambito de la generacion automatica de humor, con un enfoque particular en las
batallas verbales en espafiol. En un contexto donde el humor es fundamental para la
comunicacion y las interacciones sociales, el objetivo principal es replicar el ingenio de
estas batallas verbales mediante métodos computacionales. Esto utilizando un corpus
lingtiistico de batallas verbales indexado que permite identificar el uso de cada chiste,
dependiendo del usuario, con el que se pudo obtener un conjunto de chistes que pueden ser
utilizados en una gran cantidad de situaciones sin necesidad de repetirse.

Abstract

Humor has been the subject of research in multiple areas due to its innumerable
uses. One of the areas in which it has recently been investigated is in the computational
field, which seeks to replicate humor based on artificial intelligence. This thesis delves into
the fascinating realm of automatic humor generation, with a particular focus on verbal
battles in Spanish. In a context where humor is fundamental for communication and social
interactions, the main objective is to replicate the ingenuity of these verbal battles using
computational methods. This using an indexed linguistic corpus of verbal battles that
allows the use of each joke to be identified, depending on the user, with which it was
possible to obtain a set of jokes that can be used in a large number of situations without
needing to be repeated.
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Capitulo | : Introduccién

En este capitulo se exponen los aspectos fundamentales del trabajo realizado, como
la descripcion del problema y su relevancia en el &mbito académico. Asimismo, se justifica
la investigacion y se presentan los objetivos del trabajo, tanto el general como los
especificos, y se los alcances y limitaciones del estudio. Finalmente, se presenta la
organizacion del documento, detallando la estructura y el contenido de cada uno de los

capitulos.

La presente investigacion se sumerge en el fascinante mundo de la generacion
automatica de humor, explorando especificamente el ambito de las batallas verbales en el
idioma espanol. En un contexto en el cual el humor desempefia un papel crucial en la
comunicacion y las interacciones sociales, este estudio se propone replicar el ingenio

empleado en las batallas verbales a través de un enfoque computacional.

La base teodrica de esta investigacion se sustenta en la comprension profunda de los
conceptos humoristicos, la teoria del humor y las diversas formas de expresion comica. Se
aborda la versatilidad del humor, su variabilidad segin factores culturales, lingiiisticos y
sociales, asi como las teorias clasicas de la psicologia del humor, que incluyen la teoria del

alivio, la teoria de la superioridad y la teoria de la incongruencia.

I.I Planteamiento del problema

El humor ha sido objeto de investigacion en diversas areas del conocimiento, tales
como psicologia, filosofia, medicina, ciencias sociales, lingiiistica, literatura y ciencias de
la computacion, debido a su capacidad para ser utilizado en distintos contextos y con
diversos fines. En la actualidad, se ha identificado una tendencia en el uso del humor en las
llamadas "batallas verbales", que consisten en discusiones con un enfoque humoristico y, en
la mayoria de los casos, con lenguaje procaz en las que intervienen dos o mas participantes.
En estas situaciones, el humor utilizado suele basarse en insultos enfocados en temas de

chistes negros, chistes azules y aspectos fisicos.



En el area de Ciencias de la Computacion, se han llevado a cabo numerosos estudios
sobre la deteccion y generacion automatica del humor. Los trabajos existentes relacionados
con la deteccion automatica del humor se han enfocado en la deteccion diferentes tipos de

humor, como los chistes de una sola linea (oneliners), los insultos y los albures.

Una técnica comunmente utilizada en la generacion automatica del humor es la de
reemplazo 1éxico, que implica el uso de plantillas predefinidas o la sustitucion de palabras
en oraciones sin alterar el mensaje que se transmite. Sin embargo, esta técnica no es
adecuada para interactuar con personas en situaciones desconocidas, ya que no toma en
cuenta informacion extralingiiistica adicional como el aspecto fisico de las personas, la
religion que profesan o su estado civil, entre otros, que podrian ser utilizados para generar

humor.

Este trabajo propone generar humor de manera dindmica a través de la interaccion
con un ser humano, replicando el humor utilizado en las batallas verbales en el idioma
espafiol mexicano, pero, a diferencia de las técnicas de generacion automatica del humor
que se basan en plantillas predefinidas o sustitucion léxica, esta propuesta considera

informacion extralingiiistica para adaptar el humor generado.

LI Objetivos
LILI Objetivo general

Desarrollar un sistema de generacion de humor en idioma espafiol mexicano

utilizando un corpus de batallas verbales e incorporando informacioén extralingiiistica.

LILIT Objetivos especificos

e Detectar patrones y caracteristicas que se asocian con el humor en chistes de tipo
insulto obtenidos de videos de batallas verbales.
o Identificar las tematicas sobre las cuales se realizan los chistes utilizados en batallas

verbales a través de reglas semanticas y diccionarios.



e Obtener informacion del oponente a través de una interfaz para utilizarse en la
generacion de los chistes.

e Desarrollar un algoritmo que utilice informaciéon de un corpus con humor de tipo
insulto para generar chistes.

e [Evaluar la calidad del humor de los chistes generados utilizando una encuesta en linea

con un grupo de usuarios nativos de espafiol.

L.IIT Alcances y limitaciones

LIILI Alcances
Estos alcances delimitan las areas especificas que abordard la investigacion,

asegurando una aproximacion focalizada y rigurosa hacia la comprension y replicacion del

humor en el contexto de batallas verbales.

Replicacion del Humor en Batallas Verbales: La investigacion se centrard en
identificar, analizar y replicar los elementos humoristicos utilizados en batallas verbales
previas. Se buscara comprender los diversos estilos y técnicas de humor empleados durante

estos intercambios verbales.

Interaccion en Tiempo Real: El alcance incluye la realizacion de batallas verbales
en tiempo real con participantes reales. Se llevard a cabo una interaccion directa para
evaluar la efectividad y la autenticidad de la replicacion del humor en contextos de

comunicacion en tiempo real.

Moderacion del Nivel de Agresividad: Se implementard un enfoque integral para
moderar el nivel de agresividad de los mensajes humoristicos generados durante las
interacciones. Esto implica desarrollar estrategias efectivas para mantener un tono

respetuoso y evitar cualquier forma de hostilidad verbal.

Analisis de Patrones y Técnicas Humoristicas: La investigacion se enfocard en
analizar patrones especificos y técnicas utilizadas en el humor durante las batallas verbales.
Se identificaran elementos recurrentes y se buscard comprender como estos contribuyen al

tono general de la interaccion.

Ambito de Aplicacién: El estudio se enfocard en contextos de interaccion verbal

digital, como redes sociales, plataformas de mensajeria instantdnea o entornos virtuales.



LIIL.IT Limitaciones

Ingreso Manual de Informacion Extralingiiistica: Debido a restricciones
técnicas, la informacion extralingiiistica necesaria para la interaccion, como el aspecto

fisico e informacion personal del usuario sera ingresada manualmente.

Generacion de Frases Humoristicas a partir de Corpus: La construccion de las
frases humoristicas se basard en un corpus preexistente. Esta limitacion podria afectar la
capacidad del modelo para adaptarse a contextos especificos y generar respuestas
completamente novedosas, ya que la creatividad estara condicionada por el contenido del

corpus utilizado.

Dependencia de la Interpretacion del Usuario: El grado de humor de las frases
generadas dependerd en gran medida de la interpretacion individual de cada usuario. Dada
la naturaleza subjetiva del humor, la percepcion y la apreciacion de las respuestas
humoristicas pueden variar significativamente entre participantes, afectando la consistencia

en la evaluacion de la replicacion del humor.

Restricciones en la Interpretacion de Matices Verbales: Dada la complejidad de
la interpretacion de matices verbales, el modelo puede enfrentar dificultades para captar
sutilezas contextuales y ajustarse de manera precisa a la dinamica de la interaccion verbal

en tiempo real.

Limitacion a Plataformas Digitales Especificas: La investigacion se limitara a
contextos de interaccion verbal digital, excluyendo interacciones cara a cara u otros canales
de comunicacién no digitales. Esto podria afectar la generalizacion de los resultados a

diferentes contextos de interaccion.

Desafios en la Adaptacion a Cambios de Contexto: La capacidad del modelo para
adaptarse a cambios rapidos en el contexto de la interaccidon podria ser limitada. Factores
externos no anticipados podrian influir en la efectividad de la replicacion del humor en

tiempo real.

Estas limitaciones se reconocen como parte integral de la investigacién y se

presentan de manera transparente para contextualizar las restricciones bajo las cuales se
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llevard a cabo el estudio, brindando una comprension clara de las areas donde la

investigacion podria encontrar desafios o limitaciones.
L.IV Organizacion del documento

La estructura de la presente tesis se desglosa de la siguiente manera:

Capitulo 2: Fundamentos Teéricos En este capitulo, se efectia una detallada
exposicion de los conceptos tedricos que constituyen la base fundamental para el desarrollo
de la investigacion. Se abordan los fundamentos esenciales que resultan imperativos para la
comprension profunda de las tematicas tratadas en la tesis, proporcionando asi un marco

conceptual robusto.

Capitulo 3: Revision de la Literatura Este capitulo se dedica a llevar a cabo un
analisis exhaustivo de los trabajos mas recientes vinculados a la deteccion del humor, la
generacion automatica del humor y la generacion automatica de lenguaje natural. Se
resaltan las contribuciones significativas y se delinean las limitaciones inherentes a cada

enfoque, ofreciendo una vision completa y actualizada del campo de estudio.

Capitulo 4: Desarrollo de la Solucion Propuesta En este capitulo, se proporciona
una descripcion detallada de la solucion propuesta. Se explora minuciosamente la
generacion del corpus, el funcionamiento del clasificador de tema, el proceso de generacion
de chistes y la implementacion de la interfaz web, ofreciendo asi una comprension integral

de la metodologia empleada en la investigacion.

Capitulo 5: Casos de Estudio y Analisis de Resultados En esta seccion, se
detallan los casos de estudio llevados a cabo, junto con los resultados obtenidos y una
discusion profunda de los mismos. Se aborda de manera critica la interpretacion de los
resultados, proporcionando una evaluacion rigurosa del impacto y la eficacia de la soluciéon

desarrollada.

Capitulo 6: Conclusiones y Recomendaciones Finalmente, en el ultimo capitulo,
se exponen los productos y aportaciones derivados de la investigacion. Se presentan las

conclusiones obtenidas a partir de los resultados analizados y se ofrecen recomendaciones



especificas para investigaciones futuras. Este capitulo constituye el cierre reflexivo y
propositivo de la tesis, consolidando asi el trabajo realizado y delineando perspectivas para

futuras investigaciones en el &mbito estudiado.

Capitulo II Marco teorico

En el presente capitulo, se exponen las teorias que sustentan el desarrollo de la
presente tesis. Inicialmente, se introduce una revision de los conceptos de humor segliin
diversos autores, donde se realiza un andlisis pormenorizado de la teoria del humor, asi
como una clasificaciéon de los tipos de humor y chistes existentes. Posteriormente, se
aborda el enfoque computacional en el anélisis humoristico. Por ultimo, se lleva a cabo una
exploracion de conceptos relevantes en el ambito del procesamiento del lenguaje natural,
consolidando asi una fundamentacion tedrica integral que respalda el enfoque
multidisciplinario de la investigacion. Este andlisis tedrico provee una base solida para la
comprension y contextualizacion de los aspectos clave que guian el estudio, situandolo

dentro de un marco tedrico pertinente y actualizado.
II.I. Humor

El humor, un componente indiscutiblemente significativo en la interaccion humana,
desempenia roles diversos que abarcan desde la mitigacion de momentos dificiles hasta la
forja de conexiones emocionales. Su naturaleza multifacética se manifiesta en su capacidad
para adaptarse a distintos contextos, incluyendo variables culturales, lingiiisticas, etarias y
sociales, y se destaca su susceptibilidad a la interpretacion subjetiva, donde lo que resulta

gracioso para uno puede no serlo para otro.

La visién de Eastman (2009) aporta una perspectiva intrigante al afirmar que el
humor es esencialmente un juego, sugiriendo que cualquier definicidn, teoria o explicacion
del humor debe basarse en la distincion entre lo juguetdn y lo serio. Esta conceptualizacion
plantea el humor como un fenémeno abstracto e indefinible, agregando una capa de

complejidad a su comprension.

Martin & Ford (2018), por su parte, definen el humor como cualquier expresion que

provoque risa en los demas, abordando tanto los procesos mentales involucrados en la

6



creacion y percepcion del estimulo humoristico como la respuesta emocional de disfrute
generada. En contraste, la Real Academia Espafiola concibe el humor como una forma de
presentar la realidad resaltando su aspecto comico o ridiculo, evidenciando la diversidad de

perspectivas sobre este fenomeno.

Freud (1927) aporta una dimensioén psicologica al describir el humor como Ia
operacion defensiva mas elevada frente a la posibilidad de sufrimiento. Su enfoque destaca
el caracter liberador, grandioso y patético del humor, subrayando su capacidad para ayudar
a las personas a enfrentar situaciones dificiles y encontrar consuelo en momentos de dolor.
Esta riqueza conceptual proveniente de diversas fuentes ofrece un panorama integral que

enriquece la comprension del papel del humor en la experiencia humana.

II.I.I Teoria del humor

En el marco de la psicologia del humor, se destacan tres teorias clasicas que han
contribuido significativamente a la comprension de este fenomeno: la teoria del alivio, la
teoria de la superioridad y la teoria de la incongruencia. Cada una de estas corrientes

tedricas ofrece un enfoque inico para abordar la naturaleza del humor.

La teoria del alivio postula que la alegria y la risa encuentran su origen en la
satisfaccion de necesidades personales. Esta perspectiva sugiere que el humor actiia como
un mecanismo para aliviar tensiones y satisfacer impulsos individuales, revelando asi una

conexion intrinseca entre la expresion humoristica y el bienestar personal.

La teoria de la superioridad, por su parte, propone que la risa tiene como proposito
elevar la autoestima. Desde este enfoque, el humor se convierte en una herramienta que
permite a las personas sentirse superiores o moralmente superiores en comparacion con
otros. Esta dimension social del humor destaca su funcion como mecanismo de afirmacion

y fortalecimiento de la autoimagen.

La teoria de la incongruencia se centra en la percepcion e interpretacion de eventos

humoristicos. Desde este punto de vista, la risa surge cuando se produce una disonancia



cognitiva o una sorpresa inesperada, lo que genera un estado de incongruencia que activa la

respuesta humoristica.

En la primera mitad del siglo XX, la teoria psicoanalitica de Freud ejercid una
influencia considerable en la comprension del humor psicolégico. Segin Freud (1935),
cada individuo alberga un caldero hirviente de motivos y deseos en conflicto. En su
perspectiva, propuso tres categorias relacionadas con la risa: Boma o ingenio, Humor y
comico. Estas categorias representan diferentes manifestaciones de la expresion

humoristica en la dindmica psiquica individual.

En la Tabla 1 proporciona las tres teorias psicoldgicas clasicas del humor.

Tabla 1 Resumen de las diferencias criticas entre las tres teorias cldsicas del humor

Teoria Enfoque primario Mecanismos explicativos

Alivio Motivacional: necesidades | Alivio de tensiones
intrapersonales

Superioridad Motivacional: motivos Mejora de la autoestima
interpersonales

Incongruencia | Cognitivo: percepcion e Percepcion de incongruencia
interpretacion inesperada de un estimulo o

evento

ILLII Tipos de humor

En su articulo titulado "Clasificacién automatica de humor en Twitter" (Raz, 2012),
el autor presenta una taxonomia exhaustiva de los diversos tipos de humor que se
encuentran en la plataforma. La clasificacion propuesta abarca una amplia gama de
expresiones humoristicas presentes en el contexto de Twitter. Los tipos de humor

identificados son los siguientes:

1. Anécdotas

2. Fantasia
3. Insulto
4. TIronia

5. Bromas



Observacional
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7. Cotizacion
8. Juego de roles
9. Autodesprecio
10. Vulgaridad

11. Juego de palabras

Esta clasificacion proporciona un marco conceptual que permite categorizar y
comprender la diversidad de expresiones humoristicas presentes en la plataforma de
microblogging. Cada categoria refleja una modalidad tnica de manifestacion del humor, lo
que contribuye a la comprension detallada de la variedad de contenidos humoristicos que
los usuarios comparten en el entorno de Twitter, y subraya la complejidad y riqueza de las

formas de humor digital.

I1.L.III Caracteristicas del humor

Mihalcea & Strapparava (2005) proponen que la incorporacion de la jerga de
adultos en el humor y las bromas es una caracteristica recurrente. Esta observacion se
vincula estrechamente con la teoria del alivio, la cual postula que el humor cumple la
funcion de liberar la tension al permitir la expresion de impulsos sexuales y agresivos que,

de otro modo, estarian socialmente prohibidos.

A continuacidon, se presentan algunos recursos humoristicos identificados por
Mihalcea & Strapparava (2005), contextualizando su relacion con teorias especificas del

humor:

Antonimia: La antonimia, segin Mihalcea & Strapparava (2005), constituye una
base frecuente para el humor al estar asociada con la teoria de la incongruencia. Esta teoria
sostiene que el humor surge al percibir una discrepancia entre lo esperado y lo que
realmente ocurre. En el ambito del humor, la antonimia se emplea con frecuencia para
negar afirmaciones previas, generando asi un enfoque humoristico. Este recurso se utiliza
especialmente en el sarcasmo y la ironia, donde la negacion o contradicciéon de un hecho

tiene la intencion de burlarse.



Aliteracion: La aliteracion, definida por la Real Academia Espafiola como la
"repeticion de sonidos en un verso o un enunciado con fines expresivos," es sefialada por
Mihalcea & Strapparava (2005) como un recurso que puede generar un efecto humoristico
al crear un juego de palabras. Este mecanismo no solo captura la atencion del lector, sino

que también contribuye al tono humoristico de la expresion.

Barbarie: El término "barbarie," como lo define Oxford Languages, se asocia con
la actitud de personas o grupos que actian fuera de las normas culturales y éticas,
manifestando comportamientos salvajes, crueles o carentes de compasion hacia la vida o la
dignidad de los deméas. Mihalcea & Strapparava (2005) destacan que la barbarie se emplea
en chistes negros y chistes de insulto, donde la crueldad derivada de la falta de educacion,

instruccion y talento se convierte en un componente esencial del humor.

Estas observaciones ilustran la conexién intrincada entre los recursos humoristicos
identificados y las teorias que explican su eficacia en la generacion de respuestas
humoristicas. En conjunto, estas caracteristicas contribuyen a la diversidad y complejidad

del fendmeno del humor.

I.LI.LIV  Estructura clasica de un chiste

La estructura clésica de un chiste que consiste en una introduccidon que plantea un
escenario al publico y lo adentra en una situacion y el remate que contiene una conclusion
inesperada y divertida de la situacion planteada en la introduccion, el remate se distingue
por ser la parte graciosa del chiste, en algunas ocasiones los chistes pueden contener una
tercera parte conocida como replica que repite el remate con el fin de ser més gracioso o

incluye un remate nuevo

ILLYV Tipos de chistes

Chistes Azules: Los chistes azules, destacados como los mas populares en el
ambito digital, han adquirido notoriedad en Internet. Este género de humor, segin Ahuja et
al. (2018), se caracteriza por su asociacion primordial con desnudos explicitos, contenido

sexual y el uso de jergas. La naturaleza audaz de estos chistes ha contribuido a su
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prominencia en el espacio cibernético, donde la libertad de expresion y la transgresion de

limites sociales son mas notables.

Chistes Negros: El humor negro, segun Luna (2013), no constituye simplemente
una categoria separada de sentido del humor, sino mas bien un enfoque que lleva el humor
a sus extremos. Se sitia en el limite de lo que puede resultar comico, desafiando prejuicios
morales arraigados. Este tipo de humor, que apela a la inteligencia y la imaginacion,
presenta la vida desde una perspectiva absurda y ridicula. Los chistes negros abordan
tematicas oscuras, tales como violencia, corrupcion, discriminacion, enfermedad,
sexualidad, religiéon y aspectos fisicos, explorando la irreverencia como medio para la

reflexion critica y la desmitificacion de tabues.

