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RESUMEN DE LA MEMORIA

PARA OPTAR AL TITULO DE
INGENIERO CIVIL ELECTRICISTA
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PROF. GUIA: SR. MARCOS ORCHARD
FECHA: 07 DE JULIO DE 2014

“Analisis de Sentimientos y Prediccion de Eventos en Twitter”

El anélisis de sentimientos o sentiment analysis es el estudio por el cual se determina la opinién
de las personas en Internet sobre algin tema en especifico, prediciendo la polaridad de los
usuarios (a favor, en contra, neutro, etc), abarcando temas que van desde productos, peliculas,
servicios a intereses socio-culturales como elecciones, guerras, futbol, etc.

En el caso particular de esta memoria, se estudian los principales métodos usados en la literatura
para realizar un andlisis de sentimientos y se desarrolla un caso empleando parte de estas técnicas
con sus respectivos resultados. La plataforma escogida fue Twitter, debido a su alto uso en Chile
y el caso de estudio trata acerca de las elecciones presidenciales primarias realizadas en la
Alianza por Chile entre los candidatos Andrés Allamand de Renovacidén Nacional (RN) y Pablo
Longueira del partido Unién Demdcrata Independiente (UDI). De esta forma, se busca predecir
los resultados de las primarias, identificando la gente que esté a favor de Allamand y la gente que
apoya a Longueira. De igual manera, se busca identificar a los usuarios que estan en contra de
uno o ambos candidatos.

Para predecir la opinién de los usuarios se disefid un diccionario con palabras positivas y
negativas con un puntaje asociado, de manera que al encontrar estos términos en los tweets se
determina la polaridad del mensaje pudiendo ser positiva, neutra o negativa. EI Algoritmo
disefiado tiene un acierto cercano al 60% al ocupar las 3 categorias, mientras que si sélo se ocupa
para determinar mensajes positivos y negativos la precision llega a un 74%.

Una vez catalogados los tweets se les asigna el puntaje a sus respectivos usuarios de manera de
sumar estos valores a aquellas cuentas que tengan mas de un tweet, para luego poder predecir el
resultado de las elecciones por usuario.

Finalmente, el algoritmo propuesto determina como ganador a Pablo Longueira (UDI) por sobre
Andrés Allamand (RN) con un 53% de preferencia mientras que en las elecciones en urnas
realizadas en Julio de 2013 en Chile el resultado fue de un 51% sobre 49% a favor de Longueira,
lo cual da un error de un 2%, lo que implica que el analisis realizado fue capaz de predecir, con
un cierto margen de error, lo que sucedio en las elecciones.

Como trabajo futuro se plantea usar el diccionario y algoritmo disefiados para realizar un analisis
de sentimientos en otro tema de interés y comprobar su efectividad para diferentes casos y
plataformas.

it A
e

Dr. Ma’Féos Orchard



AGRADECIMIENTOS

Quiere agradecer a todos los que me apoyaron y ayudaron a realizar esta memoria, desde su
concepcion hasta su término, en especial a mi profesor guia Marcos Orchard, quién siempre
estuvo dispuesto a contestar todas mis dudas y a guiarme en todos los pasos que se requerian para
finalizar el proceso, pese a los momentos dificiles que estaba viviendo.

A Susana Eyheramendy, por su ayuda durante el periodo de revision bibliogréafica, incluyendo
todas las reuniones en su oficina y en su casa, a su disposicion para ser parte de la comision
examinadora y su generosidad de prestarme su libro sobre programacién en Perl.

Por Gltimo, pero no menos importante, a mi familia que siempre estuvo presente durante mi
carrera en especial a mis padres Cristina Garcia y Ramiro Montesinos y a mi pareja que me ha
acompafado durante los Gltimos 6 afios, Loreto Sepulveda, quien siempre ha sido un apoyo en los
momentos mas dificiles.



