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Abstract.

Las opiniones expresadas en redes sociales o blogs son actualmente un medio
en el cual se basan los usuarios para la toma de decisiones en situaciones tales
como la compra de un producto o en la contrataciéon de un servicio; reciente-
mente, el nimero de opiniones expresadas ha aumentado exponencialmente en
la Web. La mineria de opiniones tiene como objetivo la extraccion de informa-
cion subjetiva a partir de contenido generado por usuarios, es decir, permite ex-
traer un valor directo, tal como positivo o negativo, a partir de un comentario
textual. Este trabajo presenta un estudio sobre la eficacia de la clasificacion de
opiniones en espafiol en cinco categorias utilizando la combinacién de caracte-
risticas lingiiisticas y psicologicas de LIWC. Ademas se presenta una evalua-
cion comparativa de los resultados de las técnicas de clasificacion J48, SMO y
BayesNet utilizando la medida-F.
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1 Introduccion

Las opiniones expresadas en foros, blogs y redes sociales estan teniendo un gran im-
pacto en la toma de decisiones para comprar un producto, contratar un servicio, votar
por un partido politico, entre otras. Ademas, para las empresas también es importante
la informacion expresada en estos medios para mejorar un producto o servicio. Sin
embargo el nimero de opiniones ha incrementado exponencialmente en la Web, por
lo que leer todas las opiniones resulta imposible para los usuarios. Por estos motivos,
han surgido diferentes tecnologias tal como la mineria de opiniones, con la finalidad
de procesar automaticamente las opiniones y saber si se estd hablando de forma posi-
tiva, negativa o neutra sobre un producto o servicio y medir la intensidad de dicha
opinion.

En este trabajo se realiza un estudio de las distintas dimensiones lingiiistico-
psicologicas obtenidas por el programa LIWC (por sus siglas en inglés Linguistic
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Inquiry and Word Count, Buscador Lingiiistico y Contador de Palabras) para clasifi-
car opiniones en espafiol en cinco categorias: positiva, negativa, neutra, muy positiva
y muy negativa. Para este proposito un corpus de productos tecnologicos fue compi-
lado. Este corpus contiene opiniones obtenidas de sitios de comercio electronico,
posteriormente el corpus se procesé en LIWC para extraer las caracteristicas lingiiisti-
cas. Finalmente, para evaluar los resultados de clasificacion se utilizaron los clasifica-
dores J48, SMO y BayesNet de WEKA[1].

Este trabajo esta estructurado de la siguiente manera: la seccion 2 describe y ofrece
una discusion del analisis de textos con dimensiones LIWC, la seccion 3 presenta la
evaluacion realizada con WEKA con un experimento. Finalmente, la seccion 4 des-
cribe las conclusiones.

2 LIWC

LIWC es un software que ofrece una herramienta eficaz para estudiar componentes
emocionales, cognitivos y estructurales contenidos en un texto [2]. Este software con-
tiene un diccionario en espafiol compuesto por 7.515 palabras. Cada palabra se puede
clasificar en una o mas de las 72 categorias incluidas por omision en LIWC. Ademas,
las categorias se clasifican en cuatro dimensiones: 1) procesos lingiiisticos estandar,
2) procesos psicoldgicos, 3) relatividad, y 4) asuntos personales.

Para el presente estudio se obtuvo un corpus de 600 opiniones, especificamente
100 muy negativas, 150 negativas, 100 neutras, 150 positivas y 100 muy positivas de
productos tecnoldgicos tales como dispositivos moviles; con el propdsito de analizar
los textos a través de todas las posibles combinaciones de las dimensiones de LIWC y
la clasificacion de opiniones: 1) positiva y negativa, 2) positiva, neutra y negativa, y
3) muy positiva, positiva, neutra, muy negativa y negativa. Una vez realizado el ana-
lisis, todos los resultados obtenidos por el programa LIWC se usaron para entrenar el
clasificador de aprendizaje automatico.

3 Evaluacion y resultados

WEKA [1] ofrece diferentes clasificadores, los cuales permiten la creacion de mode-
los de acuerdo con los datos y el propdsito del analisis. Los clasificadores se dividen
en siete grupos: redes bayesianas (Naive Bayes, etc.), funciones (regresion lineal,
SMO, regresion logistica, etc.), aprendizaje vago (IBk, LWL, etc.), meta-
clasificadores (Bagging, Vote, etc.), reglas (DecisionTable, OneR, etc.), arboles de
decision (J48, RandomTree, etc.) y otros (SerializedClassifier e InputMappedClassi-
fier).