Chistes de Insulto: Los chistes de insulto, si bien comparten similitudes tematicas
con los chistes negros y azules, se distinguen por estar dirigidos principalmente a
individuos especificos. Ahuja et al. (2018) sefialan que estos chistes suelen emplear
palabras en primera y segunda persona, haciendo uso de un humor de autocritica o
dirigiéndose directamente a alguien. A menudo, estos chistes adoptan un tono
personalizado, centrandose en la individualidad del sujeto objeto del insulto, y pueden ser
interpretados como una manifestacion mas puntual y dirigida de la irreverencia

caracteristica de otros géneros humoristicos mas amplios.

IL.II Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se conceptualiza como un proceso automatizado que
tiene la capacidad de identificar y extraer patrones inherentes a conjuntos de datos
especificos. En este contexto, diversos enfoques han sido desarrollados para abordar
distintas modalidades de aprendizaje automatico. Ademas del aprendizaje supervisado, se
destacan otras variantes, tales como el aprendizaje no supervisado, el aprendizaje semi-
supervisado y el aprendizaje reforzado (Kelleher & D’Arcy, 2021). Cada uno de estos
enfoques representa estrategias distintas para la adquisicion de conocimiento a partir de
datos, proporcionando un marco integral que abarca diversas facetas del campo del

aprendizaje automatico.
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IL.IIIConceptos relacionados al lenguaje natural
ILIILIN-Gramas

Un n-grama se define como una secuencia de n palabras, siendo un 2-grama
(también conocido como bigrama) una secuencia de dos palabras, por ejemplo, "gire por
favor", "gire su" o "su tarea". Asimismo, un 3-grama (o trigrama) constituye una secuencia
de tres palabras, como "gire su tarea" o "gire su tarea" (Jurafsky & Martin, 2009). En
esencia, los n-gramas representan una herramienta fundamental en el andlisis lingiiistico y
la modelizacion del lenguaje, descomponiendo el texto en unidades significativas que

facilitan la comprension y extraccion de patrones en el discurso.
TLITLII Procesamiento del lenguaje natural

Corpus lingiiistico: Desde una perspectiva etimoldgica, la palabra "corpus" tiene su
origen en el latin y se traduce como "cuerpo", donde dicho cuerpo se refiere al texto en su
conjunto. Un corpus puede estar compuesto por diversos tipos de texto, ya sea un solo
libro, varios libros, una revista o incluso un articulo de periédico. Ademads, los textos que
integran un corpus pueden abarcar una amplia variedad de géneros textuales, incluyendo
literarios, cientificos o de lenguaje coloquial (Martinez, 2016). Esta concepcion amplia y
flexible del corpus refleja su capacidad para abarcar y representar la diversidad del lenguaje

y la comunicacion en distintos contextos.

Procesamiento: El procesamiento en el contexto del analisis de texto se define
como las transformaciones aplicadas a los datos crudos con el proposito de obtener
informacion uniforme y libre de elementos que puedan considerarse como ruido, facilitando
asi la gestion eficiente del texto. Estas transformaciones pueden incluir la eliminacion de
puntuaciones, caracteres, numeros, enlaces y ciertas palabras que se perciben como carentes
de contenido relevante (Vidiyala, 2020). Este proceso de preprocesamiento contribuye a la

mejora general de la calidad de los datos, preparandolos para un andlisis mas efectivo.

Lematizacion: La lematizacion se refiere al acto de realizar las acciones

correctamente mediante el uso de vocabulario y analisis morfoldgico de las palabras
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(Vidiyala, 2020). En este contexto, la lematizacion busca simplificar las formas flexionadas
o derivadas de las palabras a sus formas base o lemas. Esta técnica es esencial para asegurar
que las palabras se representen de manera consistente, lo que facilita la comprensién y el

analisis semantico del texto.

Tokenizacion: La tokenizacion es el proceso mediante el cual el texto se divide en
fragmentos mas pequefios conocidos como tokens. Cada token se convierte en una entrada
individual para el algoritmo de aprendizaje automatico, actuando como una caracteristica
independiente (Vidiyala, 2020). Esta descomposicion del texto en unidades méas manejables
permite una representacion mas estructurada y eficaz para su posterior procesamiento y

analisis, contribuyendo asi a la extraccion de patrones y caracteristicas relevantes.
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Capitulo III  Estado del arte

Los trabajos que se presentan en este capitulo son el resultado de un andlisis de la
literatura, se utilizaron los buscadores de Sciencedirect, Springerlink, ACL Anthology y
ACM DL y con las palabras clave ‘Humor’, ‘Sarcasmo’, ‘Humor computacional’, ‘Irionia’,
‘Generacion automatica del humor’ y ‘Generacion de lenguaje natural’, obteniendo un total
de 23 articulos. Los trabajos seleccionados abarcan tres areas tematicas distintas, teniendo
15 articulos dedicados a la deteccién automatica del humor, 5 enfocados en la generacion

automatica del humor, y 3 centrados en la generacion de lenguaje natural.

En la primera area tematica se tratan los trabajos existentes que intentan cumplir con
la tarea de detectar humor, ya sea chistes one liner, chistes de insulto, sarcasmo, ironia,
entre otros; en la segunda area tematica se encuentran los trabajos que generan cualquier
tipo humor y que abordan el problema utilizando un enfoque lingiiistico, asi como las
técnicas, métodos y evaluacion del humor; en la Gltima &rea temética se abortan los trabajos
pertenecientes al area de generacion de lenguaje natural o NLG (por sus siglas en inglés

Natural Language Generation).
III.I Deteccion automatica del humor

Deteccion de sarcasmo en el procesamiento del lenguaje natural

De acuerdo con el articulo de Ashwitha et. al., (2021) presenta un marco de
automatizacion disefiado para la deteccion de comentarios sarcasticos en la plataforma
Twitter. La propuesta se fundamenta en la combinacion de enfoques que incluyen analisis
léxico, patrones, aprendizaje automatico y contexto. En este marco, se emplea una técnica
de extraccion de caracteristicas para obtener atributos distintivos de los comentarios,
seguido por el entrenamiento de un modelo de clasificacion LSTM (Long-Short Term
Memory o memoria a corto plazo). Se evaltian varios métodos de clasificacion, como
maquinas de soporte vectorial (SVC), bosques aleatorios y arboles de decision, con el

objetivo de medir su precision en la deteccion de comentarios sarcasticos.

El proyecto se organiza en cinco secciones especificas:
1. Descarga de Tweets: Utilizacion de Twippy para la descarga eficiente de tweets.
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2. Preprocesamiento: Limpieza de los datos recibidos para eliminar elementos como
puntuacion y marcas.

3. Word2Vec: Creacion de un vector de datos limpios para su uso posterior en fases
posteriores del proyecto.

4. Proyecto: Incluye tareas comunes, como precision, que se invocan repetidamente
para diversas iteraciones del modelo.

5. Principal: Esta seccion actua como el nucleo central donde convergen todas las

funciones del proyecto.

El método propuesto emplea agrupacion por pares para identificar la falsedad,
examinando la palabra clave y el uso de los tweets. Se destaca la propuesta de
identificacion de una palabra clave objetiva junto con una expresion, independientemente

de que la palabra sea utilizada de manera estricta o sarcastica.

En la fase de aprendizaje, se recopila un conjunto de datos compuesto por tweets
que contienen palabras clave y han sido etiquetados como #sarcasticos o #sarcasmo,
basandose en la premisa de que el sarcasmo se utiliza con frecuencia para expresar tanto
sentimientos positivos como negativos. Los resultados de las pruebas evidencian que el
enfoque propuesto alcanza tasas de precision que oscilan entre el 90% y el 96%, validando
la efectividad del marco de automatizacion en la deteccion de comentarios sarcasticos en la

plataforma Twitter.

Deteccion de humor a través de una red neuronal interna y externa

En el marco de este estudio, los autores introducen una red neuronal interna y
externa denominada IEANN, disefiada especificamente para la deteccion del humor en
frases de una sola linea (Fan et al., 2020). En este contexto, IEANN se somete a una

comparacion exhaustiva con otras herramientas de clasificacion ya existentes en el ambito.

La red neuronal IEANN se focaliza en la identificacion de caracteristicas
humoristicas, con especial énfasis en la incongruencia y ambigiiedad presentes en las

frases. Para la deteccion de ambigiiedad, IEANN utiliza mecanismos de atencién que se
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centran en palabras ambiguas. Este enfoque permite a IEANN reconocer el humor en frases

breves que emplean un nimero reducido de palabras para transmitir un efecto humoristico.

Con el proposito de llevar a cabo una comparacion efectiva entre IEANN y otras
herramientas, se recopilaron conjuntos de datos humoristicos y no humoristicos, los cuales

se dividen en dos categorias:

1. Juego de Palabras del Dia: Se obtuvieron 2423 datos humoristicos de sitios web
de humor destacados y punoftheDay.com. Los datos no humoristicos proceden de
diversas fuentes, como paginas web de noticias (ap news, yahoo! Respuestas, New
York Time), refranes, Proverbios y namely, sumando un total de 2403 datos.

2. Conjunto de Datos de Una Sola Linea: Este conjunto abarca 16,000 frases
sencillas, recolectadas mediante un algoritmo de arranque web implementado para
recopilar automaticamente frases ingeniosas de sitios web de humor reconocidos.
Los datos no humoristicos se obtuvieron de articulos de noticias publicados en

Reuters news.

La comparacion de los resultados de IEANN con otros clasificadores revela mejoras
significativas en el rendimiento. En el caso de juegos de palabras, se observa una mejora
del 3%, mientras que, en frases de una sola linea, la mejora es del 0.15% en comparacion
con otros clasificadores. Estos resultados destacan la capacidad de IEANN para mejorar de
manera significativa la eficiencia en la deteccion de humor, respaldando su relevancia y

utilidad en este contexto especifico.

TCSD: Deteccion de sarcasmo basada en la coincidencia de términos de tendencias de

Twitter

La técnica TCSD (Text-based Contextual Sarcasm Detection) se emplea para la
deteccion de sarcasmo a través del analisis de sentimientos (Sonawane & Kolhe, 2020). El
corpus utilizado para el entrenamiento se configura con tweets, cada uno etiquetado como
negativo (sin sarcasmo) o positivo (con sarcasmo). Se seleccionaron caracteristicas del
corpus basadas en la coocurrencia de registros etiquetados como positivos y negativos. Para

esta seleccion, se aplicd un esquema de evaluacion de la varianza denominado t-test, que
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permiti6 identificar las caracteristicas Optimas relacionadas con cada palabra en el 1éxico

asociado a sentimientos negativos y positivos.

El conjunto de datos utilizado en la experimentacion consta de 22,000 tweets
divididos en dos grupos etiquetados con sentimientos negativos (11,000 datos) y positivos
(11,000 datos). Cada conjunto de datos se segmenta en cuatro acciones equivalentes, de las
cuales tres se destinan al entrenamiento del modelo propuesto. Las etiquetas de registros de
la accion restante se eliminan y se especifican como entrada para el método TCSD
propuesto, asi como para el modelo CLNB propuesto por Rathan y Suchithra (2017). Este
enfoque permite comparar y evaluar la eficacia del método TCSD en la deteccion de
sarcasmo en comparacion con un modelo previamente propuesto. Los experimentos se

llevaron a cabo en cuatro pliegues, los resultados se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2 Comparativa de los resultados entre TCSD y CLNB

Precision Accuracy
Id pliegue TCSD CLNB TCSD CLNB
1 0.93314 | 0.90171 0.93477 | 0.88398
2 0.94215 | 091142 | 0.93147 | 0.88968
3 0.93131 0.91557 | 094176 | 0.89136
4 0.94413 | 0.92733 | 0.93364 | 0.89704

El promedio de la precisién obtenida para el método TCSD es de 0.93 y en CLNB
es de 0.91, lo que demuestra que el TCSD funciona mejor en comparacioén con el método
CLNB. Se concluye que el analisis de sentimientos es un objeto clave en la era de las redes
sociales y los 1éxicos, la jerga de adulto y el sarcasmo se utilizan para detectar la poridad de

sentimientos.

Deteccion de sarcasmo con semantica de sentimiento mejorada en varios niveles Red

de memoria (Ren et al., 2020)

De acuerdo con Ren et al., (2020) propone una red neuronal convolucional (CNN)
mejorada para la deteccion del sarcasmo. El modelo propuesto es llamado MMNSS (Multi-

level Memory Network based on Sentiment Semantics o red de memoria multinivel basada
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en la semantica de sentimientos) que obtiene la semantica del sentimiento. MMNSS tiene el
propdsito de capturar el contraste de la polaridad de los sentimientos en una oracion
considerando informacion local, contextual y la informaciéon que puede capturar el
contraste de sentimiento en la oracién para detectar el sarcasmo, esto es asi ya que las

expresiones del sarcasmo involucran dos factores que son:

e El contraste de polaridad de sentimiento en la oracion

e El contraste entre el sentimiento transmitido y la situacion

La arquitectura general del modelo MMNSS se muestra en la Figura 1. E1 modelo
MMNSS obtiene la semantica de sentimiento mediante la red de memoria de primer nivel
que se muestra en (a) y (b). Se captd el contraste entre sentimiento y sentimiento o
situacion calculando la intra-atencién entre la semantica del sentimiento y todas las
palabras de la oracion. Para ayudar a la falta de informacion local en la red de memoria, se

aplicé un modelo CNN (red neuronal convolucional) mejorado que se muestra en (c).

Figura 1 Arquitectura del modelo propuesto MMNSS
Los datos utilizados para la experimentacion fueron recopilados de Internet
Argument Corpus (IAC) y Twitter. IAC es un corpus disefiado a estudiar debates politos,
hay dos versiones del corpus para la deteccion del sarcasmo, las cuales son IAC-V1, IAC-

V2, el conjunto de datos obtenidos puede apreciarse en la Tabla 3.
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Tabla 3 Conjunto de datos para MMNSS

Conjunto de datos Entrad Desarrollo Prueba
Debates IAC-V1 1549 193 193
Debates IAC-V2 3762 454 466
Tweets 50480 6310 6310

MMNSS fue comparado con varios modelos de referencia para la deteccion del
sarcasmo, estos son NBOW, CNN, LSTM, Atencion basada en LSTM (ATT-LSTM),
GRNN (red neuronal recurrente cerrada) propuesto por (Zhang et al., 2019), CNN-LSTM-
DNN propuesto por Ghosh y Veale (2016) y MIARN propuesto por Tay et al. (2018), los

resultados pueden verse en la Tabla 4.

Tabla 4 Resultados de MMNSS y otros modelos de clasificacion del sarcasmo

Modelo Dabates(IAC-V1) Dabates(IAC-V2) Tweets
PAG R F1 PAG R F1 PAG R F1

NBOW 57.17 57.03 57.00 66.01 66.03 66.05 80.02 79.06 79.43
CNN 58.24 58.00 57.95 68.45 68.18 68.21 82.13 79.67 80.39
LSTM 54.87 54.89 54.84 68.30 63.96 60.78 84.62 83.21 83.67
Atencion

LSTM 58.98 57.93 57.26 70.04 96.62 69.63 83.67 85.10 83.67
GRNN 56.21 56.21 55.96 62.23 61.87 61.21 84.06 83.02 83.43
CNN-

LSTM-DNN 55.50 54.60 53.31 64.31 64.33 64.31 84.06 83.45 83.74
MIARN 63.88 63.71 63.18 72.92 72.93 72.75 86.13 85.79 86.00
MMNSS 66.86 70.93 67.67 75.00 71.20 74.20 85.76 89.24 87.13

MMNSS al considerar la informacién local, contextual y la semdntica de

sentimiento, genera mejores resultados que los otros modelos.

HEMOS: un novedoso método de deteccion de humor de grano fino basado en el

aprendizaje profundo para el analisis de sentimientos de las redes sociales

HEMOS (Humor-EMOji-Slang-based) es un clasificador de sentimientos para el
idioma chino, utilizando un enfoque de aprendizaje profundo, con el objetivo de detectar el

humor en redes sociales (Li et al., 2020).

19



HEMOS utiliza emojis y jerga de internet para la deteccion del humor. Los emojis
son ideogramas y emoticones que se utilizan en correos electronicos y paginas web, los
emojis son expresan un mensaje y un sentimiento Unico, aunque algunas veces, los emojis
transmiten un mensaje y sentimiento diferente al original, esto es asi ya que, a lo largo del
tiempo los usuarios de internet han cambiado con el tiempo y, a menudo, es dificil
interpretarlos como positivos o negativos. Los emojis se usan solo por diversion, burla, o
jocosidad, que expresa un humor implicito. Se recopilaron 576 expresiones de jerga de

internet en chino frecuente como léxico de jerga y 109 emojis de Weibo (Li et al., 2020).

Para HEMOS se agregd un léxico de la jerga china y el Iéxico emoji chino a una
herramienta de segmentacion para hacer coincidir nuevas palabras y pictogramas. En
segundo lugar, se aplico la salida de segmentacion en la herramienta de incrustacion de
palabras para adquirir vectores de palabras. Después se utilizé el modelo de insercion de
palabras, que considera la jerga de Internet y los emojis, para entrenar un modelo de red
neuronal recurrente de memoria a corto plazo bidireccional a largo plazo basado en la
atencion (AttBiLSTM) con datos de entrenamiento para aprender una representacion de
salida. En el ultimo paso, se ingres6 datos de prueba en el modelo AttBiLSTM y usamos un

clasificador softmax para obtener los resultados predichos y generar su probabilidad.

Se utilizo el modelo AttBiLSTM para lograr un método de clasificacion detallado
para clasificar Weibo dividido en cuatro categorias: positivo, negativo, humoristico

optimista y humoristico pesimista.

Para la experimentacion los datos de entradas contienen emojis, eliminando

imagenes y videos. Se compraron los resultados de la siguiente manera:

e C(lasificacion de sentimientos de dos categorias utilizando unicamente el método
AttBiLSTM

e de sentimiento en dos categorias por AttBiLSTM considerando la jerga de Internet y
los 1éxicos de emojis

e C(lasificacion de sentimientos de cuatro categorias por el método AttBiLSTM
solamente, con nuestro método propuesto

e C(lasificacion de sentimientos de cuatro categorias por AttBiLSTM considerando la

jerga de Internet y los 1éxicos de emojis.
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Los resultados que se pueden apreciar en la Tabla 5 demuestran que tanto el 1éxico
de jerga y emojis, mejoran los resultados de analisis de sentimiento, ademas agregar nuevas
categorias como humoristico optimista y pesimista, mejora el resultado de prediccion del

sentimiento bipolar. HEMOS mejora el rendimiento de la deteccion del humor y andlisis de

sentimiento.
Tabla 5 Resultados de HEMOS
Categoria Precision Recall F1-score
a Positivo 69.07 82.76 74.71
Negativo 78.05 50.00 60.95
b Positivo 82.35 84.48 83.40
Negativo 73.77 70.31 71.99
c Positivo 71.15 70.00 70.57
Negativo 68.89 67.39 68.13
Humoristico optimista 72.72 60.61 66.18
Humoristico pesimista 39.29 61.11 47.83
d Positivo 89.79 88.00 88.89
Negativo 78.57 71.74 74.99
Humoristico optimista 79.71 83.33 81.48
Humoristico pesimista 65.00 72.22 68.42

Deteccion de sarcasmo en la combinacion de lenguaje usando LSTM bidireccional

basado en atencion suave y CNN rico en funciones (Jain et al., 2020)

De acuerdo en el articulo de Jain et al., (2020) propone la deteccion del sarcasmo
mediante el aprendizaje profundo en tweets, en la combinacion del lenguaje inglés con el
idioma nativo indio, hindi. El modelo propuesto es un hibrido de memoria bidireccional a
largo y corto plazo con una capa de atencion softmax y red neuronal convolucional para la
deteccion del sarcasmo en tiempo real. El modelo de aprendizaje profundo para la
deteccion del sarcasmo incluye la extraccion de caracteristicas y capacitacion basado en
atencion sube BILSTM y el modelo CNN rico en funciones.

La adquisicion de los datos fue mediante el uso de la API de Twitter Python, los
tweets extraidos son aquellos que tienen una etiqueta hashtag sarcasmo, gobierno, cricket y
bollywood, obteniendo un conjunto de 30,000 tweets (12,000 tweets sarcasticos y 18,000
no sarcasticos). Después de la adquisicion de datos, se realiza la limpieza de datos. El
objetivo principal del preprocesamiento es transformar los datos para la extraccion de
caracteristicas. El proceso incluye:

e Eliminacién de textos numéricos y vacios, URL, menciones, etiquetas hash,

palabras vacias y signos de puntuacion.
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e Se filtraron las palabras, simbolos y otros elementos, tokenizando los tweets
utilizando TreebankWordTokenizer.

e Las jergas y los emojis se reemplazan por su texto descriptivo utilizando el
Diccionario SMS6 y emojipedia respectivamente.

rn

e Los simbolos de puntuacion (!,?,., Mayusculas, 'x', " x ") se extrae como un conjunto

de caracteristicas pragmaticas para entrenar el modelo.