TABLA DE CONTENIDO

1

INEFOAUCCION ...ttt e s e et e e ae e e te et e s aeesba e beasaesbeeseennesreeeans 1
0 R |V o €Y Uod o o USSR 1
1.2 ODJELIVO GENEIAL.... oottt b e sbe e sneens 2
1.3 ODbjetivos ESPECITICOS ....uviiiiiiiiieiieie ettt esbe e eneenns 2
I S |V 1= (oo (o] [o o T OSSOSO PRSI 2
1.5  Estructura de [a MEMOKIA ......c.ccviiieiicie ettt e st eneenrs 2

AV T T =11 o] 1T o U o= VSRS 4
2.1 OPINIONES BN INTEIMEL. ...o.viiiiiiieiteeie ettt st sbeebesneenes 4
2.2 ElCaS0 A8 TWILIEI ..ottt bbbt es 5
2.3 ANALISIS 08 SENTIMIENTOS. ... ccviiieeiicieie et et e e ae e e e teereesreeeeeneenrs 7
2.4 Aprendizaje COMPULACIONAL ........cueiiiiiiiiiieeee e e 8

2.4.1  Support Vector Maching (SVIM) .....ocueiiiiie et 8

2.4.2  NAIVE BAYES....ciieiiiieiiieie ettt eeae s 10

2.4.3  MAXIMA ENIIOPIA ...veiiiieieieiece ettt eneas 11
2.5 El Uso de Diccionario LEXiCO-eMOCIONAL...........cccuiiriiiiiiiiiiiiceeesesee e 12

2.5.1  SelecCion de Palabras .........ccccveueiieiiee et 12

2.5.2  SEOPWOIAS ...ttt sttt sttt ettt e be st e st e beeseenbeesbeeneesreene s 13

2.5.3  ADIBVIACIONES ....ocviiiiieii ettt te et e et e te e e e nreeste e nreene s 14

2.5.4  EMOUICONES ....ootiiiieiiieitieie ettt sttt ettt st e be s e s be e be e st e sbeesbeeneesreene s 14

2.5.5  INBQACIONES. ....ceiteeuiiitieite e te ettt e te e e e s te et e s te e te et e s re e teenseaseesaeaneesseesseeneenseenean 15

2.5.6  Intensificadores Y VariaCiONES.........ccuuueierieeieiienieeiesee sttt sre e 16
LG T = I Y =1 (o T [o o (=T I O o1 OSSR 16
2.7  ComposSiCiON de 185 OFACIONES........ccveieeiieiesieesieeieseeste e seestesee e esteeseesraesseenaessaessens 17
2.8 Clasificacion de OPINIONES .......c.eieieiiiisieeeieriese ettt ee et sresseereeseeneens 19
2.9 TWEETS INBULIOS ..ottt e et e e e st e e e nbb e e e nnne s 22
2.10 APOITE TEAIIZAUO ... e 22

T o] [=] 00 T g - Uod o o SR 23
200 O 110 o (=N ] (1o o ST 23
3.2 CreaCion del DICCIONAIIO ......ccieiiieieiiesie sttt sttt sbe e sneeneaneas 23

3.2.1  DICCIONANO LEXICO ...vveveeiieiiieiieeie et e et te e ae e ste et sneesne e e nnaenns 24

3.2.2  DICCIONAIIO EMOLICONES .....eiveevrerieeieesieeteseesieeaeseesteeseesseesseesesseesreesesseesseeeesneeses 24

3.2.3  El Uso de Intensificadores y SUS VariaCiONeS...........ccueuereereerieseesieenieseesieesiessesseas 25

3.2.4  StOPWOIAS Y LINKS ..c.eeeeieieiicie et ns 25
3.3 ASIGNACION dE PUNTAJE.....ecveeveerieriiiesie ittt sttt et st besaesresreenenneas 26
3.4 ClasifiCACION 0B TWEELS .....ecveceieiieeie ettt esae e e eneenns 28