En este trabajo, WEKA se utilizo para evaluar los resultados de clasificacion de las
opiniones basandose en las categorias de LIWC. El experimento se llevo a cabo
utilizando tres algoritmos: el arbol de decision J48, la red bayesiana (BayesNet) y el
algoritmo SMO para clasificadores SVM [3]. Estos algoritmos fueron seleccionados
debido a que han sido utilizados en otros experimentos [4] [5] obteniendo buenos
resultados en la clasificacion de los datos. Para cada clasificador se realiz6 una



validacion cruzada de 10 iteraciones. Dicha validacion se aplicd con el objetivo de
estimar la precision de los modelos predictivos.

Los resultados del experimento se muestran en la Tabla 1. En la primera columna
se indica qué dimensiones de LIWC se utilizan. Por ejemplo, 1 2 3 4 indica que se
han utilizado todas las dimensiones, mientras que 1_2 indica que solo se utilizaron las
categorias de las dos primeras dimensiones. Posteriormente se muestran los resultados
para cada clasificador J48, BayesNet y SMO con la clasificacion de opiniones 2 (posi-
tiva y negativa), 3 (positiva, neutra y negativa) y 5 (muy positiva, positiva, neutra,
muy negativa y negativa). Los valores que se presentan corresponden a la medida-F
(F1), la media armoénica de precision y exhaustividad.

Table 1. Resultados del experimento (medida-F)

J48 BayesNet SMO
2 3 5 2 3 5 2 3 5

1 0.74 0.682 0.41 0.797 0.692 0.447 0.843 0.744 0.489
2 0.799 0.670 0.462 0.833 0.706 0.49 0.822 0.722 0.469
3 0.73 0.619 0.395 0.781 0.620 0.376 0.79 0.628 0.409
4 0.741 0.618 0.377 0.761 0.636 0.397 0.755 0.602 0.461
12 0.803 0.704 0.496 0.882 0.761 0.521 0.886 0.777 0.539
13 0.751 0.741 0418 0.819 0.776 0.457 0.832 0.710 0.493
14 0.771 0.676 0.424 0.812 0.713 0.466 0.832 0.722 0.496
23 0.819 0.699 0.498 0.878 0.747 0.523 0.862 0.741 0.495
2 4 0.809 0.671 0.478 0.853 0.740 0515 0.844 0.737 0.49

34 0.737 0.655 0.422 0.8I1 0.678 0416 0817 0.714 0.48

123 0.8l16 0.677 0.466 0.885 0.755 0519 0.881 0.780 0.536
124 0.82 0.701 0.498 0.866 0.766 0.523 0.879 0.774 0.53

134 0.802 0.668 0.423 0.828 0.723 0.463 0.837 0.743 0.505
234 0.804 0.690 0.452 0.875 0.759 0.528 0.867 0.762 0.502
1234 0.83 0.682 0513 0.875 0.759 0.532 0.904 0.780 0.571

Los resultados demuestran que los diferentes algoritmos de clasificacion obtienen
resultados similares, aunque los mejores resultados se obtuvieron por los modelos
SVM. Los modelos SVM se han aplicado con éxito en muchas tareas de clasificacion
de texto [6], debido a sus ventajas principales tales como 1) su robustez en espacios
dimensionales elevados, 2) la relevancia de cualquier caracteristica, y 3) su robustez
en conjuntos escasos de muestras. Ademas, basados en las categorias de clasificacion
los mejores resultados se obtuvieron con dos categorias (positiva y negativa), es decir,
con la combinacion de un menor numero de categorias el algoritmo realiza una mejor
clasificacion, debido a que al existir menos categorias el algoritmo asigna los casos
con mayor exactitud a una clase u otra. Por otra parte, la combinacion de todas las
dimensiones de LIWC aporta el mejor resultado de clasificacion con una medida-F de
90,4%. De forma individual la primera y la segunda dimension obtienen los mejores
resultados debido a la gran cantidad de palabras gramaticales que son parte de la
dimension lingiiistica, y al hecho de que las opiniones frecuentemente contienen



palabras relacionadas con el estado emocional del autor. Finalmente, la cuarta
dimension es la que arroja los peores resultados, debido a que el tema elegido para
este estudio tiene poca relacion con el vocabulario correspondiente con asuntos
personales.

4 Conclusiones

En el presente trabajo se llevd a cabo un experimento basado en la clasificacion de
sentimientos con el objetivo de evaluar el potencial de la clasificacion de las dimen-
siones LIWC. Con el proposito de realizar un estudio exhaustivo, consideramos dos
categorias (positiva, negativa), tres categorias (positiva, negativa y neutra) y cinco
categorias (muy positiva, muy negativa, positiva, negativa y neutra) para la clasifica-
cién de opiniones en espailol. Por otro lado, para evaluar la eficacia de las caracteris-
ticas de LIWC se utilizo la plataforma WEKA, concretamente los clasificadores J48,
BayesNet y SMO. Los resultados muestran que la clasificacion de opiniones con dos
categorias (positiva, negativa) obtiene mejores resultados, siendo el clasificado SMO
el que tiene un mejor comportamiento.
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