La experimentacion se realizd utilizando 6,000 tweets aleatorios y midiendo el
rendimiento utilizando accuracy, recall, precision y F1-score, los resultados se muestran en
la tabla 6. Finalmente se compard el modelo propuesto con dos arquitecturas hibridas de
aprendizaje profundo que son LSTM con CNN rico en funciones y BiLSTM sin atencion
hibrida y con CNN rico en funciones. El modelo propuesto obtiene la mayor precision del
92.71 % en comparacion con las otras variantes. En la Tabla 6 se pueden observar los

resultados obtenidos en este articulo.

Tabla 6 Resultados de modelo propuesto por Jain, Kumar, & Garg, 2020

Accuracy Recall Precision F1-score

92.71% 90.67% 89.49% 89.05%

Del humor al odio: un analisis computacional del humor subido de tono (Ahuja et al.,

2018)

En el articulo, se aborda especificamente la identificacion de chistes de insulto, ya
que estos a menudo pueden ser clasificados como chistes negros o azules (Ahuja et al.,
2018). Los autores formulan la siguiente hipotesis; “Los chistes de insulto tienen
principalmente palabras como "yo", "tu", "tu" y una segunda persona (dirigida hacia
alguien)”. Esta hipdtesis desempeid un papel crucial al diferenciar los chistes de insulto de

la categoria de chistes negros y azules.

El conjunto de datos consta de varias frases ingeniosas, ya que estas son textos
cortos y con el objetivo de generar un efecto humoristico. Los datos fueron recopilados de

subreddits y de diversas paginas web, etiquetados de distintas maneras adecuadas a un tipo
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de chiste especifico. Los datos obtenidos, etiquetas de los subrredits y paginas web. El

resumen del conjunto de datos se ve en la Tabla 7.

Tabla 7 Etiquetas y total de datos obtenidos

Tipo de chiste | Etiqueta de subreddits | Etiqueta paginas web | Total, de datos
Chistes de /t/ insultos insulto 400
insulto /t/roastme
Chistes negros /t/ chistes negros negro 3500

/t/ /sickipedia chistes negros
humor negro
Chistes azules 1/ chistes sucios NSFW (Not Safe For 2500
Work)
Chistes /r/ chistes limpios 5000
normales /r/ una sola linea

Después del procesamiento de dato, se extrajeron n-gramas del conjunto de datos,
precisamente hablando unigramas, bigramas y trigramas, y se cred un diccionario de
caracteristicas utilizando estos ngramas recopilados. Los algoritmos de clasificacion

utilizados juntos con sus resultados se ven en la Tabla 8.

Tabla 8 Resultados de los algoritmos de clasificacion

Caracteristicas Precision
Regresion logistica (LR) 59%
LR + Ngramas 62%
LR + Ngramas +caracteristicas 69%
LDA 61%
Naive Bayes + Ngrams + caracteristicas 69%
SVM 68%
SVM + Ngrams + caracteristicas 74%
CNN + word2vec 81%

SVM tiene una precision de 74% superando a LDA (Anélisis Discriminante Lineal),

Naive Bayes y LR (Regresion logistica) por un gran margen y demostrando ser un mejor
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algoritmo para clasificar y CNN junto con word2vec que supera a todos los demas

clasificadores utilizados en este estudio teniendo una precision del 81%.

Redes neuronales convolucionales de contexto aumentado para la deteccion de

sarcasmo en Twitter (Y. Ren et al., 2018)

Este articulo tiene como objetivo explorar los modelos de redes neuronales para la
deteccion del sarcasmo en Twitter, centrandose en la utilidad de la informacion contextual
(Y. Ren et al., 2018). Considerando dos tipos de informacion contextual, se desarrollaron
dos modelos de redes neuronales de contexto aumentado para capturar de manera integral
las sefiales sarcasticas presentes en la informacion contextual. El primero de estos modelos
se denomina "Contextual Augmented Neural Network with Key Integration" (CANN-
KEY), mientras que el segundo se nombra "Contextual Augmented Neural Network with
All Context Integration" (CANN-ALL). Este enfoque avanzado busca mejorar la deteccion
de sarcasmo mediante la integracion efectiva de la informacion contextual en los modelos

de redes neuronales.

El modelo CANN-KEY, este disefio basdndose en que la evidencia sarcéstica se
puede capturar facilmente usando alguna informacion clave de los contextos basados en
historia. Este modelo consta de cinco capas que se denominan capa de entrada, capa de

convolucioén, capa de agrupacion, capa oculta, capa no lineal y capa de salida.

El modelo CANN-KEY, este disefio ya que se cree que las sefiales sarcésticas se
pueden captar bien utilizando toda la informacién de los contextos basados en la
conversacion. Este modelo consta de seis capas que se denominan capa de entrada, capa de
convolucién, capa de agrupacion, capa de combinacion no lineal, capa de softmax y capa

de salida.
Para la experimentacion, se obtuvieron los datos usando los siguientes hashtags:

e Basico: Representa el nimero de tweet en el conjunto basico, se obtuvieron 150
datos
e Historia: Representa el nimero de tweet en el contexto basado en historia, se

obtuvieron 6,774 datos
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e Conversacion: Representa el nuimero de tweet en la conversion basada en contextos,

m se obtuvieron 453 datos

Para verificar la efectividad del modelo propuesto, se comparé con LSM propuesto
por Barbieri y Saggion (2014) y SVMHMM propuesto por Wang et al (2014). Los

resultados se ven en Tabla 9.

Tabla 9 Comparacion de resultados con el modelo propuesto por Y. Ren, Ji, & Ren (2018)

Modelo F1-score
Modelo propuesto
CAN-KEY (local) 56.47%
CANN-KEY (contexto local + basado en 57.96%
conversacion)
CANN-KEY (contexto local + basado en historia) 63.28%
CANN-ALL (contexto basado en conversacion) 58.46%
CANN-ALL (contexto basado en historia) 62.05%
Otros modelos basados en el contexto

SVM (multi clase) 54.54%
SVM (contexto basado en conversacion) 56.72%
SVM (contexto basado en historia) 60.32%

Modelo propuesto por Barbieri et al (2014)
LMS 55.31%

El modelo propuesto de redes neuronales aumentadas por contexto (CANN-KEY Y
CANN-ALL), pueden ofrecer un mejor rendimiento en comparacion con el modelo discreto

actual basado en el contexto.

Al comparar el rendimiento entre el modelo CANN-KEY y CANN-ALL, para los
modelos basados en conversaciones, el modelo CANN-ALL alcanza en 58.46% supero el
desempefio del modelo CANN-KEY, esto muestra que el modelo CANN-ALL tiene mas
poder para capturar las pistas sutiles del sarcasmo para los contextos basados en
conversaciones. Cabe mencionar que el modelo CANN-KEY ofrece un mejor rendimiento

en comparacion con el modelo CANN-ALL para los contextos basados en la historia.
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Clasificacion del sarcasmo: un enfoque novedoso mediante el uso del método de

seleccion de caracteristicas basado en contenido (Kumar & Harish, 2018)

El articulo propone la seleccion de caracteristicas mas representativas en un texto
con contenido sarcastico o no sarcastico, utilizando los algoritmos de clasificacion SVM y
random forest (RF) (Kumar & Harish, 2018). Para llevar a cabo la clasificacion, los datos
se someten a un proceso de preprocesamiento que incluye la conversion de las palabras a
minusculas y la aplicacion de diversas técnicas de preprocesamiento. Posteriormente, se
extraen y representan las caracteristicas utilizando uni-gramas con un esquema de

frecuencia de términos.

El método de seleccion de caracteristicas propuesto consta de dos etapas. En la
primera etapa, se aplican técnicas convencionales de seleccion de caracteristicas, como
CHI-cuadrada (X2, utilizado para probar la independencia entre la ocurrencia de un término
especifico y la ocurrencia de una clase especifica), métodos de ganancia de informacion
(IG, que proporciona informacion sobre el valor del atributo) e informacion mutua (MI, que
calcula la dependencia mutua de dos variables aleatorias). En la segunda etapa, se emplea
un algoritmo basado en similitudes para seleccionar la caracteristica mas representativa.
Este enfoque integral busca mejorar la capacidad de los algoritmos SVM y random forest

en la clasificacion precisa de textos sarcasticos y no sarcasticos.

El conjunto de datos utilizados para la evaluacion del método propuesto consta de
1,254 resefas de productos de Amazon, que constan de 437 resefias sarcéstica y 817 no
sarcastica. El nimero total de caracteristicas distintas obtenidas, en el proceso de

experimentacion son de 20,985.

El método propuesto en este articulo tienr una precision del 75% con F1-score de
0.67, con métodos de seleccion de funciones que utilizan el clasificador SVM vy utilizando
la seleccion de caracteristicas MI, seguido de IG que proporciona una precision de
clasificacion del 72.40% y Fl-score de 0.59 utilizando RF. El modelo fue comparado con
otros existentes como el propuesto por Buschmeier et al (2014) y el propuesto por Reganti
et al (2016), siendo estos superados con una precision del 0.80 mejorando la puntuacion de

Buschmeier et al (2014) que obtuvo la segunda mejor puntuaciéon de 0.67.
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Deteccion de sarcasmo en micro blogs utilizando Naive Bayes y agrupacion difuso

(Mukherjee & Bala, 2017)

Este articulo propone el uso de caracteristicas para la deteccion del sarcasmo,
empleando el algoritmo de clasificacion de Naive Bayes y el método de agrupamiento
difuso de c-medidas (Mukherjee & Bala, 2017). Las caracteristicas mencionadas que se

consideran para este propdsito son:

e Palabras de funcién: Son aquellas que tienen poco significado léxico o un
significado ambiguo

e Parte de las etiquetas de voz: Es el proceso de nacarar una palabra en un texto con
referencia a un corpus como correspondiente a una parte particular del discurso,
basado en su definicidon y contexto

e Parte de los n-gramas del habla: Un modelo de n-gramas es un tipo de modelo de
lenguaje probabilistico para predecir el siguiente elemento de una secuencia

e Palabras de contenido + Palabras de funcion

e Palabras de funcion + Parte de los n-gramas del habla

e Palabras de contenido + Palabras de funcion + Parte de los n-gramas del habla

Los datos utilizados para este articulo son tweets divididos en d sarcastico y
no sarcasticos, los datos sarcésticos son aquellos que estan como #sarcasm y #sarcastic y
para los datos no sarcéstico estan etiquetados como #notsarcasm y #notsarcastic, dando un

total de 10,000 tweets.

El rendimiento del clasificador se evalu6 con la medida F1-score ya que toma en
cuenta tanto la precision y recall. Los resultados muestran que las palabras de contenido y

las palabras de funcion, brinda mejores resultados.

JEsto es una broma? Detectando el humor en los tweets en espaiiol

El objetivo de este articulo es clasificar los tweets escritos en espafiol como
humoristicos o no humoristicos (Castro et al., 2016). Los tweets considerados en este

experimento estan limitados a un tamafio maximo de 140 caracteres y deben ser expresados
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completamente dentro del texto, sin requerir informaciéon adicional, como referencias a

otros tweets, enlaces, etiquetas o hashtags.

Se recolectaron datos humoristicos mediante la busqueda de tweets con la palabra
clave "chistes", obteniendo un total de 16,488, mientras que los datos no humoristicos se
obtuvieron de tweets relacionados con temas de noticias, reflexiones y hechos curiosos,
sumando un total de 22,975 datos no humoristicos. Para la construccion del clasificador, los
datos se dividieron en un 80% para el entrenamiento del modelo y un 20% para una
evaluacion posterior. El 80% inicial se utilizd tanto para ajustar como para probar el
modelo mediante validacion cruzada antes de llevar a cabo la evaluacion final con datos
nuevos y no vistos. Este enfoque metodologico busca desarrollar un clasificador eficiente

en la identificacion del contenido humoristico en tweets escritos en espafiol.

Para clasificar el humor se usaron herramientas como BL1 (clasificador multinomial
Naive Bayes combinado con Bolsa de palabras de manera similar a la funcion Distancia de
tema), BL2 (es un clasificador que predice todos los tweets con el resultado mas probable),
SVM, DT, GBN, MNB y KNN. Cabe resaltar que los tweets fueron tokenizados con
Freeling. Ademas, se impenetraron funciones como albur para adultos, presencia animal,
antonimos, didlogo, exclamaciones, primera y segunda persona, etiquetas, palabras clave,

palabras en otro idioma, preguntas y respuestas, y palabras en mayusculas.

Los resultados revelan que SVM es la mejor técnica de clasificacion teniendo una
precision del 92.5%, KNN con 73% y exactitud del 91% siendo resultados satisfactorios,

GNB y DT tienen poca precision, de 86% y 88% respectivamente.

Seialar el sarcasmo: de la hipérbole al hashtag (Kunneman et al., 2015)

Este articulo propone la deteccion del sarcasmo haciendo uso de los hashtags y el uso de
marcadores lingiiisticos que sefialan el sarcasmo, como exclamaciones e intensificadores, utilizando
un el algoritmo de clasificaciéon Balanced Winnow (Littlestone, 1988, citado en Kunneman et al.,

2015).

Los datos utilizados en este articulo se dividen en dos grupos que son:
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e Sarcésticos: Se obtuvieron 406,439 tweets etiquetados como ‘sarcasmo’, ‘ironia’,
‘cinismo’y ‘no’.

e Fondo: Conjunto de tweets al azar dando un total de 406,439

Los resultados muestran que el 87% son identificados como sarcéstico. Este articulo
demostrado que un cambio de polaridad entre la valencia real y la pretendida de un mensaje
puede reconocerse hasta cierto punto automaticamente en el caso de los tweets holandeses,

por medio de etiquetas de hashtag.

Clasificacion automatica de humor en Twitter (Raz, 2012)

En este articulo, Raz (2012) presenta un método para la clasificacion automatica del
humor mediante el uso de un algoritmo semi-supervisado con una semilla de tweets
etiquetados como entrada. El enfoque para obtener datos o tweets humoristicos implica la
utilizacion de Twitter, excluyendo aquellos tweets que involucren otros tweets, etiquetas,
imagenes o enlaces, asi como la extraccion de informacion humoristica desde la pagina
Funny Tweets. Este método busca desarrollar un sistema eficiente para la clasificacion
automatizada del contenido humoristico en plataformas como Twitter, aprovechando tanto

datos etiquetados como informacion adicional de fuentes especificas.

Los criterios utilizados para la clasificacion del humor incluyen caracteristicas
sintacticas, 1éxicas, morfoldgicas, fonologicas, pragmaticas y el tipo de humor al que
pertenece el tweet. Ademas, se propone identificar el tema al cual se enfoca el tweet para

determinar si es humoristico o no.

Del reconocimiento del humor a la deteccion de la ironia: el lenguaje figurativo de las

redes sociales (Reyes et al, 2012)

El objetivo principal de este articulo es demostrar como la clasificacion automatica
puede mejorarse al considerar dispositivos lingiiisticos, como la ambigiiedad y la
incongruencia, asi como dispositivos metalingiiisticos, como la polaridad y los escenarios
emocionales (Reyes et al., 2012). El enfoque del articulo se centra en el analisis de chistes
prototipicos o ejemplos literarios de la ironia, destacando situaciones en las que el humor se
deriva de la ironia, como una broma que explota este efecto, asi como tweets donde el
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humor est4 contenido en la situacion. Esta perspectiva busca enriquecer la comprension y la
capacidad de clasificacion de contenidos humoristicos al considerar elementos lingiiisticos

y metalingiiisticos especificos.

Las caracteristicas que proponen para la deteccion del humor son los rasgos basados
en la ambigiiedad, después se detecta la ironia utilizando caracteristicas como polaridad,
inesperado y escenarios emocionales, estas caracteristicas se definen de la siguiente

manera:

e Ambigiiedad: Se concierne en tres capas que son estructural, morfosintictica y
semantica

e Polaridad: Las palabras que denotan la orientacion semantica positiva o negativa

e Lo inesperado: Los desequilibrios contextuales entre los significados semanticos de
las palabras

e Escenarios emocionales: Contextos psicologicos relacionados con los conceptos del

lenguaje natural

Los datos corpus fueron recopilados de Twitter y da un total de 50,000 textos, que
se dividen en 5 conjuntos, cada uno con 10,000 datos, cada conjunto fue obtenido con
etiqueta o hashtag particular, estos fueron # humor, #ironia, # politica, y # tecnologia, el

ultimo conjunto no necesita una etiqueta en particular.

Se utilizo arboles de decision para clasificar textos, entrenando cuatro
clasificadores, todos considerando el 70% para entrenamiento y 30% para pruebas, a
continuaciéon, se muestran las caracteristicas evaluadas para cada clasificador,

respectivamente:

e (aracteristicas relativas a la ambigiiedad (perplejidad, complejidad de la oracién y
dispersion semantica), considerando el humor establecido vs. la establece la ironia,
la politica, la tecnologia y lo general

e (aracteristicas relativas a la polaridad (positiva y negativa), lo inesperado
(desequilibrio contextual) y los escenarios emocionales (activacion, imagineria,
agrado), considerando la ironia del conjunto vs. los sets humor, politica, tecnologia
y general
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e C(Caracteristicas en cuanto a ambigiiedad, polaridad, imprevistos y escenarios

emocionales, considerando el humor del set vs. los conjuntos ironia, politica,

tecnologia y general

e Caracteristicas relativas a la polaridad, lo inesperado, los escenarios emocionales y

la ambigiiedad, considerando la ironia del conjunto vs. los conjuntos humor,

politica, tecnologia y en general.

Los resultados de cada modelo con sus caracteristicas evaluadas se muestran de la

Tabla 10 a la Tabla 13.

Tabla 10 Resultados de la clasificacion usando caracteristicas relativas a la ambigiiedad

Accuracy Precision Recall F1-Score
Humor vs. Ironia 85.15% 0.96 0.73 0.83
Humor vs. Politica 77.35% 0.75 0.82 0.78
Humor vs. 71.27% 0.66 0.88 0.75
Tecnologia
Humor vs. General 77.27% 0.93 0.59 0.72

Tabla 11 Resultados de la clasificacion usando caracteristicas relativas a la polaridad

Accuracy Precision Recall F1-Score
Ironia vs. Humor 62.30% 0.62 0.61 0.62
Ironia vs. 67.73% 0.68 0.67 0.68
politica
Ironia vs. 59.58% 0.59 0.65 0.61
Tecnologia
Ironia vs. 55.78% 0.56 0.57 0.56
General
Tabla 12 Resultados de la clasificacién usando caracteristicas en cuanto a ambigiiedad
Accuracy | Precision Recall F1-Score

Humor vs. 93.13% 0.93 0.93 0.93

Itonia

Humor vs. 85.93% 0.87 0.85 0.86

Politica

Humor vs. 85.82% 0.85 0.86 0.86
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Tecnologia

Humor vs. 92.15% 0.92 0.93 0.92
General

Tabla 13 Resultados de la clasificacion usando caracteristicas relativas a la polaridad, lo inesperado, los escenarios

Accuracy | Precision Recall F1-Score
Humor vs. 84.33% 0.8 0.91 0.85
Itonia
Humor vs. 91.97% 0.9 0.95 0.92
Politica
Humor vs. 88.90% 0.87 0.91 0.89
Tecnologia
Humor vs. 70.12% 0.78 0.56 0.65
General

Respecto a la clasificacion usando tUnicamente la ambigiliedad (Tabla 10) la
deteccion del humor siempre supera el 70% de precision, mientras que la ironia apenas
alcanza una precision superior al 60% (Tabla 11). Al considerar todo el conjunto de
caracteristicas, el humor alcanza hasta el 93% de precision (Tabla 12), mientras que la
ironia mejora su puntacion, llegando hasta el 90% (Tabla 13). Los resultados muestran que

al utilizar mas caracteristicas tanto el humor como la ironia, obtienen un mejor resultado.