R O VY=< (o A =T ] L 32

3.5 ULilizacion de Bi-GramS ........ccooiiiiiiiiiiiisiisieie ettt 33
4 ANALISIS 08 RESUITAUOS........oviiiiiiiiiiciieiee bbbt 35
4.1 Resultados por Tweets Usando DICCIONAITO ........c.eeruirieiieerieiiesieesie e 35
4.2 INCIUSION € Bi-GlramS ......cueiuiiiiiiieiieieiie st sie sttt sttt abesreeneenes 39
4.3  Efectividad Método del diccionario por USUAIIOS ........c.ccvereeiereeriesiesieesieseesieesiesnee e 41
4.4  Cantidad de TWEELS POr USUAIO.......ciuuiieriierieriesiee e eeesiee e ste ettt sae e nns 43
4.5 Resultados por usuario usando diCCIONANIO ........ecvervreieieerieeie e e eie e ee e see e e 45
I O] 0 (o4 [0 [T PSRRI 49
I = 71 o] [ oo - 1 - USSR 51



INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Resultados del set de hashtags usados en [17]. ....ccceoeeieeiieiiiiece e 13
Tabla 2 SelecCiOn de STOPWOITS. ......cvcieieiiieiie ettt st sbesreeneeneens 14
Tabla 3 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en Digg........cevvvrvververieiieeineriesineinens 20
Tabla 4 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en MySpace..........ccoovvvvenerenneannn. 20
Tabla 5 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en TWitter. ..........ccccvvevevieeieeieinennns 20
Tabla 6 Resultados Twitter vs Resultados leCCIONES. ........cooveiieiiiiiiiiiiieie e 21
Tabla 7 Intensificadores Y SU PUNTAJE. .....c.veieeieeierieeie e e etesee e ee e steeseesraesaeesee e e sseeseesneensens 25
Tabla 8 Puntaje palabras POSITIVAS. .......ccciiiiiiiiieie et 28
Tabla 9 Puntaje palabras NEQJAtIVAS. ..........ceiiverieiiieiiee e see e sae e e sae e e e enae s 28
Tabla 10 Bi-gram positivos y negativos MAs freCUBNTES. ........covveieiiiiiisieee e 33
Tabla 11 Resultados Neutro vs Polar (OPINION).........ccveieiieieiieseeie e e se e ee e 35
Tabla 12 Resultados Clasificacion positivo-negatiVo. ..........cccoeieieiiiiiiisieiese e 37
Tabla 13 ReSUItad0S PO USUAITOS. ......vcveirieiieeieeiesieeieseesieessesseesteeaesseesseessesseesseassesseessessessseessens 41
Tabla 14 Resultados finales efectividad pOr USUAITO. .........couiiiriieiieiie e 43
Tabla 15 NUmero y porcentaje de menciones por candidato...........cccvvveveevieiieeiiere e 43
Tabla 16 Prediccion elecciones Allamand LONQUEITA. .......cveiveriereieneeisisieie e 46
Tabla 17 VVotos primarias CeNtro AErECNA. .........ccueiveecie e cee e seenae s 46
Tabla 18 Usuarios en contra de Candidatos. ..........ocveuiiirieiieiieiieie e 46



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 NUmero de cuentas por paises €n MIONES. .........cccevviieiieie i 5
Figura 2 Porcentaje de cuentas activas PO PaIS. .......ucveveieierierenesesiesesesree e ssessens 6
Figura 3 Cantidad de usuarios por NabItantes. .........cccueiriieiieerie e se e 6
Figura 4 Los vectores son separados por el hiper-plano maximizando la separacién entre las