Hacer reir a las computadoras: investigaciones en el reconocimiento automatico del

humor (Mihalcea & Strapparava, 2005)

Este trabajo tiene como objetivo el reconocimiento del humor en frases cortas,
propone el uso de enfoques computacionales para el reconocimiento del humor,
investigando si las técnicas de clasificacion automadtica pueden distinguir entre un texto

humoristico y no humoristico

La comprension y deteccion del humor en textos largos seria muy complicada, este
trabajo se enfoca inicamente en frases cortas de 10 a 15 palabras, que tengan un enfoque
humoristico o que sean una frase ingeniosa. Para el reconocimiento del humor primero se
obtuvieron datos humoristicos y no humoristicos, los datos humoristicos son frases cortas,
frases ingeniosas o con enfoque humoristico y frases con intencion de llamar la atencion del

lector (Mihalcea & Strapparava).
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Para la obtencion de datos se us6 un algoritmo que usa la estructura html de paginas
web con enfoque humoristico, los datos no humoristicos son titulos reuters, proverbios y
Oraciones del British National Corpus (BNC), estos datos se obtuvieron de titulos de
noticias Reuters publicados en un periodo de 20/08/1996 a 19/8/1997 y las oraciones BNC
son extraidas de BNC: Un corpus equilibrado que cubre diferentes estilos, géneros y
dominios. Ya con los datos obtenidos se procede al reconocimiento del humor usando
técnicas de clasificacion automatica con caracteristicas estilisticas del humor (aliteracion, la
antonimia y la jerga de adultos) y aprendizaje basado en contenido como Naive Bayes y

SVM, siendo Naive Bayes el que obtuvo un mejor resultado con una precision de 96.67%.
ITIL.IIGeneracion automatica del humor

El humor se encuentra con la moralidad: generacion de bromas basada en el juicio

moral (Yamane et al., 2021)

De acuerdo con el articulo titulado "El Humor se Encuentra con la Moralidad: Generacion
de Bromas Basada en el Juicio Moral" de Yamane et al., (2021). En este articulo, se presenta un
modelo computacional disenado para generar chistes mediante el uso de plantillas especificas, como

la estructura "Me gusta mi X como me gusta mi Y, Z", donde X e Y son sustantivos y Z es el sujeto.

Mas a menudo se usa el atributo para describir ambos sustantivos,

e Menos comun es el atributo
e Mais ambiguo es el atributo

e Mas diferentes son los dos sustantivos.

Este articulo utiliza diez plantillas para generar humor, estas utilizan la tercera
persona con género y edades diferentes, y una condicion en la que la tercera persona esta

relacionada con un entorno familiar, algunos ejemplos son:

e Al bebé¢ le gusta su X como le gustasu'Y, Z.
e Aljoven le gusta su X como le gustasu Y, Z
e Alajoven le gusta su X como a mi me gustami Y, Z

e Me gusta mi X como al hombre de mediana edad le gusta su'Y, Z.
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Se pretende generar bromas, basadas en un juicio moral, se establecieron cinco
criterios con polaridad positiva y negativa. Los criterios con polaridad positiva y negativa

son:

e Positiva: cuidado, equidad, lealtad, autoridad y pureza

e Negativa: dafio, trampa, traicion, desestabilizacion y degeneracion

Para la generacién de bromas se utiliz6 eng-all corpus de Google Books Ngram
Datasets y pagando las palabras vacias en las plantillas antes mencionadas. Los chistes
generados deben ser de polaridad positiva, para ello se utilizo un clasificador moral
entrenado con el Corpus de Twitter Moral Foundations, este es el corpus moral mas grande
y se dividio para obtener 27,986 muestras para entrenamiento, 3498 para desarrollo y 3503

para pruebas.

Para poder evaluar la calidad de los chistes generados se utilizO6 Amazon
Mechanical Turk (MTurk), y utilizando la escala mejor-peor de cuatro tuplas utilizando el
método de escala para la evaluacion. Los resultados que arrojo esta escala muestran que los
chistes clasificados como lealtad y autoridad son significativamente mas que los chistes

sobre equidad, pureza, dafio, engafios y degradacion.

Generacion automatica de bromas: aprender humor a partir de ejemplos (Winters et

al., 2018)

Este articulo propone un sistema llamado Generador de Analogia Generalizada (GAG por
sus siglas en inglés Generalized Analogy Generator), capaz de generar bromas utilizando la
plantilla "Me gusta mi X como me gusta mi Y, Z". GAG aprende a crear instancias de los valores de

la plantilla a partir de ejemplos de chistes calificados.

Para el funcionamiento del sistema se desarrolld una plataforma llamada jokejudge, esta
ayuda a los voluntarios a crear y evaluar chistes utilizando la plantilla antes mencionada, después
son procesados para garantizar que solo haya una palabra para cada valor de la plantilla, a estas
palabras se le asigna valores de caracteristicas usando métricas (vea Tabla 14), para usarse como
datos de entrenamiento para el clasificador, que aprende a reconocer lo gracioso. Una segunda parte
del sistema consiste en enviar una palabra semilla, después el programa genera chistes candidatos al

azar. A estos chistes candidatos también se les asignan valores, de modo que el componente
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clasificador pueda clasificarlos en funcidén de su potencial divertido, los clasificadores utilizados

fueron Random Tree y RL.

Tabla 14 Métricas para asignacion de valores de palabras utilizadas en GAG

Métricas Detalle
Frecuencia de palabras Se calcula la frecuencia de una palabra usando el
modelo 1-grams de English One Million Dataset
Frecuencia de combinaciones de La frecuencia de las combinaciones
palabras de palabras se puede estimar usando 2-grams
numero de significados Ayuda a medir la compatibilidad, ya que es mas

probable que las palabras con mas significados se
usen en diferentes contextos

Similitud de vectores adjetivos La similitud en la lista de adjetivos usados con un
sustantivo se puede encontrar usando 2-grams de
Google Ngrams

Sexualidad de la palabra La palabra sensualidad se calcula comparando la

frecuencia de una palabra en un corpus de un dominio
sexual con un dominio normal.

GAG creo 100 chistes que fueron cargados en jokejudge, intercalados con chistes
generados, para su evaluacion, donde se otorgaron 4424 calificaciones, en una escala de
uno a cinco estrellas. Los chistes generados por humanos tienen una calificacion mas alta
que los generados por GAG. Las bromas generadas por humanos se consideran "Bastante
bien" y "estupendo" el 27.38% del tiempo, mientras que las generadas por GAG solo recibe

este tipo de valoraciones el 11.41% del tiempo.

Generacion automatica de memes de Internet de los titulares de noticias portugueses

(Gongalo Oliveira et al., 2016)

El modelo propuesto en este articulo lleva por nombre MemeGera que genera
humor automdaticamente uniendo imagenes con texto. MemeGera genera memes
procesando un titular de una noticia, seleccionando una macro de imagen que mas se

adecue, después adapta el texto del titular de noticia y lo pega en la macro.
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Las macros de imagenes cubren una gama de doce memes, cada una con su propia
semantica para transmitir un mensaje singular, estos memes fueron descritos usando el sitio web

KnowYourMeme, algunos ejemplos de las macros cubiertas son:

e Preparense: Anuncio de algo
e Nifio de éxito: Transmite un logro exitoso
e Mala suerte, Brian: Transmite un hecho vergonzoso

e No estoy seguro si: Representa un monologo interno con incertidumbre subyacente

Usando recursos lingiiisticos como OPENNLP y LEMPORT se selecciona un meme
adecuado para una noticia, etiquetarlo y lematizar la primera parte del discurso. También se

identificé el sentimiento de las palabras en el titulo usando SentiLEX.

Para asignar una de las macros cubiertas a un titular de noticias y producir un
meme, se ejecuta un clasificador en el titular. Se basa en un conjunto de reglas de
activacion que tienen un texto de entrada y genera un texto resultante adaptado a una

macro.

Dada la naturaleza del humor, este no puede ser evaluado por un modelo
computacional, los resultados deben ser evaluados por personas, que verifiquen si algo es
gracioso o no, aunque en este articulo no especifica que usaron cierta plataforma para
calificar el humor, los memes generados hasta el 2018 (fecha en la cual se dejaron de
compartir) se encuentran en Twitter (@memegera) en donde se puede apreciar si un meme

es gracioso o no, segin los comentarios (en caso de tener comentarios).

iDios mio, eres gracioso! Humor asistido por computadora con una aplicacion para

chatear (Wen et al., 2015)

El modelo propuesto en este articulo se titula CAHOOTS (Computer-Aided Hoots),
un sistema de chat en linea que sugiere imagenes divertidas a sus usuarios para incluirlas en
sus conversaciones, el sistema fue comparado con un sistema de chat normal y con un
sistema que inserta automaticamente imagenes divertidas utilizando un robot de humor

artificial.
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Este articulo explora el humor asistido por computadora (CAH por sus siglas en
inglés Computer-Aided Humor), donde una computadora y un ser humano colaboran para
ser graciosos. En lugar de buscar humor unicamente a través de una estrategia CGH
(Computer-Generated Humor o humor generado por computadora), se propone
proporcionar soporte computacional para interacciones humoristicas usando CAH. Este
trabajo demostrd que al permitir que la computadora y el ser humano trabajen juntos, los
sistemas CAH pueden ayudar a las personas a ser divertidas y expresar su propio sentido

del humor.

CAHOOTS wusa un andlisis de sentimiento basado en léxico para predecir la
emocion del interlocutor utilizando NRC Emotion. Se recopilaron imagenes y gifs de
reaccion y sus correspondientes categorias de emociones utilizando de reacticons.com y
reactinggifs.com, respectivamente. Después el modelo sugiere imdgenes de reaccion y gifs
basados en uno de los cinco sentimientos destacados: ira, desquicio, alegria o sorpresa. Para
encontrar las imagenes divertidas relacionadas con el tema realizando busquedas con un
formato de “palabras claves divertidas™ que consiste en detectar las palabras clave basado
escoger una palabra(s) clave en las ultimas tres expresiones. CAHOOTS también genera
memes utilizando plantillas de memes populares donde se coloca la ultima expresion en la
parte superior en inferior, las plantillas se eligen utilizando un clasificador capacitado en

aprendizaje automatico.

Para evaluar el sistema, se realizo un estudio controlado donde se compard
CAHOOT, con un sistema de chat simple y un CGH con imégenes generadas por
computadora. Participaron 738 personas que evaluaron su experiencia usando las siguientes

cuatro declaraciones:

e Laconversacion fue divertida
e Pude expresar mi sentido del humor en esta conversacion
e Me senti muy cerca de mi pareja durante la conversacion

e Estuve involucrado en la conversacion

La experimentacion muestra que la conversacion con CAHOOT fue maés divertida y

pudieron sentirse mas involucrados y cercanos a la pareja ademds los participantes
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demostraron que pudieron ser capaces de expresar su sentido del humor. Esto demuestra

que el humor en las relaciones interpersonales mejora notablemente al hacer uso del humor.

Deja que todo vaya bien en tu esposa”: Generacion de humor adulto usando

restricciones léxicas (Valitutti et al., 2013)

Este articulo propone un método para la generacién automatica del humor para

adultos usando la técnica de remplazo 1éxico. Las hipotesis generadas en este articulo son:

e La sustitucion propaga el tabu a nivel de frase y amplifica el contraste semantico
con el texto original.

e Las restricciones del contexto aumentan aun mas la diversion
Para la generacion de humor, propone tres restricciones que son:

e Restricciones de forma: Tiene el objetivo de convertir el texto en un juego de
palabras. La palabra original y su sustituto sean similares en forma. Se consideraron
palabras ortograficamente similares o que riman como posibles sustitutos y palabras
fonéticamente similares. palabras ortograficamente similares o que riman como
posibles sustitutos. Dos palabras rima si tienen las mismas posiciones de acento
tonico, y si son fonéticamente idénticas desde la silaba mas acentuada hasta el final
de la palabra.

e Restriccion tabu: Requiere que el sustituto sea una palabra tabi o que se use con
frecuencia en expresiones tabt, insultos o expresiones vulgares. Se recopilo una
lista de 700 palabras tabu. Un primer subconjunto contiene palabras seleccionadas
manualmente del dominio SEXUALIDAD de WordNet-Domains y el segundo
subconjunto de la Web y contiene palabras que se usan cominmente como insultos.
Finalmente, se recopild un tercer subconjunto de un sitio web que publica ejemplos
de errores divertidos de autocorreccion. Una de las razones para la eleccion de
palabras tabi como restriccidon léxica es que permiten que el sistema genere texto
humoristico potencialmente apreciado por los adultos jovenes

e Restricciones de contexto: Se refiere a la posicion y el contexto del reemplazo.
requiere que la sustitucion se lleve a cabo al final del texto y de una manera

coherente a nivel local.
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Se evaluaron los resultados, utilizando CrowdFlower, un servicio de crowdsourcing,
teniendo un total de 26,534 evaluadores divididos en tres grupos, el primero son 8400 con
un formulario de condicién, 8551 con formulario y tabu, y 8633 con formulario + tabu +
contexto. La diversion colectiva de los mensajes aumenta, en promedio, de 2,29 con la
condicion formulario a 2,98 cuando se agrega la restriccion tabt (formulario + tabtl), y mas
alld de 3.20 cuando se agregan las restricciones contextuales (formulario + tabu +
contexto). Esto demuestra que utilizar una lista de palabras tabu, mejora la generacion de

humor.
ITLIIT Generacion automatica de lenguaje natural

Optimizacion de la generacion e identificacion de parafrasis utilizando modelos de

lenguaje en el procesamiento del lenguaje natural (Palivela, 2021)

Este articulo propone un modelo para la identificacion y generacion de para
parafrasis. Para la generacion e identificacion de paréfrasis se obtuvieron dos conjuntos de
datos. El primero de Quora (Ansari y Sharma, 2020) con contiene un conjunto de preguntas
duplicadas. El segundo conjunto es la base de datos de investigacion de parafrasis de
Microsoft (MSRP) (Dolan y Brockett, 2005). Los conjuntos de datos fueron preprocesados
utilizando los siguientes 3 paso:

¢ Eliminacién de pares de oraciones que tengan mas del 60% de superposicion de uni-
grama, bi-grama o tri-grama.

e Eliminando los pares de oraciones que tienen muy menos semantica de manera
similar usando Sentence-BERT (Reimers y Gurevych, 2020).

e Seleccion de pares de oraciones que estan etiquetados como uno (pares de oraciones

que son parafrasis entre si).

Para la generacion de parafrasis se utiliz6 el método preentrenado de Transformador
de transferencia de texto a texto (Raffel et al., 2019) o 5T (por las cinco de sus siglas en
inglés Text-To-Text Transfer Transformer), que toma como entrada una secuencia de

entrada y genera una secuencia de salida que es de la misma longitud que la entrada.

Para poder evaluar la efectividad la generacién de parafrasis se utilizaron cinco

métricas en los dos conjuntos de datos utilizados. las métricas son:

e ROUGE (Aprendizaje orientado al recuerdo para la evaluacion de Gisting)
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e BLEU (Estudio de evaluacion bilingiie)

e GLEU (Google-BLEU): GLEU es una variante de la puntuacion BLEU vy tiene
como objetivo una evaluacion mas cercana a los juicios humanos

e WER (tasa de error de palabras) WER es una de las métricas méas comunes que se
utilizan en el reconocimiento automatico de voz

e METEOR (M¢étrica para la evaluacion de la traduccion con orden explicito)

Los resultados pueden apreciarse en la Tabla 15.

Tabla 15 Métricas de evaluacion de pardfrasis

Metrlca. ('ie MSRP Quora
evaluacion
Precision 0.52 0.63
ROUGE
BLEU 0.29 0.32
GBLEU 0.58 0.57
WER 0.72 0.61
METEOR 0.72 0.61

Los resultados muestran que el sistema es eficiente para generar oraciones diversas
y no copia, manteniendo intacto el significado, es posible gracias al paso de muestreo de
datos que asegura que haya variedad en la entrada y la salida. Esto hace que el sistema

propuesto sea util para parafrasear oraciones que tienen jerga técnica o palabras.

Una biblioteca para la generacion automatica de textos en espaiiol en lenguaje natural

(Garcia-Méndez et al., 2019)

El articulo describe el disefio de un generador de lenguaje natural en espaiiol que
utiliza un enfoque hibrido basado en la generacion de texto y la probabilidad para generar
oraciones significativas a partir de un conjunto de palabras proporcionadas por el usuario.
Para automatizar el proceso de inflexion de las palabras, el articulo propone un léxico
llamado "alLexiS" que contiene las inflexiones de cada lema segun el numero, género y

persona en el caso de pronombres y verbos.

Para la generacion de las oraciones se utilizd una gramatica espafiola simple que

permite una amplia gama de oraciones basicas con bajo esfuerzo computacional. El articulo
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propone el uso de cuatro reglas gramaticales para la generacion automatica de oraciones,

estas reglas gramaticales son:

e Regla de sintagma nominal y nominal coordinado
e Regla de predicado

e Regla de la oracion

La arquitectura para del sistema desarrollado en este articulo consta de tres etapas.
La primera etapa “Planificador de texto” realiza la tarea de seleccionar el contenido y la
construccion del texto. La segunda etapa “Planificador de frases” se ocupa de la
lexicalizacion. La ultima etapa “Realizador” agrega elementos adicionales y realiza las
inflexiones morfoldgicas para crear una oracion coherente y gramaticalmente correcta en

espafiol.

Se evaluo el sistema con dos medidas de concordancia. La primera medida es
krippendorff's Alpha- fiabilidad (Krippendorff, 2011) que es un coeficiente de confiabilidad
que mide la concordancia entre observadores. La segunda medida es la Accuracy que es el
promedio de las proporciones dadas por los elementos diagonales de la matriz de

coincidencia. Los resultados se muestran en la Tabla 16.

Tabla 16 Resultados de Alpha y Accuracy para la generacion automdtica de textos

Medida Valor
Alpha 0.598
Accuracy 0.689

La generacion de lenguaje natural: analisis del estado actual (Vicente et al., 2015)

Este articulo explora los distintos enfoques que tiene el area de la generacion de
lenguaje natural (GNL), esta es una tarea multidisciplinaria ya que esta incorpora
conocimientos procedentes de areas diversas como la lingiiistica, la psicologia, la ingenieria
y la informatica. El objetivo principal de la disciplina es investigar como se pueden crear
aplicaciones informaticas capaces de producir por si mismas textos de alta calidad en

lenguaje natural.
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Este trabajo clasifica la generacion de lenguaje natural en dos partes. La primera es
segun la entrada al sistema, ya que el tipo de entrada que se introduce en el sistema se
consideran dos posibles enfoques en la GLN: datos-a-texto (D2T: data-to-text) y texto-a-
texto (T2T: text-to-text). La segunda clasificacion es segun los objetivos del sistema, ya que
GNL puede ser clasificados dependiendo al propdsito para el que han sido creados, y tal

propdsito se revela en el tipo de produccion que genera el sistema.
Este articulo también menciona los tres distintos enfoques que son:
e Enfoques basados en conocimiento:

El factor comin de los sistemas basados en conocimiento es su capacidad para
representar explicitamente el conocimiento. Con tal propdsito, estos sistemas hacen uso

de herramientas como ontologias, conjuntos de reglas o tesauros.
e Enfoques estadisticos:

Los enfoques estadisticos se basan en las probabilidades extraidas desde un volumen de
texto base, ya sea un corpus, anotado o no, texto procedente de la Web, etc. Una de las

herramientas primordiales para este tipo de enfoques son los modelos de lenguaje.
e Enfoques hibridos:

Los enfoques hibridos son aquellos que combinan las técnicas basadas en conocimiento

y las estadisticas para realizar las distintas tareas que competen a la GLN.