CIBSES. ..ttt E R bR Rt R Rt R et e b b e b e b benbeebeene s 9
Figura 5 Palabras VS frECUBNCIA . ........oiuiiiiie et 17
Figura 6 Valores de PT para palabras en frases objetivas y sSubjetivas. .........ccccocevieieininnnnnne 19
Figura 7 Valores de PT para palabras en frases positivas y Negativas...........cccccevververereeninenenn 19
Figura 8 Clasificacion de sentimientos por candidato en Alemania. .........ccccceeevvevveieiieeneennn, 21
Figura 9 Puntaje tweet SIgma igual @ L.........cocooiiiiiiieiieie e e 30
Figura 10 Puntaje tweet Sigma igual @ 0.3.........ccveiuiiieiiee e 31
Figura 11 Resumen porcentajes acierto positivos Longueira y Allamand. ...........ccccccooevniinnnne. 36
Figura 12 Resumen resultados acierto negativos Longueira y Allamand. ............cccccoovvvevinenene, 36
Figura 13 Resumen Porcentajes y cantidad de tweets finales. ..........cccovviiiiiniiiinniiie e 37
Figura 14 ReSUltad0 aCIErtO VS BITON......cc.uiieiieiieeieseesieeiesee et staeste e s e steenaeasaesaaeneesreesseenee e 38
Figura 15 NUmero de TWEetS POF CAtEQONIA. . ..vevevvervirieiieieieie et ens 38
Figura 16 Resultados Di-gram.........ccoiieiiiiiiic e 39
Figura 17 NUmero de tweets y porcentajes por categoria bi-gram...........ccoceveverenenieneseseseene 40
Figura 18 Resulrados bi-gram mas diccionario por Categoria. ........ccccververeereereseeseerieseeseeeeenns 40
Figura 19 Efectividad a favor de 10S Candidatos............ccovueririieieiinnieie e 42
Figura 20 Efectividad rechazo candidatos. ...........ccviueiieiieiiieieee e 42
Figura 21 Mayor nimero de menciones & LONQUEITA. ........c.euerieriereresieiseeieie e eneens 44
Figura 22 Mayor nimero de menciones a Allamand. ............ccovviieiieie e 44
Figura 23 NUmero de tweets sobre candidatos VS OtroS temas. .........ccceveveeeiiererenese e 45
Figura 24 Porcentaje de apoyo0 Y FECHAZO. ........ccveieiieiiee e 47

Vi



1 INTRODUCCION

En este capitulo se describen los aspectos introductorios de la memoria, como son la motivacion,
los objetivos generales y especificos que llevaron a realizar un analisis de sentimientos ocupando
mensajes en Twitter.

1.1 MOTIVACION

El aumento del uso de redes sociales ha hecho que cada vez se hagan mas estudios sobre ellas, de
manera de ocuparlas como fuentes de informacion sobre diferentes temas que van desde la
publicidad a estudios socio-culturales. De esta manera, durante los ultimos afios, se ha
desarrollado y perfeccionado la forma de extraer y analizar esta informacion por medio del
analisis de sentimientos. Este analisis consiste en determinar la opinion de comentarios en la web
sobre diversos temas como lo son peliculas, libros, productos, servicios, politica, deportes, etc. Es
asi, como por medio de diversos algoritmos se ha buscado obtener la opinion de los usuarios de
Internet de forma automatica abarcando la mayor cantidad de gente posible.

Una de las principales redes sociales ocupadas hoy en dia es Twitter con cerca de 400 millones de
cuentas registradas [1] en méas de 190 paises del mundo, aunque Twitter no ha dado una
informacion oficial, por lo que este nimero varia de estudio en estudio. Para el caso de esta
memoria, se analizan sélo usuarios chilenos, los cuales para principios del afio 2012 estaban en
torno a los 5 millones de cuentas, ocupando el lugar 19 en el ranking con mas usuarios en el
mundo [1]. Por otro lado, segun otro estudio [2], Chile ocupa el sexto lugar, justo debajo de
EEUU, entre los paises con mayores usuarios per capita, llegando a ser de 3 usuarios por cada
1000 habitantes, es decir cerca de 50 mil usuarios, sin embargo éste ultimo solo considera cuentas
activas (que escriben cada cierto tiempo) y en el transcurso de un afio y medio. Segun fuentes
nacionales® en Chile existen 1,4 millones de cuentas y en el mundo 140 millones, muy lejano a lo
que dicen otros estudios como el citado anteriormente.

Pese a no tener informacidn oficial sobre el nimero de cuentas, tanto en Chile como en el mundo,
los estudios coinciden en que Chile es uno de los paises con mayor actividad en Twitter.
Tomando en cuenta la gran cantidad de chilenos que ocupan Twitter habitualmente (cuentas
activas), se aprovechd la oportunidad para comprobar si estas opiniones reflejan el sentir de la
sociedad en general basandose en las elecciones primarias de la centro derecha del pais del afio
2013, entre Andrés Allamand del partido de Renovacion Nacional y Pablo Longueira de la Union
Democrata Independiente. Para esto, se busca determinar si cada uno de los usuarios esta a favor
0 en contra de alguno o ambos candidatos, catalogando los tweets como positivos, negativos o
neutros para posteriormente determinar la tendencia de ellos. Ademas de ver si Twitter refleja lo
que la centro derecha chilena piensa, comparando los resultados del anélisis de sentimientos con
las votaciones en las urnas, se busca comprobar si es posible extraer esta opinion
automaticamente para posteriores estudios en diversas tematicas.

! http://www.latercera.com/noticia/negocios/2012/10/655-488761-9-twitter-se-expande-en-
latinoamerica-y-lanza-plataforma-publicitaria-en-chile.shtml
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1.2 OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de esta memoria es desarrollar un método que sea capaz de extraer la opinion
de los usuarios chilenos en Twitter, a través de un analisis de sentimientos, de manera de
catalogar cada tweet como positivo, negativo o neutro con respecto a los candidatos de las
primarias Andrés Allamand y Pablo Longueira. Una vez extraida la opinién por usuario, se busca
predecir el resultado de las elecciones realizadas el afio 2013.

1.3 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Como obijetivos especificos, se identificaron:

e Determinar al menos un método para realizar el analisis de sentimientos a través de un
estudio del arte y revision bibliogréfica sobre el tema.

e Analizar la precision de los métodos desarrollados en la memoria.

e Comprobar si Twitter refleja a la sociedad chilena en general o a una parte de ella (la que
participa en las primarias de derecha).

e Analizar usuarios con mayor cantidad de tweets, determinando las causas, variedad de
temas sobre los que escriben, nimero de menciones por candidato, etc.

1.4 METODOLOGIA

Para analizar los tweets se dispone de una base de datos de la cual se extrajo los mensajes de la
red social durante el periodo de camparia de ambos candidatos, de manera que ocupando SQL
(Structured Query Language) se pueden obtener los tweets para su posterior analisis.

Una vez obtenidos los mensajes se desarrolla un programa en Perl que busca determinar la
polaridad de cada tweet asociado a un usuario en especifico. Para determinar la polaridad de cada
mensaje, se utilizan herramientas estadisticas basadas en la frecuencia y el caracter de ciertas
palabras, por lo cual se ocup6 un diccionario con palabras positivas y negativas las cuales tienen
un puntaje asociado que establece la polaridad (positivo, negativo o neutro) del tweet para cada
candidato.

Cada mensaje esta asociado a una cuenta especifica perteneciente a un usuario, de manera que se
analiza la polaridad de todos los tweets por usuario para determinar su opinion global y ver si esta
a favor o en contra de cada uno de los candidatos.

Una vez obtenido los resultados, se analiza la eficacia del método y se compara con otros
métodos y con los votos en las elecciones.

1.5 ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

En el Capitulo 1 se realiza la introduccion a la memoria, incluyendo la motivacion de ésta y sus
objetivos tanto generales como especificos.



En el Capitulo 2 se hace una revisién bibliografica que estudia los diversos métodos usados en el
analisis de sentimientos en Internet incluyendo sus resultados y comparativas ademas de las
técnicas especificas para cada caso.

En el Capitulo 3 se describe de la implementacidn que se realizé para obtener la polaridad y por
lo tanto las opiniones de los usuarios sobre las primarias estudiadas. Aqui se recogen diversos
métodos planteados en la revision bibliogréfica, basado en la eficiencia de cada uno de ellos.

En el Capitulo 4 se detallan los resultados obtenidos por el programa disefiado, viendo su eficacia
con respecto a la prediccién por tweet y por usuarios, ademas de analizar la cantidad de tweets
por cuenta. Por ultimo se compara con los resultados obtenidos en las urnas de las elecciones.

En el altimo capitulo (Capitulo 5) se resumen las principales conclusiones obtenidas a lo largo de
esta memoria, detallando algunos resultados y posibles trabajos futuros en torno al area de
andlisis de sentimientos.