IIL.IV Discusion

Los articulos previamente mencionados se centran en la identificacion del humor al
analizar caracteristicas lingiiisticas especificas. En los articulos dos, tres, cuatro, cinco, seis
y ocho presentados en la Tabla 17, se demuestra que los modelos propuestos que utilizan
redes neuronales obtienen los mejores resultados en comparacion con otros modelos
existentes. Cada tipo de humor tiene sus propias caracteristicas lingiiisticas y es importante
comprender su intencion. Algunos buscan hacer reir, otros llamar la atencion del lector,

mientras que otros pretenden generar un sentimiento negativo en el lector.
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Tabla 17 Tabla comparativa del estado del arte “Deteccion automdtica del humor”

Titulo Fecha | Clasificadores | Criterios de clasificacion | Resultados
Deteccion de
sarcasmo en el 2021 SVM y arboles Extraccion de precision:
procesamiento del de decision caracteristicas 90%
lenguaje natural
Deteccidon de humor a IEANN, LR,
través de una red SVM, . IEANN-:
neuronal interna y HCFword2vec, Incongruencia y s,
2020 T precision:
externa CNN, ambigiiedad 93.88%
CNN+F+HW y ’
Bi-LSTM
TCSD: Deteccién de
sarcasmo basada en la oy TCSD
coincidencia de 2020 | TCSDy CLNB caracteristicas basgdas precision:
- en la coocurrencia
términos de 93/%
tendencias de Twitter
Deteccion de MMNSS,
sarcasmo con NBOW, CNN,
semantica de LSTM, ATT- MMNSS:
sentimiento mejorada | 2020 | LSTM, GRNN | Sentimiento y polaridad | precision:
en varios niveles Red CNN-LSTM- 89.24%
de memoria DNNy
MIARN
HEMOS: un novedoso
método de deteccion
de humor de grano )
fino basado en el AttBILSTM y Jerga de internet y HEMOS
aprendizaje profundo 2020 HEMOS emojis PIeCISIOn:
A 89.79%
para el analisis de
sentimientos de las
redes sociales
Deteccion de
sarcasmo en la
combinacion de
lenguaje usando 2020 BiLSTM y Extraccién de precision:
LSTM bidireccional CNN caracteristicas 92.71 %
basado en atencion
suave y CNN rico en
funciones
Del humor al odio: un CNN +
analisis . . . Word dev
. LR, Naive Chistes negros, chistes )
computacional del 2018 B SVM 1 hist 2:
humor subido de tono ayey azuies y chistes sanos precision:
81%
Redes neuronales
convolucionales de CANN-KEY y o 3 CANN-
contexto aumentado 2018 CANN-ALL Historias y conversacion | ALL: f1:
para la deteccion de 58.46%

sarcasmo en Twitter
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# Titulo Fecha | Clasificadores | Criterios de clasificacion | Resultados
Clasificacion del
sarcasmo: un enfoque SVM:
novedoso mediante el Chi-cuadrada, in formac'ién

9 | uso del método de 2018 SVM y RF informacién mutua y utua:
seleccion de ganancia de informacion 75 60"/,
caracteristicas basado R
en contenido
Deteccion de
sarcasmo en micro Palabras de contenido,

10 blogs utilizando Nalve 2016 Naive Bayes partes de la etiqueta de prec1§10n:
Bayes y agrupacion voz y parte de los n- 76%
difuso gramas del habla
(Esto es una broma? albur para adultos,

Detectando el humor presencia animal,
en los tweets en antoénimos, dialogo,
espafiol . exclamaciones, primera SVM:
Naive Bayes, L
11 2016 SVM v KNN y segunda persona, precision:
y " | etiquetas, palabras clave, 92%
palabras en otro idioma,
preguntas y respuestas, y
palabras en maytsculas
Seialar el sarcasmo: .
12 | de la hipérbole al 2015 Ba@anced hashtags }'/"mgrcadores premilon.
Winnow lingiiisticos 87%
hashtag
Clasiﬁ’ce'lci(')n sintacticas, basadas en
automatica de humor Algoritmo patrones, 1éxicas,
13 | en Twitter 2011 semi- morfologicas,
supervisado fonologicas, pragmaticas
y tipo de humor
Del reconocimiento
del humor a la Ambigiiedad, polaridad, .,
C ., arboles de . precision:

14 | deteccion de la ironia: | 2011 ., lo inesperado y o

. . decision . . 80%
el lenguaje figurativo escenarios emocionales
de las redes sociales
Hacer reir a las Naive
computadoras: Naive Bayes, Jerea de adultos Baves:

15 | investigaciones en el 2005 | SVMy Arboles | Jeres o, yes: .

.. L aliteracion y Autonomia | precision:
reconocimiento de decision 96.67%
automatico del humor o

Los articulos demuestran que el analisis de sentimientos es una caracteristica que mejora
significativamente la deteccion del humor, permitiendo comprender la intencion que el hablante
quiso expresar. Es importante destacar que la interpretacion del humor se basa en la intencion del
hablante y en que el lector pueda captarla correctamente. En estas investigaciones, se observa el uso

frecuente de Twitter como fuente de datos, debido a que es una red social grande con numerosos

44



usuarios, lo que proporciona una amplia cantidad de informacidon para recopilar. Ademas, los

hashtags facilitan el filtrado de datos.

En la Tabla 18 se presentan los articulos relacionados con la generacién automatica del
humor. La mayoria de estos articulos utilizan la técnica de reemplazo Iéxico, que implica utilizar
plantillas o modificar algunas palabras en una oracion para darle un enfoque humoristico, haciendo
que toda la gracia del chiste dependa en gran parte de esta técnica. El humor generado se evalua
utilizando pagina web que en su mayoria son plataformas de colaboracion masiva a diferencia del 3
que usa twiter. La evaluacion consta de compartir los resultados para que las personas puedan
decidir que chistes son gracioso o no. Esto se debe a que la interpretacion del humor puede variar

segun el lector.

Tabla 18 Tabla comparativa del estado del arte “Generacion automdtica del humor”

Generar
# Articulo Fecha Técnica humor en Idioma Evaluacion
tiempo real

El humor se

encuentra con la
1 morahdgflz 2020 Rer’nplazo
generacion de léxico
bromas basada en

el juicio moral

No Inglés Péagina web

Generacion
automatica de
2 | bromas: aprender 2017
humor a partir de
ejemplos

Remplazo

léxico No Inglés Péagina web

Generacion

automatica de
memes de Internet Remplazo
3 . 2015 L
de los titulares de Iéxico
noticias

portugueses

No Portugués Péagina web

iDios mio, eres
gracioso! Humor
asistido por
computadora con
una aplicacion para
chatear

Sugerencia de
2014 imagenes en Si Inglés Péagina web
un chat
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Generar
# Articulo Fecha Técnica humor en Idioma Evaluacion
tiempo real

Deja que todo vaya
bien en tu esposa’:
Generacion de

5 | humor adulto 2012 Rel}lplazo No Inglés Pagina web
1éxico
usando
restricciones
Iéxicas

En la Tabla 19 se presentan los articulos relacionados con la generacioén de lenguaje
natural en donde los articulos uno y dos utilizan métodos de generacion de lenguaje natural
y en el articulo tres se centra en una recopilacion de las técnicas y métodos existentes para
generar lenguaje natural. Los articulos uno y dos muestran la importancia de un corpus
lingiiistico para la generacion de lenguaje natural ya que este funciona como un banco de
datos. El articulo 3 es un andlisis de la generacion del lenguaje natural por lo que no hace
uso de un corpus, ni un método de generacion de textos.

Tabla 19 Tabla comparativa del estado del arte “Generacion automdtica del lenguaje natural”

# Articulo Fecha | LoXt Método Uso de
generado corpus

1 | Optimizacion de la Transformador de
generacion e transferencia de texto a
identificacion de texto

parafrasis utilizando 2021 | Paréafrasis SI
modelos de lenguaje en
el procesamiento del
lenguaje natural

2 | Una biblioteca para la Generacion en 3 etapas
eneracio tomati .

ECNCTacion atomatica 1 »419 | Oraciones SI

de textos en espanol en

lenguaje natural

3 | La generacion de
lenguaje natural:
analisis del estado
actual

2015
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Capitulo IV Método de solucion

En este trabajo, la generacion de chistes se realizaré a través de cuatro modulos que
realizan una funcion especifica. El primer mddulo es la generacion de corpus, tiene el
objetivo de crear un corpus que servird para estudiar y analizar los chistes utilizados en una
batalla verbal y como una base de datos para la generacion de chistes, el segundo modulo
tiene la tarea de analizar los chistes y clasificarlos segun su tema, el ntcleo del sistema
reside en el tercer mddulo, la generacion de chistes, donde se emplean elementos como el
aspecto fisico de una persona, los chistes del corpus y la deteccion de temas para la
generacion de chistes, por tltimo, el cuarto modulo, la interfaz, ofrece al usuario la forma
de interactuar con el sistema de generacion de chistes.

En este capitulo se explica a detalle cada uno de los médulos de que conforman la
metodologia de solucion (vea Figura 2).

Figura 2 Método de solucion

IV.I Moédulo de generacion de corpus

Se gener6d un corpus de chistes de tipo insulto extraidos de batallas verbales, el
corpus consta de 59 batallas verbales y 667 chistes de tipo insulto. En esta tarea se contd
con la participacion de tres estudiantes de la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM) que realizaron la tarea de transcripcion, correccion y etiquetado. Las batallas
verbales se obtuvieron del programa de Stand up “Duelo de comediantes” perteneciente al
canal de YouTube “Comedy Central Latinoamérica”. La creacion del corpus consta de tres

partes que se describen del punto 4.1.1 al 4.1.3.

IV.I.I Transcripcion

Antes de comenzar a transcribir un video es necesario delimitar la parte del video a
transcribir. Los videos del programa “duelo de comediantes” estdn conformados por tres
partes que son:

47



e Presentacion o introduccion (medio minuto aproximadamente)
e Batalla (tres a seis minutos aproximadamente)

e Deliberacion del jurado (un minuto aproximadamente)

La parte de interés a transcribir es la de “Batalla” ya que es donde los participantes
cuentan sus chistes de tipo insulto, lo que exista antes o después de esta parte no sera

tomada en cuenta para la transcripcion.

En la transcripcion se realizan tres actividades diferentes: la transcripcion de voz a
texto, la separacion de chistes y la correccion. A continuacion, se describe cada una de estas

actividades.
Transcripcion de Voz a Texto

La transcripcion de texto se realizéd utilizando la herramienta de dictado de Word,
que utiliza tecnologia Speech Service de Microsoft Azure. Para realizar la transcripcion se
reprodujeron los videos en un altavoz y se activd en una computadora la herramienta
“dictar”, como resultado de la transcripcion se obtenia un texto que contenia todos los

dialogos de los participantes de la batalla verbal.
Separacion de chistes

Ya que la herramienta Word da como resultado un texto con todos los dialogos
juntos en un solo parrafo. Es necesario separar, en parrafos, los diferentes didlogos
transcritos de los participantes. Un ejemplo de la separacion por dialogo se aprecia en la
Tabla 20, donde se muestra un fragmento de una transcripcion con el texto original
resultante de la transcripcion y el texto separado por turno, ademds de ignorar los signos de

puntacion.
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Tabla 20 Ejemplo de separacion de texto por turnos

Texto original

Separacién por turno

como su éxito no tiene

el papa del chaparro es como su club de
fans no tiene no manches chaparro
hasta la cancion de scoby-doo tiene papa
es cierto es cierto mi papa no se quedd
pero tampoco me heredd cancer asi que
mira unas por otras qué bonito chistes
chaparritos los escribiste el dia del padre
tenia mucho tiempo libre el chaparro
llora cuando alguien va por cigarros es
como no mama no fumes no te vaya
también la rodilla izquierda del cojo es

el papa del chaparro es como su club de
fans no tiene no manches chaparro
hasta la cancién de scoby-doo tiene papa
es cierto es cierto mi papd no se quedo
pero tampoco me heredé céncer asi que
mira unas por otras

qué bonito chistes chaparritos los
escribiste el dia del padre tenia mucho
tiempo libre el chaparro llora cuando
alguien va por cigarros es como no
mama no fumes no te vaya también

la rodilla izquierda del cojo es como su
éxito no tiene

En algunas ocasiones los comediantes suelen contar dos o mas chistes en un solo

turno, por lo que se debe separar los diferentes chistes. La separacion de los chistes se

realiza siguiendo la estructura clasica de un chiste. Unos ejemplos en la separacion de

chistes se visualizan en la Tabla 21, donde la parte verde es la introduccion del chiste y la

azul es el remate.

Tabla 21 Ejemplo de separacion de chistes

Chistes juntos

Chistes separados

ale ley un gran icono de la moda esa es una
gran mentira que acabo de decir ale ley es
una artista noble véanla se puso lo que no se
quiso poner el diablito ale ley me he fijado
gue la corbata nunca la usas bien como que
no te la pones bien va en el cuello

ale ley un gran icono de la moda esa es una
gran mentira que acabo de decir

ale ley es una artista noble véanla se puso lo
gue no se quiso poner el diablito

ale ley me he fijado que la corbata nunca la
usas bien como que no te la pones bien va
en el cuello

me parece curioso que hables de mi rodilla
porque yo con una rodilla buena sostengo
mi carrera y la tuya chaparro yo te quiero
mucho la verdad te quiero te quiero mucho
de verdad eres como un bastén siempre
estds conmigo siempre me apoyas y siempre
vas a estar abajo de mi

me parece curioso que hables de mi rodilla
porgue yo con una rodilla buena sostengo
mi carrera y la tuya

chaparro yo te quiero mucho la verdad te
quiero te quiero mucho de verdad eres
como un bastén siempre estds conmigo
siempre me apoyas y siempre vas a estar
abajo de mi
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Chistes juntos Chistes separados

todo mundo dice que eres de Monterrey y a
mi me parece que para ser regio estds muy
chaparro muy pobre y muy tonto para hacer

todo mundo dice que eres de Monterrey y a
mi me parece que para ser regio estds muy
chaparro muy pobre y muy tonto para hacer

comedia dicen por ahi que cada vez que un | comedia

comediante regio debuta a ti se te muere un | dicen por ahi que cada vez que un

chiste comediante regio debuta a ti se te muere un
chiste

Correccion de chistes

Ya que la transcripcion de voz a texto no es del todo fiel al audio del video dado que
pueden agregar, eliminar o editar palabras, es necesario realizar una correccion de la
transcripcion, para ello se visualizd el video de la batalla verbal y al mismo tiempo se
revisaba el texto transcrito para poder realizar las correcciones necesarias y el texto
transcrito fuera lo mas fiel al audio original. Al momento de realizar la correccidon se
eliminaron las palabras repetidas, las interrupciones al participante que estd en turno y las
palabras que provienen de otras personas como jueces o arbitro. Un ejemplo de correccion
de los chistes se encuentra en la Tabla 22, donde las palabras de color rojo son las que se

eliminan del texto original y las de color verde son las que se agregan al texto original.

Tabla 22 Ejemplo de correccion de chistes

Texto original Texto corregido

La bea la bea es pobre no es cierto no es
cierto su mama la quiso abortar no le
alcanzé mira la dejé a medias ultimo turno
ultimo turno

La bea es pobre su mama la quiso abortar
no le alcanzé mira la dejé a medias

Si yo me pusiera los zapatos de gloria y | Si yo me pusiera los zapatos de gloria y

caminara un kilometro seria la primera
persona en caminar un kildmetro en
zapatos

caminara un kilémetro seria la primera
persona en caminar un kilémetro en esos
zapatos

Rodriguez es maestra de comedia es la
prueba una primera prueba fehaciente de
que contar chistes malos engorda

Rodriguez es maestra de comedia es la
prueba fehaciente de que contar chistes
malos engorda
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El texto que transcribe la herramienta “dictar” no contiene ningun signo de
puntuacion, por lo que la ultima correccidon consta en agregar los signos de puntuacion. Un

ejemplo de esta correccion se muestra en la Tabla 23.

Tabla 23 Ejemplo de agregacion de signos de puntuacion

Texto sin signos de puntuacion

Texto con signos de puntuacion

El papa del Chaparro es como su
club de fans no tiene No manches
Chaparro hasta la cancién de
Scooby-Doo tiene papa

El papa del Chaparro es como su

club de fans: no tiene. No
manches Chaparro, hasta |Ia
cancién de Scooby-Doo tiene
papa.

El Chaparro llora cuando alguien
va por cigarros es como no mama
no fumes no te vayas también

El Chaparro llora cuando alguien
va por cigarros, es como "no
mama, no fumes, no te vayas

también".

La Bea es pobre su mama la quiso
abortar no le alcanzé mira la dejo
a medias

La Bea es pobre, su mama la quiso
abortar, no le alcanzd, mira, la
dejoé a medias.

IV.LII Etiquetado

El corpus cuenta con seis etiquetas que se deben aplicar a cada uno de los chistes,
cada etiqueta se realizd de manera manual. El etiquetado tiene la finalidad de identificar el
contenido del chiste, el tema abordado, el nivel de ofensividad que pueda conllevar y su uso
tanto para inicial la batalla verbal como para responder a una ofensa echa por el

contrincante. Cada una de las etiquetas se describen a continuacion:
Hablante (h)

Esta etiqueta permite distinguir los textos que pertenecen a cada participante o
hablante. Para esta etiqueta se le asignaron el valor “1” al primer participante y todos los
chistes contados por este participante obtuvieron el valor “1”, para el segundo participante
se le asignaron el valor “2” y al igual que con el primer participante todos los chistes del
segundo participante obtuvieron el valor “2” en esta etiqueta, en caso de existir mas
participantes se les asignara el valor en el orden en el que aparezcan y todos sus chistes

tendran el valor que se les asigno al principio.
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Nivel de ofensa (NO)

Este valor es medido de acuerdo con las reacciones del publico y el participante

receptor de la ofensa, existen tres niveles de ofensa que son:

e Moderado: Cuando el chiste generd una reaccion de risa y/o aplausos tanto en el
publico como en el comediante se asignd el valor “1”.

e Ofensivo: Cuando el chiste contado gener6 en el publico una reaccidon negativa (vea
Figura 3), normalmente expresada con “!uh!” que denota una expresion de dolor,

desilusion y desprecio se asignd el valor “2”.

Figura 3 Expresion de negativa en el publico

e Muy ofensivo: Cuando el chiste generé una reaccidon negativa tanto en el publico
como en el receptor del chiste de insulto (vea Figura 4) o sonaba una trompeta en el

programa lo que denota que el chiste fue muy ofensivo se asigno el valor “3”.

Figura 4 Expresion negativa en el receptor del chiste de insulto
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En la Tabla 24 se muestran los niveles de ofensa y los valores que se deben asignar

a la etiqueta.

Tabla 24 Niveles de ofensa

Nivel de ofensa Valor
Moderado 1
Ofensivo 2
Muy ofensivo 3

Direccion del chiste (DC)

Esta etiqueta indica a quién le es contado el chiste y puede tomar los siguientes valores:

e Chiste dirigido al publico (valor asignado 0): Se asigna este valor cuando el chiste

es contado al publico aun que el receptor del insulto es el comediante contrincante,

se caracteriza por utilizar pronombres en tercera persona.

e Chiste dirigido al comediante (valor asignado 1): Este valor es asignado cuando el

chiste y el insulto son dirigidos al comediante, se caracteriza por utilizar

pronombres en segunda persona.

e Chiste dirigido al publico y al comediante (valor asignado 2): Se asigna este valor

cuando una parte del chiste contado al publico y otra parte del chiste es contada al

comediante, se caracteriza por utilizar pronombres en segunda y tercera persona

para referirse a su contrincante.

En la Tabla 25;Error! No se encuentra el origen de la referencia. se muestran las

diferentes direcciones de los chistes y los valores que se deben asignar a la etiqueta

“direccion del chiste”.

Tabla 25 Direccion del chiste

Direccion del chiste

Valor
Chiste dirigido al publico 1
Chiste dirigido al comediante b
Chiste dirigido al publico y al comediante 3
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Un ejemplo de las diferentes direcciones de los chistes se visualiza en la Tabla 26.

Tabla 26 Ejemplo de direccion del chiste

Chiste DC

El papa del Chaparro es como su club de fans: no tiene. No manches Chaparro,

= . . 0
hasta la cancion de Scoby-Doo tiene papa.
Qué bonitos chistes, Chaparrito, ;los escribiste el dia del padre? tenia mucho 1
tiempo libre.
Ana Julia, a mi me encanta que nunca aceptes un no como respuesta, carajo... si no )

me creen, vayan al semaforo en el que trabaja.

Contenido sexual (CS)

Esta etiqueta determina si el chiste tiene contenido sexual, cuando existe contenido

sexual en el chiste el valor asignado es “1” de lo contrario es “0”.