2 REVISION BIBLIOGRAFICA.

El presente capitulo tiene por objetivo ubicar al lector en el entorno en el cual se desarrolla este
trabajo de titulo, entregando los antecedentes previos y necesarios para su contextualizacion.

Este capitulo se basa mayoritariamente en estudios hechos en inglés, los cuales no en todos los
casos son aplicables con la misma eficiencia en espafiol, sin embargo forman una base solida para
poder realizar un analisis de sentimientos apropiado.

2.1 OPINIONES EN INTERNET.

El conocer la opinidn de los demas en diferentes areas de interés ha sido siempre una importante
fuente de informacion, ya sea a la hora de evaluar algin producto, elegir una pelicula e incluso
saber por quién se va a votar a la hora de elegir autoridades. Esto se ha dado desde mucho antes
de la creacion de Internet, tanto en el ambiente familiar, de amistades e incluso a nivel de
sociedad.

A raiz del auge de Internet, se ha visto como se ha masificado el uso de paginas de opiniones,
como son los blogs personales o de productos, foros sobre determinadas areas, Facebook y
Twitter, con lo cual se ha abierto una oportunidad para saber lo que la gente opina sobre un
determinado producto sélo con navegar por Internet. Ademas, dada la facilidad de acceso, es
posible que la gente esté mas dispuesta a dar su opinién a extrafios sobre productos que han
comprado o sobre ideas en general a lo largo de la web.

Algunos estudios hechos en Estados Unidos [3] [4], con una muestra cercana a las 2000 personas
muestran que:

e Cerca del 81% de los usuarios de Internet han buscado algiun producto en la web al
menos una vez.

e EI20% lo hace en un dia normal.

e EIl 24% prefiere contratar un servicio que tenga resefias online. Entre el 73% y el 87% de
los que leen estas resefias, ya sean sobre hoteles, restoranes y otros servicios declaran que
su decision se ve altamente influenciada por las opiniones en Internet.

e Los consumidores estan dispuestos a pagar entre un 20% a un 99% mas por un producto
evaluado con 5 estrellas que uno con 4 estrellas, lo que varia de producto en producto.

e EIl 32% ha evaluado algun producto y el 30% ha escrito una resefia.

Ademas, en temas politicos [5] con cerca de 2500 personas, se analizaron al 31% de los
estadounidenses que participaron activamente en las elecciones del 2006 (buscando por internet),
donde se tiene que:

e EI 28% declard que la principal razon de las actividades que realizaban por Internet era
obtener informacion sobre su comunidad mientras que el 34% lo hacia para conocer la
opinion fuera de su comunidad.

e EI 27% busco evaluaciones de organizaciones externas.

e EI 28% declaré que la mayoria de las paginas visitadas compartian su opinion, pero el
29% declaré que la mayoria de las paginas visitadas desafiaban su punto de vista, lo que
destaca que no todos buscan validar su propia opinion.
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De esta manera, se ve que las opiniones en Internet, abarcan gran parte de la vida de las personas
y se ha masificado considerablemente con la explosion de la Web 2.0. De la misma forma, los
vendedores estan mas preocupados de lo que sus clientes puedan escribir en la web, lo que ocurre
también con candidatos politicos, lo cuales estan conscientes que la gente los esta evaluando y
sus opiniones estaran reflejadas en Internet.

2.2 EL CASO DE TWITTER

Twitter es hoy, una de las plataformas sociales més importantes en el mundo, en la cual sus
usuarios pueden escribir sobre cualquier tema en sélo 140 caracteres. Su forma simple ha
ayudado a su éxito, ya que la gente puede escribir sobre sus vidas, dar opiniones y discutir sobre
cualquier tema que se les ocurra, sin necesidad de elaborar si quiera un texto desarrollado, o tener
incluso una opinién totalmente informada, dado su caracter informal a la hora de escribir el
mensaje. De esta manera, Twitter ha pasado a ser una buena fuente de informacion para realizar
estudios de mercado y estudios sociales.

Twitter fue lanzado oficialmente en Julio del 2006, por lo que los trabajos realizados sobre esta
plataforma son relativamente nuevos. Ya a principios del 2012 existian cerca de 400 millones de
cuentas en todo el mundo, en donde Chile se ubicaba en el lugar nimero 19 con cerca de 5
millones de cuentas como se muestra en la Figura 1. De los 5 millones de cuentas en nuestro pais,
el 24% son cuentas activas (1,2 millones), es decir, que han escrito un tweet 0 mas en los Gltimos
3 meses, superando a paises como Alemania, India y Filipinas, lo que se muestra en la Figura 2
[1]. Sin embargo otro estudio afirma que Chile ocupa el sexto lugar, justo debajo de EEUU, entre
los paises con mayores usuarios per capita, llegando a ser de 3 usuarios por cada 1000 habitantes
(50 mil cuentas) [2] como se muestran en la Figura 3. Sin embargo, este Ultimo estudio so6lo
recolecta informacion sobre smartphones, durante un periodo acotado de tiempo donde se
recolectaron cerca de 6 millones de cuentas, un porcentaje reducido del nimero total de cuentas
en el mundo.

Top 20 countries in terms of Twitter accounts
(accounts created before 01-01-2012)
Rank & country

1|Us.

2 | Bragzil

3 | Japan

4 | UK.

5 | Indonesia

6 | India

7 | Mexico

@ | Philippines
& | Spain

10 | Canada

1 | Turkey

12 | Venezuela

13 | South Korea

14 | Colombia

15 | Argentina

16 | France

17 | Netharlands

18 | Garmany

1% | Chile

20 | Russia

0 10 20 30 40 50 60 0 80 90 100 110
Number of accounts
{in millions)

Figura 1 NGmero de cuentas por paises en millones.



Twitter accounts activity for top 20 countries
(accounts with at least one message posted between 01-09-2011 and 30-11-2011)

Metherlands  33%
Japan 30%
Spain 9%
u.s. 28%
Indonesia 28%
Veanezuela 28%
Canada 28%
UK. 26%
Mexico 6%
Colombia 6%
Russia 8%
Bragzil 25%
Turkey 25%
Argentina 25%
France 24%
South Korea  24%
Chile 24%
Garmany 23%
Philippines 22%
India 19%
-5% 0% 5%
ol Difference to global average (27%)
Figura 2 Porcentaje de cuentas activas por pais.
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Figura 3 Cantidad de usuarios por habitantes.

Estos estudios confirman que Chile es uno de los paises mas activos a la hora de usar la red
social, lo que resulta ideal para realizar un estudio sobre analisis de sentimientos, pese a
desconocerse el nimero exacto de cuentas en el pais.

Para extraer la informacion de los comentarios, Twitter ha desarrollado una API de la cual se
pueden extraer los tweets con el contenido que se desea analizar, ya sea candidatos de una
eleccion u opinidn sobre un producto determinado.

6



Dentro de las principales funciones de la API estd la busqueda de tweets con un determinado
filtro (GET search/tweets), el que incluye idioma, geolocalizacion, fecha de inicio y fin de la
busqueda, palabra que incluye el tweet, mensajes de un usuario especifico, etc. Esta funcion esta
restringida a 7 dias en el pasado y a 1500 mensajes, lo cual representa una limitante importante.

Otras funciones usadas para obtener un mayor nimero de tweets son las usadas via streaming,
donde se obtienen los mensajes en tiempo real, la cual, al igual que la anterior, puede incluir
filtros tales como palabras, usuarios especificos, etc. Estas funciones no tienen restriccion de
namero de mensajes, lo cual lo hace ideal para juntar una gran cantidad de informacion sobre un
tema especifico.

2.3 ANALISIS DE SENTIMIENTOS

Para identificar las opiniones en Internet, es necesario realizar un analisis de sentimientos, técnica
que utiliza procesamiento de lenguaje, analisis de texto y herramientas computacionales para
clasificar cometarios subjetivos de diferentes usuarios, ya sean sentimientos propiamente tal u
opiniones sobre diversos temas. Los métodos usados para este tipo de analisis tienen cerca de 15
afios de aplicacion, los cuales se han usado para clasificar mails, resefias de clientes,
publicaciones digitales, etc.