El contenido sexual se distingue por hablar de temas como albur, palabras dobles
sentido, genitales o cualquier parte del cuerpo que pueda aludir al acto sexual o sea tratado

con morbosidad, relaciones o cualquier acto sexual, preferencias sexuales, etc.
Contenido delicado (CD)

Esta etiqueta determina si el chiste tiene contenido delicado, cuando existe

contenido delicado en el chiste el valor asignado es “1” de lo contrario es “0”.

El contenido delicado toca temas oscuros como la violencia (asesinato, abuso,
violencia doméstica, violacidon, tortura, guerra, genocidio, terrorismo, corrupcion),
discriminacion (chovinismo, racismo, sexismo, homofobia, transfobia), enfermedad
(ansiedad, depresion, suicidio, pesadillas, abuso de drogas, mutilacion, discapacidad,
enfermedad terminal, locura), sexualidad (sodomia, homosexualidad, incesto, infidelidad,

fornicacion), religion y barbarie (referencia).
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Cantidad de groserias (CG)

Esta etiqueta contiene la cantidad de groserias que existen dentro del chiste, estas se
contaron de forma individual, por lo tanto, si la misma groseria aparece varias veces a lo
largo del chiste, se contd cada una de las veces que aprecio dicha groseria, en caso de no

existir groserias el valor asignado es 0.

IV.LIII Clasificacion

La clasificacion permite terminar de qué trata un chiste y esta clasificacion se divide
en tema y subtema. El tema es el tema general del cual trata un chiste y el subtema
especifica de que trata el chiste, por ejemplo, si un chiste trata de una enfermedad como el

cancer el tema tomara el valor de enfermedad y el subtema sera cancer.

Los chistes pueden contener diversos temas y cada tema puede contener diversos
subtemas, por lo que fue necesario generar una anotacion para poder diferenciar los temas y
subtemas. Los temas se dividen utilizando el simbolo “|” (temal|tema2), el mismo simbolo
se utiliza para diferenciar los subtemas que le pertenecen a cada tema, pero para diferenciar
los subtemas se utiliza el simbolo “;” (subtemaltemal; subtema2temal| subtemaltema?2;

subtema2tema?2), en caso de no existir un tema se asigna el valor “na” y si no hay subtema

se asigna el valor “ns”. En la Tabla 27 se pueden apreciar varios ejemplos de la

clasificacion.
Tabla 27 Ejemplos de clasificacion
Tema Subtemas
aspecto  fisico y | complexion gruesa, fealdad y ns
enfermedad
na ns
vida persona Profesion y relaciones amorosas
vida  personal vy | Profesion, relaciones amorosas, complexion gruesa y
aspecto fisico fealdad
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IV.LIV Corpus generado
El corpus obtenido consta de 59 batallas verbales, con un total de 667 chistes de insulto, en donde se utiliza un formato xml

para almacenar el valor del corpus etiquetado, en la Figura 5 se muestra un ejemplo de un registro que compone el corpus.

<bv 47>

<fuente=https://www.youtube.com/watch?v=TxHuPX AvvA&ab channel=ComedyCentrallatinoam¥C3%AS%rica>

cantidad de chistes=12>

<bv> -

<hl>no voy a hablar del elefante en la habitacidn ella va a hablar sola zhorita<no=1»<dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=aspscto
fisico»<subtemas=obesidad></hl>

<hl»para la gente gue es5taba preocupada por la extincidén de la vaquita marinz no se preocupen gaby llanas esta
embarazada<no=1><dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=aspecto fisico><subtemas=cbesidad></hl>

<hl>ya hay una redadz ecolégica para ayudarla ya estd la marina encargandoss de ello porque es lz vagquita marina<no=1>
<dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=aspecto fisico><subtemas=chesidad></hl>

<h2>pues lz verdad es gue estoy muy contenta por venir aqui sobre todo por ray porgue nos van a pagar<no=1><dc=0><cg=0>
<cs=0><cd=0><temas=vida personal><subtemas=pobreza></h2>

<h2>yo la verdad es gue solo les quiero decir que si de verdad quieren ir a un busn show de comediz no pidan ray<no=2>
<dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=nombre><subtemas=ns></h2>

<hl>gaby llanas y yo tenemos bastantes cosSas en comin somos nortefios somos altos tensmos la misma talla de hombro lo dnico
que le puedo dar de favor a ella es que si tiene el pito mas grande que yo<no=2><dc=0><cg=1>»<cs=1><cd=0><temas=aspecto
fisico><subtemas=fisico masculino></hl>

<h2>dicen que ray es £l pedro sola del stand up no por gay sino por sola<no=2><dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=vida personzl>
<subtemas=solsdad></h2>

<hl>gaby llanas tiene este cusrpo como piernas delgadas v el pecho como muy grande asi vestida parece la directora de una
escuela de palomas<no=1»<dc=0><cg=0><cs=0><cd=0><temas=aspecto fisico»<subtemas=pecho;vestimenta></hl>

<h2>ray en una de sus rutinas dice que &1 como &3 del norte sabe lo que es cagar sudando yo también sabria si todo el
tiempo cagara para adentro<no=2><dc=0><cg=2><cs=1><cd=1><temas=sexualidad|vida personal><subtemas=homosexualidad|relacionss
sexuales></h2>

<hl>mira gaby quien te vea pensariz que no cagas<no=3>»<dc=1>»<cg=1><cs=0><cd=0><temas=aspecto fisico»<subtemas=ocbesidad>
</h1>

<hl>gaby llanas es una mujer preciosa bueno gaby llanas es como unza mujer preciosa convirtiéndose en hulk o como la mitad
de hulk<no=1><dc=0><cg=1><cs=0><cd=0><temas=aspecto fisico><subtemas=fisico masculino></hl>

<h2>ray lleva tanto tiempo soltero que tiens 21 culo tan desocupado gue va s& mete la gente a monsarse ahi<no=1><dc=0>
<cg=l<cs=1»<cd=1»<temas=vida personal><subtemas=soledad;vida sexual></h2>
</bv>

Figura 5 Ejemplo del corpus
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En la Tabla 28 se muestran las caracteristicas del corpus, ademds muestra la
clasificacion de este, con base en la clasificacion mostrada por Llisterri y Torruella (1999)

en su articulo titulado “Disefio de corpus textuales y orales”.

Tabla 28 Corpus
Clasificacion
Origen Referencia
Codificacion y Anotacion Anotado
Tiempo Sincrénico
Cantidad de texto Pequefio
Caracteristicas
Numero de textos 667
Idioma Espafiol
chistes, participante, nivel de ofensa,
. . direccion del chiste, contenido
Datos incluidos . :
sexual, contenido delicado, tema y
subtema

IV.IIMédulo de deteccion de tema del chiste

Se desarroll6 un clasificador empirico basado en diccionarios para la clasificacion de temas.
Se probo utilizando 264 chistes del corpus que corresponden a 24 batallas verbales. Se analizaron
los chistes que pertenecen al tema de aspecto fisico, donde se identificaron 103 palabras que se
utilizaron Uinicamente en chistes de aspecto fisico o se utilizaron de manera frecuente, las palabras
se dividieron en cinco categorias, estas palabras se utilizaron para generar un diccionario. En la

Tabla 29 se muestra el diccionario generado y sus categorias.

Tabla 29 Diccionario

Categoria Cantidad Palabras

evolucionar, confundir, correr,
operar, roncar, respetar, tapar,

Verbos 12 N . .
engordar, baiiar, lucir, vestir y
ver
espalda, quijada, migratorio,
pene, nariz, diente, cara, dedo,
cadera, nalga, chichis,

Partes del cuerpo 36

ombligo, cuerpo, pierna,
barba, frente, cejas, ojos,
mejillas, labios, menton,
orejas, cabello, Dbarbilla,
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Categoria Cantidad Palabras

vagina, boca, cuello, dientes,
pelo, panza, ano y cola

cerdo, elefante, marrano, peor,
vagabundo, abuelo, pelicano,
dragon, hobbit, gotico,

Insultos referenciados 20 cepillin, chichota, porky,
tentaculo, mufieco, sumo,
carnitas, extraterrestre,

chimostrufia y borracho

problema, guapo, raro,
angosto,  desecho, flaco,
enano, salud, auténtico, feo,

Adjetivos 17 .
peligroso, negro,  gordo,
mayor, sobrepeso, cochino y
chiquito
triglicérido, condicion, vista,
vestuario, comida, peinado,
resultado, alguien, delinear.

Otros 18 A8 ’ ’
habla, cana, ceguera, desnudo,
curva, Brackets, olor, kilo y
tamafio

Total 103

La categoria de "insultos referenciados" comprende palabras que se utilizan para
insultar una caracteristica especifica, como por ejemplo la palabra "elefante", que se refiere
a una persona de gran tamafio o con una complexion fisica gruesa. En cambio, la categoria
"otros" engloba palabras que no encajan en las otras cuatro categorias identificadas y que
no cuentan con un numero suficiente de palabras similares para justificar la creacion de una

nueva categoria.

Al analizar la frecuencia de las palabras del diccionario en el corpus, se descubrid
que las palabras pertenecientes a la categoria de "partes del cuerpo" se utilizan con
frecuencia en los chistes del corpus que no se centran en el tema del "aspecto fisico". Estos
chistes suelen emplear una parte del cuerpo, especialmente partes sexuales, para insultar a
otra persona importante del antagonista, como familiares o amigos. Se observd que, en
estos casos, se utiliza una palabra de la categoria "partes del cuerpo", aproximadamente
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siete palabras después se utilizan "tu" o "ti", y posteriormente se utiliza un pronombre

(identificado en las etiquetas POS como "NOUN").

Con base en esta observacion, se establecid la primera regla semdantica para
estructurar las oraciones y asi evitar que el clasificador empirico se confunda. La primera
regla se define como: Si la palabra entrante es de la categoria “partes del cuerpo” y
posteriormente en un rango del uno a siete palabras existen las palabras “tu” o “t0” seguido
de un pronombre la regla semantica se cumple, por lo tanto, la palabra no se cuenta como

un insulto de aspecto fisico. La primera regla semantica se representa en la Figura 6.

Figura 6 Primera regla semdntica

En la Tabla 30 se muestran ejemplos de textos de la primera regla semantica, donde

“otro tema” se refiere a que es cualquier otro tema que no sea aspecto fisico.

Tabla 30 Ejemplos de la primera regla semdntica

Ejemplo Se cumple la regla
A mi me gusta ver la cara de tu mama
y fingir que estoy en una pelicula de
terror.

Que gracioso que a pesar de que no te | No se cumple la regla
eh dado un solo golpe tu nariz esta toda | (es tema de aspecto
chueca. fisico)

Me da mucho gusto verte, pero me da
mas gusto verte sin el pie de alex
fernandez en tu cara.

Se cumple la regla
(otro tema)

Se cumple la regla
(otro tema)

Al realizar un analisis de la frecuencia de las palabras del diccionario en el corpus,
se identifico otro caso particular relacionado con el uso de los verbos "ser", "ver" y "estar".
Estos verbos no solo se utilizan para describir aspectos fisicos, sino también para describir
otros aspectos de la vida del comediante, como su profesion, su familia, entre otros. Cuando
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se emplean estos verbos para describir un aspecto fisico del antagonista, suele encontrarse
después de aproximadamente tres a seis palabras alguna otra palabra del diccionario o la

palabra "como", la cual indica una comparacion. Por ejemplo, "eres como un elefante".

Con base en esta observacion, se establecidé la segunda regla semantica, que se
define como: La palabra entrante es “ser”, "ver" o "estar" y en un rango de tres a seis
palabras existe la palabra “como” o alguna otra del diccionario la primera regla semantica
se cumple, por lo tanto, la palabra se cuenta como un insulto de aspecto fisico. La segunda

regla semantica se representa en la Figura 7.

Figura 7 Segunda regla semdadntica

En la Tabla 31 se muestran ejemplos de textos de la primera regla semantica.

Tabla 31 Ejemplos de la sequnda regla semdntica

Ejemplo Se cumple la regla

Eres como pefia nieto: a
los 2 no se les entendia No se cumple la regla
cuando hablaban, pero ¢l | (otro tema)

si daba gracia.

No sé si eres una
comediante muy fea o
pez muy guapo.

Se cumple la regla (es
tema de aspecto fisico)

Tus chistes estan pésimos
amigo que mal va tu
carrera de comediante.

No se cumple la regla
(otro tema)
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El clasificador empirico recibe como entrada el chiste posteriormente realiza un
preprocesamiento al texto que consta en lematizar y tokenizar el texto. La lematizacién
reduce las palabras a su forma raiz o lexema (como se encuentra en el diccionario, ejemplo
escribiendo - escribir). La tokenizacion se realiza utilizando las etiquetas universales POS

(Part Of Speach) propuestas por Petrov et al. (2011).

Para realizar la clasificaciéon se valida palabra por palabra si esta pertenece al
diccionario, en caso de ser asi pasa a validar las dos reglas semanticas y asigna un valor
determinado para cada regla, en caso de no entrar a ninguna regla semantica se asigna el
valor “1”, al finalizar suma todos los valores asignados, si el valor es mayor a cero es

contado como chiste de insulto. El clasificador empirico se define en la Figura 8.

Figura 8 Clasificador empirico

IV.II1 Médulo de generacion de chiste
Para la generacion de chistes se seleccionaron los chistes de aspecto fisico

encontrados en el corpus y se seleccionaron aquellos que pudieran ser utilizados para
cualquier persona. De todos los chistes del corpus del tema de aspecto fisico solo se
pudieron seleccionar 63, ya que los demas chistes no pueden ser utilizados para cualquier
persona porque su contenido depende del escenario, publico, jurado, carrera, trabajo, entre
otros temas, por ejemplo, “Te pareces a la version menos famosa del diablito”, en este

chiste se usa al jurado que es “el diablito” como una comparativa.
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Los chistes seleccionados pasaron por un proceso de adaptacion que se realizo de

manera manual y consta de tres pasos:

1.

por persona. En la Tabla 32 se muestran algunos ejemplos de este cambio.

2.

Cambio de palabras: Este cambio consiste en cambiar la palabra comediante

Tabla 32 Ejemplos de cambio de palabras

Chiste original

Chiste cambiado

No sé si eres una comediante
muy fea o pez muy guapo.

No sé si eres una persona
muy fea o pez muy guapo.

Eres una comediante con
mucho  colmillo, mucho
incisivo, mucha muela... todo
mal acomodado, pero mucho.

Eres una persona con mucho
colmillo, mucho incisivo,
mucha muela... todo mal
acomodado, pero mucho.

Eliminacidon de texto innecesario: Eliminacidon de textos innecesarios en el

chiste tales como la introduccion para realizar el chiste o palabras extras del

comediante. En la Tabla 33 se muestran algunos ejemplos de este cambio.

3.

Tabla 33 Ejemplos de eliminacidn de palabras extras

Chiste original

Chiste cambiado

Damas y caballeros
quiero decirles que €l es
la respuesta de como
seria si el mufiequito de
Michelin hubiera tenido
un hijo.

Eres la respuesta de como
seria si el mufiequito de
Michelin hubiera tenido
un hijo.

Quiero decirte que eres
super persistente, has
engordado y engordado y
engordado hasta
conseguir chichis
naturales.

Eres super persistente,
has engordado y
engordado y engordado
hasta conseguir chichis
naturales.

Chiste estructurado en segunda persona: Esta ultima correccion es muy

importante ya que al ser un chat la conversacion va en segunda persona y los chistes del

corpus pueden estar estructurados en tercera persona por lo que los chistes pueden
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perder el sentido al contarse en tercera persona dentro del chat. En

muestran algunos ejemplos de este cambio.

Tabla 34 Ejemplos de estructura del chiste en segunda persona

Chiste original

Chiste cambiado

Ella es pobre, su mama la
quiso abortar, no le alcanzé
y la dej6 a medias.

Eres pobre, tu mama te
quiso abortar, no le alcanzé
y te dejo a medias.

Cuando ¢l viaja en la combi
también paga pasaje aln
sentado en las piernas.

Cuando viajas en la combi
también pagas pasaje aun
sentado en las piernas.

la Tabla 34 se

A fin de identificar que chistes pueden ser utilizados en la batalla tipo Roast haciendo uso

de la informacion extralingiiistica proporcionada por el usuario, se realizdo una indexacion de los

chistes y la informacion extralingiiistica, esta indexacion permite conocer que chistes se adaptan al

perfil del contrincante. La indexacion de la informacion extralingiiistica se explica en el punto

IV.IILI y la indexacion de los chistes en el punto IV.IILII

IV.IILI Indexacion de la informacion extralingiiistica.

La indexacion de la informacion extralingiiistica consta de una cadena con 13 letras cada

una perteneciente a un punto especifico de la informacion extralingiiistica. Cada etiqueta y sus

diferentes valores se describen en la Tabla 35.

Tabla 35 indexacidn de la informacion extralingiiistica

Numero Nombre Valores
1 Sexo M: Masculino F: Femenino
2 Tono de piel G: Gliera
M: Morena
O: Oscura
3 Estatura N: alta
B: Baja
4 Bello facial N: No
1: bigote
2: barba
5 Cabello 0: No
N: Si
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Numero Nombre Valores

6 Dientes N: Sin defectos

C: Chuecos

I: Incompletos

E: Encias grandes
D: Dientes grandes

7 Complexion fisica | N: Delgada o Media
G: Gruesa

8 Nariz N: Buen estado
1: Mal estado

9 Papada N: No
1: Si

10 Distingue entre| N: No

cuello y quijada 1: Si

11 Vestimenta N: Normal
1: Extravagante

12 Hijo(s) N: No
1: Si

13 Pareja N: No

1: Novio(a) o pareja
2: Esposo(a)

Un ejemplo de la indexacion de la informacion extralingiiistica es
“MGNNNCNNNNNI1P” que describe a un hombre giiero, con dientes chuecos, que tiene
hijo(s) y pareja. La descripcion de esta indexacion se muestra en la Tabla 36, donde la

etiqueta N significa que no cuenta con una caracteristica a insultar en esa etiqueta.

Tabla 36 Ejemplo de la indexacion de la informacidn extralingiiistica

(4]
-
H
i)

Descripcion

Sexo masculino

Tono de piel giiera
Na

Na

Na

Dientes chuecos

z|\z|z|z|o|z|z|z|a|z
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Letra Descripcion
N Na

1 Hijo(s)

P Pareja

IV.IILIT indexacion del chiste

La indexacion del chiste sigue una estructura similar al de la informacion
extralingliistica, con la diferencia de que agrega cinco letras mas. La indexacion del chiste
facilita la definicion del contenido del chiste, permitiendo identificar las caracteristicas
fisicas de una persona que pueden ser abordadas. Ademas, posibilita conocer el tono del

chiste y su nivel de potencial ofensivo, permitiendo establecer un regulador de ofensas.

La etiqueta se divide en seis partes que se pueden apreciar en la Figura 9 Partes de la

indexacion del chiste.

Figura 9 Partes de la indexacion del chiste

Las letras pertenecientes a caracteristicas del chiste son las mismas a las presentadas
en el punto IV.IILI Esta indexacion tiene el objetivo de definir las caracteristicas que el
contrincante debe tener para ser contado el chiste, si el contrincante no cumple con las
caracteristicas que pide el chiste este no podra ser utilizado ya que no se adapta a su perfil.
A diferencia de la indexacion de la informacion extralingiiistica el valor “N” indica que no

es necesaria esa caracteristica para ser contado el chiste.

En la Tabla 37, se muestran los valores que puede tener las distintas partes de la
indexacion del chiste, a excepcion de la parte de caracteristicas del chiste ya que esta fue

explicada en el punto anterior
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Tabla 37 Indexacion del chiste

Letra Valor
Tipo de chiste E: Especifico
G: General
Contenido sexual 0: No contiene contenido sexual
1: Contiene contenido sexual
Contenido delicado 0: No contiene contenido sexual
1: Contiene contenido sexual
Nivel de ofensa 1: Moderado
2: Ofensivo
3: Muy ofensivo
Uso del chiste I: Indiferente
C: Comienzo de la batalla verbal
R: Respuesta a un chiste

Un ejemplo de la indexacion del chiste es “EMNBNNNNNNNNNNOO3R” que
describe el chiste de tipo especifico para un hombre de estatura baja, sin contenido crudo o
delicado, considerado muy ofensivo y debe ser utilizado como respuesta a otro chiste. La

descripcion de esta se muestra en la Tabla 38.

Tabla 38 Ejemplo de la indexacidn del chiste

Letra Valor
E Tipo de chiste especifico
M Sexo masculino

B Estatura baja
0

0

3

R

Sin contenido sexual

Sin contenido delicado

Muy ofensivo

Utilizado para respuesta

IV.IILII Funcionamiento

Con la informacion extralingiiistica definida e indexada y los chistes adaptados e
indexados, se genera el humor comparando la informacion del usuario con la de un chiste y
las configuraciones establecidas en el nivel de ofensa, en caso de que el chiste sea

compatible con el usuario, tomara ese chiste para un posible uso en la batalla tipo roast.
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Para poder saber que chiste va a tomar del corpus el modelo realiza una evaluacion
del turno y el tema del chiste introducido por el usuario. Cuando el modelo inicia la batalla
tipo roast el modelo selecciona un chiste al azar del corpus hasta encontrar uno que se
adapte al usuario. En caso de que el tema del chiste introducido por el usuario sea “aspecto
fisico” tomara el chiste mas similar del corpus y la respuesta a este, en caso de que la
respuesta se adapte al perfil del usuario tomara enviara el chiste, en caso contrario buscara

un aleatorio. En la Figura 10 se muestra seudocodigo de la seleccion del chiste.

Figura 10 validacion del uso de chiste

IV.IILIV Mostrar chiste
Una vez seleccionado el chiste que se adapte al perfil del usuario se mostrara el

chiste en el chat, pero antes se realiza una validacion y una correccion. La validacion conste
en que el chiste a mostrar no haya sido mostrado previamente en el chat, en caso de ya
haber sido mostrado en el chat se seleccionara otro chiste. La correccién consiste en
verificar si el chiste necesita nombre para ellos los chistes a utilizar cuentan con una
etiqueta “[nombre]”, esta etiqueta indica que en esa parte del texto va el nombre del
usuario, cuando el chiste tiene la etiqueta “[nombre]” cambia el valor de la etiqueta por el
nombre del usuario, algunos ejemplos de chistes con la etiqueta “[nombre]” se visualiza en

la Tabla 39.
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Tabla 39 Ejemplo de la etiqueta "[nombre]"

Chiste

[nombre] deberias de vestirte todo exotico con 10 millones de colores, todo llamativo
para que no te pisen.

[nombre] no sé si sepas, pero te quieren para la segunda parte de Apocalypto... porque se
van a ahorrar maquillaje, caracterizacion y maestro del idioma.

[nombre] yo creo que deberias usar bufanda... para que la gente pueda identificar tu cara
del resto de tu cuerpo.

IV.IV Modulo de interfaz

Este modulo fue desarrollado utilizando htlm, css, js, boostrap y el framework flask para
poder conectar la interfaz web con el modelo computacional para la generacion de humor. La

interfaz se divide en 3 vistas, que se explican del punto numero IV.IV.I al IV.IV.IIL.

IV.IV.I Inicio
La vista inicio da una breve introduccion de lo que trata el proyecto y lo que encontrar a lo

largo de la pagina web, ademas la pagina contiene el logotipo del tecnoldgico nacional de México y
el del centro nacional de investigacion y desarrollo tecnolégico (CENIDET). La Figura 11 muestra

como es la vista inicial.

Figura 11 Vista de inicio
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IvV.Iv.a Cuestionario
Esta vista permite obtener la informacion de extralingliistica del usuario, el

cuestionario le permite al usuario introducir una descripcion de su aspecto fisco (esta
descripcion estd sujeta a la perspectiva del usuario), la informaciéon introducida por el
usuario permitird al modelo conocer al usuario y posteriormente utilizard esa informacion

para generar chistes.

La informacion extralingiiistica se determin6 analizando los diferentes temas que se
encontraron en el corpus, para ello se separaron los temas que se encontraron en el corpus y
se midio la frecuencia que con la que se utilizan dichos temas en los chistes, el resultado se

puede apreciar en la Figura 12.
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Figura 12 Frecuencia de uso de temas

Se puede apreciar que tanto “vida personal” como “aspecto fisico” son los temas

3

mas utilizados en el corpus. Ya que “vida personal” los chistes en el corpus son muy
especificos para la carrera y vida de los comediantes, no pueden ser considerados utiles
para la generacion de humor ya que no se pueden adaptar para utilizar con otra persona. Por
otro lado, los chistes del tema “aspecto fisico” son mas faciles de adaptar para ser utilizados
con otras personas, ya que no todos los chistes necesitan que la persona cumpla con un

perfil especifico ya que son muy generales y pueden ser utilizados en cualquier persona.

Con lo antes mencionado el modelo se centra unicamente en chistes de aspecto fisico.
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Teniendo el tema identificado se analizaron las palabras que contiene el diccionario
utilizado en el mddulo de deteccion de tema de chiste. La informacion extralingiiistica
necesaria para los chistes de aspecto fisico es el sexo, tono de piel, estatura, existencia de
bello facial, existencia de cabello, dientes, complexion fisica, nariz, papada, existencia de
distension entre cuello y quijada, existencia de hijos y/o pareja que a pesar de que no es un

subtema de aspecto fisco si existen chistes que usen esta informacion.

La informacion extralingiiistica serd obtenida en la vista cuestionario de la interfaz

(vea Figura 13).

Figura 13 Cuestionario

IV.IV.I Avatar y Chat

La ultima parte de la interfaz de divide en “avatar” y “chat”. La parte del “avatar”
muestra un personaje con su nombre y un listado de su informacion (misma informacion
pedida en el cuestionario), el avatar tiene la finalidad de servir como referencia del aspecto
fisico del contrincante del usuario y pueda generar sus chistes para la batalla tipo roast, el
modelo cuenta con siete avatares diferentes cada uno con su propia informacion. En la

Figura 14 se muestra un ejemplo de un avatar.
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Figura 14 Ejemplo de un avatar

La parte del chat permite la interaccion entre el modelo computacional generador de
humor, el chat muestra quien comienza y a quien le corresponde cada turno, el inicio de la
batalla tipo roast es de forma aleatoria y en caso de comenzar el modelo computacional este

mostrara un chiste utilizando la informacion del usuario. En la Figura 15 se muestra el chat.

Figura 15 Chat
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Capitulo V Experimentacion y resultados

En este capitulo, se presentan los detalles de la experimentacién realizada. Se

comenzara por describir la experimentacion realizada seguido de los resultados obtenidos.

V. Experimentacion
Como parte de la experimentacion para este trabajo de tesis se realizaron pruebas de

funcionamiento, con las cuales se evalud el rendimiento del método de generacion de
humor desarrollado. El objetivo de estas pruebas de funcionalidad fue determinar qué
también se comporta el modelo ante diversos perfiles o informacion extralingiiistica.
También se realiz6 una prueba para el clasificador empirico utilizando las métricas de

accuracy, precision y recall.

En el contexto de la generaciéon de humor, es fundamental asegurarse de que el
método propuesto sea capaz de producir resultados satisfactorios en diferentes escenarios y
con diferentes caracteristicas de entrada. Por lo tanto, las pruebas de funcionamiento se
disefiaron para evaluar el desempefio del modelo en situaciones que involucran perfiles
diversos, buscando garantizar que sea capaz de generar humor de manera efectiva y
consistente, independientemente de las caracteristicas especificas del usuario o el contexto

en el que se utilice.

Estas pruebas de funcionalidad proporcionaran informaciéon valiosa sobre el
rendimiento del método de generacion de humor en diferentes escenarios, lo que permitira
obtener conclusiones mas sélidas y tomar decisiones informadas sobre su viabilidad y

aplicabilidad en el contexto deseado.

Adicional a las pruebas de funcionamiento se realizd una encuesta que estd basada
en el estado del arte, en el cual se aprecid una tendencia de utilizar una plataforma web
donde las personas realizaban una evaluacion del humor generado automaticamente por un
modelo computacional. Yamane et al. (2021), Gongalo Oliveira et al. (2016) y Valitutti et
al. (2013) utilizaron servicios de colaboracién colectiva para que un grupo de personas
pudiera evaluar los chistes generados automaticamente. Winters et al. (2018) también
utilizo una plataforma web para la evaluacion del humor generado automaticamente, que a
diferencia de los demas evalua el humor generado automaticamente con el humor generado

por personas.
72



La encuesta esta principalmente basada en la evaluacion utilizada por Winters et al.
(2018), donde se evalua el humor generado automaticamente con el humor generado por
personas ya que al replicar batallas verbales tipo roast el modelo cuenta con chistes

generados automaticamente y chistes generados por personas.

Para las pruebas del modelo se llevaron a cabo un total de 12 batallas verbales. De
estas, cinco batallas fueron realizadas por personas para obtener chistes generados por
individuos reales, los cuales posteriormente se utilizaron en una encuesta. Las siete batallas

restantes fueron simuladas, para observar el comportamiento del generador de chistes.

El clasificador empirico se probd utilizando 243 chistes de insulto, de los cuales 107

chistes pertenecen a la categoria de aspecto fisico y 136 pertenecen a otros temas.

V.II Resultados
En esta seccion se mostraran los resultados tanto de la generacion automatica del

humor como del clasificador empirico.

V.ILI Generacion automatica del humor
V.ILLI Pruebas de funcionalidad
En la Tabla 40 se muestran todas las batallas verbales realizadas, las etiquetas de los

perfiles, la configuracion de ofensa para cada prueba, las etiquetas de los chistes y su

descripcion, la cantidad de chistes generales y chistes con referencias.
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Tabla 40 Pruebas de batallas realizadas

L Nivel . Cantidad
descripcion . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . L, . . de chistes
Etiqueta de la .. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona de sexo masculino,
1 EMNNNNNNNNNNN | con contenido sexual, considerado muy
1031 ofensivo y que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
) GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
Persona de batalla verbal
z sexo
=z masculino
3 .
% de tonahlldad Chiste para una persona de estatura baja,
1 8] de piel muY si si 3 ENNBNNNNNNNNNO | considerado como poco ofensivo y que se 1 4
% morena con | ofensivo 01l puede utilizar en cualquier momento de la
=2 estatura batalla verbal
=z bajay
=4 .
dientes - -
chuecos Chiste para una persona de sexo masculino,
EMNBNNNNNNNNN de gstatura ba.Ja, con contenido se‘xual %
4 1121 delicado, considerado como ofensivo y que
se puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona de estatura baja,
5 EMNBNNNNNNNNN | con contenido sexual, considerado como
1011 poco ofensivo y que se puede utilizar en

cualquier momento de la batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona de estatura baja,
1 ENNBNNNNNNNNN1 | con contenido sexual, considerado como
01R poco ofensivo y que solo se puede utilizar
como respuesta en una batalla verbal
Chiste para una persona de sexo femenino,
5 EFNNNNNNNNNNN1 | con contenido sexual, considerado poco
01l ofensivo y que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Persona de
-
o) sexo
@ .
P femenino, . .
=z Chiste para una persona de estatura baja,
= con . . . . . .
2 % tonalidad de ofensivo si Si 3 ENNBNNNNNNNNN1 | con contenido sexual y delicado, considerado 2 3
= piel gilera y 111 como poco ofensivo y que se puede utilizar
% d en cualquier momento de la batalla verbal
S e estatura
baja
Chiste general para cualquier persona,
4 GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona, con
5 GNNNNNNNNNNNN | contenido sexual, considerado como
1021 ofensivo y que se puede utilizar en cualquier

momento de la batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona masculino con
EMGNNNNNNNNNN ton.a||dad de p.lel gliera, con contenido .
1 0111 delicado, considerado como poco ofensivo
que se puede utilizar en cualquier momento
de la batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como ofensivo y que se puede
0021 utilizar en cualquier momento de la batalla
verbal
% Persona de . .
z sexo Chiste general para cualquier persona,
% . GNNNNNNNNNNNN | considerado como muy ofensivo y que se
S masculino y muy . 3 L .
3 = - no si 003l puede utilizar en cualquier momento de la 4 1
Z con ofensivo batalla verbal
% tonalidad de
= S
Z piel giiera
Chiste general para cualquier persona,
4 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la

batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona, con
1 GMNNNNNNNNNNN | contenido sexual, considerado como
1021 ofensivo y que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste para una persona con una nariz en mal
) ENNNNNNN1NNNNO | estado, considerado como muy ofensivo y
02l que se puede utilizar en cualquier momento
de la batalla verbal
Persona de
sexc? Chiste para una persona con dentadura
z masculino, 3 ENNNNNINNNNNNO | incompleta, considerado como poco ofensivo
g c.on 01l y que se puede utilizar en cualquier
z t9n|a||dad de momento de la batalla verbal
= piel morena, . . .
4 f 2
é dientes ofensivo si si 3
b= incompletos,
Z nariz en mal Chiste general para cualquier persona,
v estado, con 4 GNNNNNNNNNNNN | considerado como ofensivo y que se puede
papada y 0021 utilizar en cualquier momento de la batalla
con pareja verbal
Chiste para una persona masculino con
EMGNNNNNNNNNN ton.alldad de p.lel gliera, con contenido .
5 011 delicado, considerado como poco ofensivo

que se puede utilizar en cualquier momento
de la batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . L . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona con complexién
1 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste para una persona con complexién
5 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
- Persona de Chiste general para cualquier persona,
; sexq GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
= femenino 3 0011 de utili lqui del
= on poco puede utilizar en cualquier momento de la
5 z . ; no no batalla verbal 1 4
2 complexién | ofensivo
5 fisica gruesa
Z y con
papada Chiste para una persona con complexion
4 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste para una persona con complexion
5 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier

momento de la batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona,
1 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
z batalla verbal
o) Persona de
Z sexo
Z .
6 % masculino pocg no no 4 0
= con ofensivo Chiste general para cualquier persona,
Z tor?alldfad de 3 GMNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
= piel gliera 001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
4 GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
5 na na
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona,
1 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como ofensivo y que se puede
1021 utilizar en cualquier momento de la batalla
verbal
Chiste general para cualquier persona,
) GNNNNNNNNNNNN [ considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
3 GMNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
mu 1011 puede utilizar en cualquier momento de la
7 v si si batall bal 5 0
ofensivo atafla verba
Chiste general para cualquier persona,
4 GNNNNNNNNNNNN | considerado como ofensivo y que se puede
1021 utilizar en cualquier momento de la batalla
verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GMNNNNNNNNNNN | considerado como muy ofensivo y que se
1031 puede utilizar en cualquier momento de la

batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . L . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona,
1 GMNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
3 GNNNNNNNNNNNN [ considerado como muy ofensivo y que se
muy . . 0031 puede utilizar en cualquier momento de la
8 ofensivo Sl Sl batalla verbal 5 0
Chiste general para cualquier persona,
4 GMNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
1011 puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
5 GMNNNNNNNNNNN | considerado como ofensivo y que se puede
1021 utilizar en cualquier momento de la batalla

verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . L . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona de estatura baja,
1 ENNBNNNNNNNNNO | considerado como poco ofensivo y que se
01l puede utilizar en cualquier momento de la
Persona de batalla verbal
sexo
masculino,
con Chiste para una persona de estatura baja,
tonalidad de 5 ENNBNNNNNNNNNO considera.\(?Io como poco.ofensivquue se
piel oscura, 01l puede utilizar en cualquier momento de la
estatura batalla verbal
baja, con
barba, sin
g cabello, con Chiste para una persona con complexién
= dientes 3 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
9 8 chuecos, poc9 no no 0011 ofensivo que se puede utilizar en cualquier 1 4
Q complexion ofensivo momento de la batalla verbal
= ’ .
= fisica gruesa,
con nariz
con alguin Chiste general para cualquier persona,
defecto, con A GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
pa.pa.daf sin 001l puede utilizar en cualquier momento de la
distincion batalla verbal
entre cuello
y quijada,
con hijosy
pareja Chiste para una persona de estatura baja,
5 ENNBNNNNNNNNNO | considerado como poco ofensivo y que se
01l puede utilizar en cualquier momento de la

batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona,
1 GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona de sexo masculino
EMNNNNNNNNNIN con hIJOS, con contenido del|ce.1do,
2 0011 considerado como poco ofensivo y que se
puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona de sexo masculino,
EMNBNNNNNNNNN de gstatura ba_Ja, con contenido se.xual v
10 3 1121 delicado, considerado como ofensivo y que 0 5
se puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona con complexion
4 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como ofensivo que
002l se puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona con complexion
5 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como ofensivo que
0021 se puede utilizar en cualquier momento de la

batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste para una persona de estatura baja,
1 ENNBNNNNNNNNNO | considerado como poco ofensivo y que se
01l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona con una nariz en mal
5 ENNNNNNNINNNNO | estado, considerado como muy ofensivo y
021 que se puede utilizar en cualquier momento
de la batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
muy . . GNNNNNNNNNNNN | considerado como ofensivo y que se puede
11 . si Si 3 - . 2 3
ofensivo 1021 utilizar en cualquier momento de la batalla
verbal
Chiste general para cualquier persona,
4 GNNNNNNNNNNNN | considerado como ofensivo y que se puede
1021 utilizar en cualquier momento de la batalla
verbal
Chiste para una persona de sexo masculino,
5 EMNNNNNNNNNNN | con contenido sexual, considerado muy
1031 ofensivo y que se puede utilizar en cualquier

momento de la batalla verbal
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S Nivel . Cantidad
descripcidn . . Cantidad .
No. . de Contenido | Contenido . . . s . . de chistes
Etiqueta de la (. . Chiste | Etiqueta del chiste Descripcion del chiste de chistes
Prueba . maximo [ sexual delicado con
etiqueta generales .
ofensa referencias
Chiste general para cualquier persona,
1 GMNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste general para cualquier persona,
2 GNNNNNNNNNNNN | considerado como poco ofensivo y que se
001l puede utilizar en cualquier momento de la
batalla verbal
Chiste para una persona con complexion
12 3 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco ) 3
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste para una persona con complexion
4 ENNNNNNGNNNNN | fisica gruesa, considerado como poco
001l ofensivo que se puede utilizar en cualquier
momento de la batalla verbal
Chiste para una persona de sexo masculino,
5 EMNNNNNNNNNNN | con contenido sexual, considerado ofensivo y
1021 que se puede utilizar en cualquier momento

de la batalla verbal
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Las pruebas del uno al cinco representan batallas generadas con participantes reales.
En la mayoria de las batallas, se observa que la gran mayoria de los chistes hacen alusion al
aspecto fisico de los individuos. No obstante, en la prueba tres, se utiliza solo un chiste con
referencia, mientras que los otros cuatro son generales, aplicables a cualquier persona o
perfil. Este patron se debe a que en esa batalla solo se cuenta con solo dos caracteristicas de
aspecto fisico para la creacion de chistes, lo que limita su capacidad y lo lleva a recurrir a

chistes mas universales.

De las cinco pruebas realizadas con participantes reales tenemos un total de 25
chistes generados, de los cuales el 60 por ciento (15 chistes) son chistes con referencia (vea

Figura 16).

chistes
generales
40%

Chistes con
referencias
60%

Figura 16 Chistes de las batallas con participantes reales

De las batallas simuladas se utilizaron dos perfiles, el primero solo cuenta con una
caracteristica para poder generar chistes y el segundo perfil cuenta con la mayor cantidad
de caracteristicas, ademas cada perfil se probd con el menor nivel de ofensa, sin contenido

sexual ni delicado y con el maximo nivel de ofensa con contenido sexual y delicado.

En las batallas simuladas se emplearon dos perfiles distintos. El primer perfil
presenta una Unica caracteristica para la generacion de chistes, mientras que el segundo
perfil dispone de multiples rasgos relevantes. Ambos perfiles se sometieron a dos tipos de

pruebas que involucraron distintos niveles de ofensividad:
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e Nivel minimo de ofensa: Chistes considerados poco ofensivos y evitando cualquier
contenido sexual o temas delicados.
e Nivel maximo de ofensa: Chistes considerados muy ofensivos, y abarcando

contenido sexual y temas delicados.

Las pruebas del seis al ocho estdn asociadas al perfil que posee una Unica
caracteristica. En la prueba seis, se implemento el nivel minimo de ofensa, resultando en la
generacion de solamente cuatro de los cinco chistes requeridos por batalla. Es evidente que,
en este contexto, debido a la restriccion del nivel de ofensividad y la limitacion de una sola
caracteristica, se observa una dificultad para alcanzar la totalidad de chistes esperados.
Adicionalmente, los cuatro chistes generados son de caricter general y carecen de

referencias especificas.

Las pruebas siete y ocho se implementd el maximo nivel de ofensa, se logrd
exitosamente la generacion de los 5 chistes correspondientes en cada batalla, esto se le
atribuye a que al tener el maximo nivel de ofensa el modelo contaba con mas chistes del
corpus. Sin embargo, todos estos chistes también son de naturaleza general, lo cual es
atribuible a la limitacion inherente del perfil, que solo posee una caracteristica. Este hecho
determina la tendencia hacia la creacion de chistes mas universales, debido a la carencia de

elementos adicionales para la variacion tematica.

Las pruebas del nueve al 12 estan vinculadas al perfil que presenta la mayor
diversidad de caracteristicas. En las pruebas nueve y 10, se aplicé el nivel minimo de
ofensa y en ambas instancias se logré la exitosa generacion de los 5 chistes requeridos para
cada batalla. No obstante, en la prueba 9 destaca un aspecto notable, ya que los cinco
chistes creados hacen referencia directa a distintas caracteristicas especificas del perfil en

cuestion.

Particularmente, en la prueba 10, se observa una mayor prevalencia de chistes que
utilizan las caracteristicas del perfil como base para su generacion. Esta particularidad
resalta debido a la capacidad més amplia del perfil en términos de caracteristicas
disponibles, lo cual permite una mayor variedad tematica y una incorporacion mas efectiva

de las particularidades del perfil en los chistes generados.
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El Figura 17 se muestran el porcentaje de chistes generales y con referencias de las
pruebas nueve y 10.
Chistes

generales
10%

Chistes con

referencias

90%
Figura 17 Chistes de las pruebas nueve y 10

En las pruebas 11 y 12, se implement6 el nivel maximo de provocacion, y en ambas
instancias se logré de manera exitosa la generacion de los 5 chistes necesarios para cada
batalla. En cada una de estas batallas, se observa una estructura coherente en la cual se
presentan dos chistes de caracter general y tres chistes que hacen referencia directa a las

caracteristicas especificas del perfil en cuestion.

V.IL.II Encuesta

El cuestionario se realizo utilizando los chistes generados por personas en cinco
batallas y se separaron los que se consideraron mas graciosos, teniendo un total de siete
chistes generados por persona, cada uno de estos chistes se compararon con uno aleatorio
del corpus de generacion de humor (mini corpus generado con 65 chistes extraidos del

corpus original).

Para poder evaluar los chistes se dividieron en siete partes donde cada parte
contiene siete chistes combinados de los generados por personas y del corpus (no se le
muestra al encuestado que chiste pertenece a la persona o al modelo), evaluando un total de

49 chistes. El cuestionario tuvo un total de 315 evaluaciones a los chistes.
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El cuestionario se divide en 3 parte que son:

Introduccién: Esta parte da un breve resumen del trabajo realizado, el objetivo del

cuestionario y lo que encontrara dentro del mismo.

Perfil del encuestado: Para conocer el perfil del encuestado esta parte realiza

preguntas como género, edad, nivel de estudios, estado de México de procedencia.

Evaluacion del humor: En esta parte del cuestionario se le pide al encuestado que

seleccione un numero aleatorio, dependiendo del numero que seleccione le mostrara

al encuestado una de las siete partes los chistes a evaluar donen a cada uno de los

siete combinados se le realizan las siguientes preguntas:

(Qué chiste te parecidé mas gracioso?: Con las respuestas: “chiste 17, “chiste
2”, “ambos” y “ninguno”.
(Qué chiste te parecid mas creativo?: Con las respuestas; “chiste 17, “chiste
2”, “ambos” y “ninguno”.
(Qué tan ofensivo te parecio el chiste 1?: Con las respuestas; “moderado”,
“ofensivo” y “muy ofensivo”.
(Te incomoda el contenido del chiste 1?: Con las respuestas; “si”, “no” y
“poco”.
LEl chiste 1 necesita ser contado por una persona (agregando ademanes,
gestos y entonaciones) para ser gracioso?: con las respuestas:
0 Si, el chiste no es gracioso y necesita ser contado por una persona
para serlo.
0 No, el chiste es gracioso y no necesita ser contado por una persona
para ser gracioso.
0 Posiblemente, el chiste es gracioso, pero podria mejorar si lo cuenta
una persona.
(Qué tan ofensivo te pareci6 el chiste 2?: Con las respuestas; “moderado”,
“ofensivo” y “muy ofensivo”.
(Te incomoda el contenido del chiste 2?: Con las respuestas; “si”’, “no” y
“poco”.
(El chiste 2 necesita ser contado por una persona (agregando ademanes,

gestos y entonaciones) para ser gracioso?: con las respuestas:
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0 Si, el chiste no es gracioso y necesita ser contado por una persona
para serlo.

0 No, el chiste es gracioso y no necesita ser contado por una persona
para ser gracioso.

0 Posiblemente, el chiste es gracioso, pero podria mejorar si lo cuenta

una persona.

En la Figura 18 se muestra la vista inicial del cuestionario. El cuestionario se puede
consultar el formulario completo en siguiente enlace;

https://forms.gle/LVzZNoFnHAS5165N78.

Figura 18 Cuestionario de evaluacion de humor

En la Figura 19 se muestra el porcentaje de coincidencia del nivel de ofensa, este
porcentaje se obtuvo comparando los resultados de la encuesta respecto al nivel de ofensa

percibido por los encuestados y el registrado en el corpus.
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Coincide

No 48%

coincide
52%

Figura 19 Coincidencia del nivel de ofensa

Se puede observar que el 52% de los resultados no coincidieron con el nivel de
ofensa registrado en el corpus ya que el nivel de ofensa depende de la perspectiva de cada
persona, por lo que para lo que una persona un chiste puede ser ofensivo para otra no.
Aunque la mayoria de los resultados no coincidieron si estan bastantes parejos los
resultados de coincidencia siendo este rebasado por un 2%, esto puede indicar que la forma
de medir el nivel de ofensa de una batalla verbal haciendo uso de las reacciones del publico

y los participantes es adecuada.

En la Figura 20 se muestran los aciertos y errores en las coincidencias de los niveles
de ofensa, donde se puede apreciar una mayor cantidad de errores al medir el nivel de
ofensa “ofensivo”. Si tenemos en cuenta que la cantidad total de errores en las
coincidencias son de 164 y la cantidad de errores en el nivel de ofensa “ofensivo” es de

108, por lo tanto, este nivel cubre con el 66% de los errores.
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Figura 20 Aciertos y errores en el nivel de ofensa

En la Figura 21 se muestran los resultados de que chistes fueron considerados mas

graciosos.

Computadora
24%

Ninguno
32%

Persona
34%

Figura 21 Chiste mds gracioso

Los resultados muestran que los chistes generados por las personas son
considerados mas graciosos que los generados por el modelo, este resultado era el esperado
ya que en el estado del arte se aprecid que los chistes generados por las personas superan a
los generados por la computadora. Para poder conocer si la falta de gracia de los chistes
depende de si debe ser contado o no para ser gracioso se analizaron las respuestas del

cuestionario que se aprecia en la Figura 22.
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Posiblemente
27%

Si
46%

27%

Figura 22 Chiste mds gracioso

El 46% de las evaluaciones sefialan que los chistes necesitan ser contados para
poder generar gracia, esto puede afectar a la evaluacion de que chiste es mas gracioso, ya
que al necesitar ser contado por una persona que agregue entonaciones, gesto u otra
caracteristica que mejore el humor, el chiste carece de gracia. El 27% de los resultados
muestran que podria mejorar el chiste si es contado esto refuerza la falta gracia de los

chistes.

El 27% de los resultados muestran que el chiste es suficientemente gracioso y no
necesita ser contado, si tenemos en cuenta que el otro 27% opina que los chistes son
graciosos, pero pueden mejorar si son contados por una persona, tenemos que el 54% de los

encuestados opinan que los chistes generados son graciosos.

Los ultimos resultados se muestran en la Figura 23, que muestra la incomodidad que

los chistes generan ya que estos pueden contener contenido sexual y delicado.
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Poco Si

No
72%

Figura 23 Incomodidad de los chistes.

El 72% de los resultados muestran que los chistes no generan incomodidad,
teniendo que los chistes a pesar de tener contenido sexual y delicado no tienen tan presentes
estos temas como para generar una incomodidad en los lectores.

V.ILIII Clasificador empirico

El clasificador empirico se probd utilizando 243 chistes de insulto, de los cuales 107

chistes pertenecen a la categoria de aspecto fisico y 136 pertenecen a otros temas. Los

resultados se aprecian en la Tabla 41.

Tabla 41 Resultados del clasificador empirico

Métrica Valor
Accuracy 0.80
Precision 0.74
Recall 0.83

V.IIIDiscusion de resultados
Los resultados presentados muestran un patron interesante en la generacion de

chistes a través de perfiles con diferentes caracteristicas y niveles de ofensividad. Esta
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discusion se puede abordar desde varios puntos de vista, destacando aspectos clave como la
influencia de las caracteristicas del perfil, los niveles de ofensividad y la variacion tematica

en la generacion de chistes.

Se observa una diferencia significativa en la generacion de chistes entre los dos
perfiles utilizados. El primer perfil con una unica caracteristica tiende a generar chistes mas
universales y generales, mientras que el segundo perfil, con multiples caracteristicas,
permite una mayor variedad tematica y la inclusion de referencias especificas a esas
caracteristicas. Esto sugiere que la diversidad de rasgos en el perfil tiene un impacto directo

en la creatividad y la relevancia de los chistes generados.

La inclusion de niveles de ofensividad en las pruebas también tiene un efecto
notable en la generacion de chistes. En el nivel minimo de ofensa, se observa que el primer
perfil enfrenta dificultades para generar la cantidad requerida de chistes, lo que sugiere que
el equilibrio entre creatividad y ofensividad puede influir en los resultados. En el nivel
maximo de ofensa, la disponibilidad de un corpus mas amplio de chistes permite que ambos
perfiles generen la cantidad necesaria de chistes, aunque la naturaleza general de los chistes

en el primer perfil sigue siendo evidente.

Los perfiles con multiples caracteristicas muestran una capacidad mas amplia para
generar chistes variados y que hacen referencia directa a las caracteristicas especificas. Esto
sugiere que un mayor conjunto de caracteristicas puede enriquecer la creatividad y la

relevancia de los chistes generados.

En general, se observa una combinacion de chistes generales y chistes que hacen
referencia directa a las caracteristicas del perfil en los niveles maximos de ofensividad. Esto
puede indicar que el modelo tiende a equilibrar la necesidad de mantener cierta diversidad

tematica con la incorporacion de elementos especificos del perfil.

Los resultados destacan la importancia de considerar el contexto en el que se
generan los chistes. La presencia de caracteristicas especificas en un perfil permite una
contextualizacion mas efectiva de los chistes, lo que puede mejorar su relevancia y

posiblemente el humor.
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La generacién de chistes estd influenciada por las caracteristicas del perfil, los
niveles de ofensividad y la variacion tematica. La diversidad de rasgos en el perfil parece
ser fundamental para generar chistes mas especificos y relevantes, mientras que los niveles
de ofensividad y las restricciones de contenido también juegan un papel importante en la

creatividad los chistes generados.

Los resultados obtenidos en la encuesta revelan importantes aspectos sobre la
percepcion y evaluacion del nivel de ofensa y el humor en chistes generados por personas y
por un modelo de computadora. Se puede observar que el 52% de los resultados no
coincidieron con el nivel de ofensa registrado en el corpus, lo cual resalta la subjetividad
inherente al concepto de ofensa. Este hallazgo subraya que la percepcion de ofensa es

altamente influenciada por las perspectivas individuales y experiencias personales.

Es interesante notar que, a pesar de las diferencias en la percepcion de ofensa, existe
una relativa paridad en los resultados de coincidencia entre los niveles de ofensa. Esto
sugiere que la metodologia de medicion que involucra las reacciones del publico y los
participantes puede ser adecuada para evaluar el nivel de ofensa en una batalla verbal. El
hecho de que los resultados estén bastante equilibrados indica la efectividad de este

enfoque y resalta la importancia de considerar multiples perspectivas al medir la ofensa.

Los chistes generados por personas son considerados mas graciosos que los
generados por el modelo computacional. Este resultado es coherente con la literatura
existente que indica que el humor humano tiende a superar al generado por maquinas.
Ademas, la encuesta muestra que un porcentaje significativo de los evaluadores cree que
los chistes necesitan ser contados para generar gracia, lo que sugiere que la entonacion, los

gestos y otros factores no textuales son importantes para mejorar la percepcion del humor.

En relacion con la incomodidad generada por los chistes, es alentador observar que
el 72% de los resultados indican que los chistes no generan incomodidad significativa,
incluso cuando contienen contenido sexual y delicado. Esto sugiere que el modelo de
generacion de chistes esta logrando un equilibrio entre el humor y la sensibilidad hacia

temas sensibles.
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Capitulo VI Conclusiones

VLI Productos y aportaciones
En este trabajo de tesis se realizaron los siguientes productos:

Corpus de Batallas Verbales en espafiol con Chistes de Insulto: Se elabor6 un corpus
compuesto por 59 batallas verbales en espaiol, que albergan un total de 667 chistes
de insulto. Este corpus representa un valioso recurso para el estudio y analisis del
humor verbal y la generacion de chistes en este contexto.

Modelo Computacional de Generacion de Chistes Basado en Indexacion: Se
desarroll6 un modelo computacional para la generacion de chistes utilizando un
enfoque innovador basado en indexacion. Esta técnica permite incorporar
informacion especifica del participante para crear chistes personalizados, ampliando
asi el alcance de la generacion de humor.

Diccionario de palabras utilizadas en los chistes con tema de aspecto fisico. El
diccionario cuenta con 103 palabras y 5 categorias.

Clasificador de Temas de Aspecto Fisico en Chistes de Tipo Insulto: Se disefid6 un
clasificador que es capaz de identificar los temas relacionados con el aspecto fisico
presentes en chistes de tipo insulto. Este componente se revela como una
herramienta valiosa para el andlisis y la categorizacion de los elementos presentes

en los chistes generados.

En este trabajo de tesis se realizaron las siguientes aportaciones:

Nuevo Enfoque en la Generacion de Chistes Personalizados: Se introdujo un
enfoque novedoso para la generacion de chistes personalizados, incorporando
informacion mas alla del lenguaje. Este método abre la puerta a una generacion de
humor mas adaptada a perfiles especificos y representa una direccion prometedora
para la investigacion futura.

Clasificacion de Niveles de Ofensa en Batallas Verbales: Se desarroll6 un sistema
de clasificacion que evalta los niveles de ofensa presentes en las batallas verbales.
Basandose en las reacciones del publico y los participantes, este método

proporciona una forma efectiva de medir la ofensividad en el contexto verbal.

97



e Estudio Detallado del Humor en Batallas Verbales: El proyecto contribuye con un
estudio del humor empleado en las batallas verbales. Este analisis proporciona una
comprension de como se genera el humor en este contexto especifico y cémo

impacta en la percepcion del publico.

VIL.IIConclusiones
El humor es un tema bastante complejo ya que lo que es considerado gracioso para

una persona para otra puede no serlo, ya que el humor esta sujeto perspectiva de cada
persona y conocer lo que puede llegar a ser gracioso para todos o para la mayoria requiere
un conocimiento mas extenso del humor en si y lo que puede causar que un chiste llegue a

ser gracioso.

Se observa que los perfiles con diferentes caracteristicas tienen un efecto
significativo en la generacion de chistes. El primer perfil, con una unica caracteristica,
tiende a generar chistes mas universales y generales, mientras que el segundo perfil, con
multiples caracteristicas, permite una mayor variedad tematica y la inclusion de referencias
especificas a esas caracteristicas. Esto sugiere que la diversidad de rasgos en el perfil tiene

un impacto directo en la creatividad y relevancia de los chistes generados.

La inclusion de niveles de ofensividad afecta también a la generacion de chistes. A
niveles minimos de ofensa, el primer perfil tiene problemas para generar la cantidad
necesaria de chistes, lo que indica que el equilibrio entre creatividad y ofensividad puede
influir en los resultados. A niveles maximos de ofensa, ambos perfiles pueden generar
suficientes chistes, pero se observa una combinacion de chistes generales y especificos.
Esto sugiere que el modelo equilibra la diversidad tematica con la incorporacion de

elementos del perfil, incluso en contextos ofensivos.

La implementacion de la indexacion en la generacion de chistes se revela como un
enfoque novedoso y eficaz para crear humor personalizado. Al incorporar los datos del
participante, esta metodologia permite la creacion de chistes que se ajustan de manera

precisa a perfiles especificos.

El humor generado en este trabajo de tesis resulto ser gracioso, aunque también

demostrd que este necesita ser contado por una persona para ser mas chistoso, ya que una
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persona puede agregar atenuaciones de vos, gestos y ademanes que pueden agregar gracia
al chiste. Al provenir los chistes mostrados por el modelo de batallas verbales estos pueden
perder toda o parte de su gracia al ser pasado a texto, ya que dentro de la batalla verbal se
pudieron considerar muy graciosos al ser contado por una persona. Una solucién a este
problema es analizar el humor de internet ya que este tipo de humor no requiere de ser

contado por una persona para ser gracioso y solo depende de su contenido.

La medicion del nivel de ofensa en una batalla verbal usando las reacciones del
publico y el comediante es factible, principalmente en el nivel de ofensa “moderado” y
“muy ofensivo”. El nivel de ofensa “moderado” fue el mas acertado al ser medido
unicamente con risas y con aplausos, por otro lado, el nivel de ofensa “ofensivo” fue el
menos acertado, este se establecid con la reaccion “juh!”, este nivel requiere un mayor
enfoque para poder medir correctamente este nivel, uno de ellos puede ser que ademas de
utilizar la reaccion antes mencionada utilizar un 1éxico emocional para medir el sentimiento

o la polaridad de las palabras utilizadas en el chiste.

En este trabajo de tesis no solo se desarrollé un generador de humor basado en un
corpus lingiiistico, también se desarrolld un clasificador que demostrd ser eficiente al
utilizar el diccionario generado y las reglas seménticas, una cosa que puede aumentar la
eficiencia del clasificador es el aumentar el diccionario no solo con palabras nuevas si no

con sindnimos de estas y aumentar las reglas semanticas en caso de ser necesario.

VLIII Trabajo futuro
Al analizar los resultados obtenidos a partir de las pruebas que se realizaron al

modelo propuesto, se considera que los siguientes trabajos futuros pueden complementar el

desarrollo y la investigacion que se llevaron a cabo en este proyecto de tesis:

e Aumentar el corpus no solo con batallas verbales si no con otro cualquier chiste de
tipo insulto que pueda nutrir el corpus y por ende aumentar la cantidad de respuestas
del modelo. Una buena fuente de informacion de la cual se puede obtener dichos
chistes de tipo insulto, seria en foros de internet, redes sociales y pagina web con un
enfoque humoristico.

e Aumentar el diccionario con nuevas palabras y sinénimos, para mejorar el

rendimiento del clasificador empirico. Los sinénimos pueden ayudar a apelar el
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diccionario expandiendo al uso de diferentes palabras que cuenten con el mismo
significado.

Estudiar el humor de internet para ser replicado o utilizado en las respuestas del
modelo, principalmente aquellos que no requieran de un recurso visual o auditivo
(imagenes, audio o video), chistes que requieran unicamente del texto escrito para
generar humor.

Utilizar un Iéxico emocional para una mejor la medicion del nivel de ofensa. El
léxico emocional podrd medir la polaridad positiva o negativa de las palabras y
chistes en general ademads de tener en cuenta la reaccion del publico y el comediante
ya que estos son los que expresan si un chiste es ofensivo o no. El 1éxico pude
mejorar la medicion del nivel de ofensa, pero se debe seguir teniendo en cuenta que
lo que se considere ofensivo sigue siendo bajo la perspectiva de cada persona.
Ingresar un método de alteracion automatica para poder transformar el chiste y este
se adapte de una mejor manera al usuario, esto permitira que no se tenga que
reescribir el chiste para diferentes entornos como conjugar el chiste en femenino o
masculino.

Adaptar el modelo a otro tipo de humor para evitar recurrir a la ofensa de una
persona para poder generar gracia en los chistes.

Comparar el clasificador con otros modelos existentes para la clasificacion de temas

en textos cortos.
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