A la hora de querer disefiar un sistema que analice y clasifique sentimientos u opiniones, hay que,
en primer lugar tener claro los desafios que se deben vencer, los cuales estan descritos en la
literatura [6].

e En primer lugar es necesario determinar si existe opinion en el tweet 0 no, ya que no
siempre esto ocurre, pudiendo ser un comentario objetivo, una respuesta a otro usuario,
etc.

e Determinar el tema sobre el cual se estd hablando de manera de saber si es informacion
atil, ya que se puede estar buscando opiniones sobre una empresa determinada y si el
tweet es sobre politica no aporta informacion relevante sobre lo que se esta buscando.

e Reconocer las abreviaciones y modismos tipicos. Al tener Twitter un caracter informal el
lenguaje usado no siempre es correcto, ya que normalmente no se ocupan tildes y se
ocupan palabras populares que no aparecen en el diccionario (Ej. Ocupar “bn” en vez de
“bien”, “x” en vez de “por”, el uso de garabatos, usar expresiones del tipo “po”,
”maloo000”, etc.).

e Determinar la polaridad de una oracion pudiendo tener palabras positivas y negativas en
la misma frase (Ej. “Me alegro que se haya terminado, pésimo el espectaculo”, “La
pelicula no fue nada buena”).

Los tweets a evaluar son todos aquellos que den una opinion, una evaluacion o expresen emocion
sobre algin tema de interés, dejando de lado los mensajes objetivos o informativos. Es asi como
existen varios metodos que se pueden aplicar para realizar un analisis de sentimientos en Twitter.

En general, este tipo de problemas se resuelve catalogando una opinion en polaridades,
determinando si es positiva 0 negativa con respecto a un tema especifico. Sin embargo, este no es
un tema simple de resolver, ya que dependiendo del contexto hay palabras que pueden expresar
tanto una opinién positiva como negativa.

En el caso de tener 2 polaridades, que es mas usado en la literatura, cada mensaje puede ser
catalogado como positivo 0 negativo. En este método, se incluyen estudios sobre distintos
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topicos, como el caso de extraer opiniones en resefias de peliculas o libros (“bueno” o “malo™),
en opinion de productos (“me gusta” o “no me gusta”) o en elecciones politicas (“va a ganar”,
“no va a ganar”).

Ademas, se han considerado comunmente 6 emociones universales [7] [8] [9] [10]: enojo,
disgusto, miedo, alegria, tristeza y sorpresa. De esta manera es posible catalogar los tweets de
acuerdo a estas emociones de manera de determinar su polaridad y el grado de ésta, lo cual puede
ser de gran utilidad para diferenciar mensajes en una mayor cantidad de categorias y no sélo
positivo-negativo. De la misma forma, es posible hacer una escala gradual entre positivo-
negativo, pudiendo tener 7 grados (3 positivos, 1 neutro y 3 negativos, variando de muy negativo
a muy positivo) o 11 grados (-5 al 5, siendo -5 muy negativo, 0 neutro y +5 muy positivo).

Para obtener la polaridad de un tweet existen 2 métodos méas usados. El primero de ellos es usar
métodos de aprendizaje computacional (machine-learning approaches) y el segundo es utilizar
diccionarios léxicos.

2.4 APRENDIZAJE COMPUTACIONAL

El aprendizaje computacional busca analizar la informacién de manera automatica de una forma
supervisada, basandose en sets de entrenamiento, los cuales serdn usados para catalogar el resto
de las opiniones encontradas en la web, realizando pruebas y luego validandolas. Las principales
técnicas de este método son: Support Vector Machines (SVMs), Naive Bayes, y clasificadores de
maxima entropia. De esta manera, se utiliza la categoria gramatical de las palabras, la presencia y
frecuencia de algunos términos y su composicion semantica [11].

La mayoria de estos métodos, sin embargo, van acompafnados de algin diccionario que entrega
informacidn a priori de los términos para obtener las polaridades respectivas. En algunos casos,
estos diccionarios son realizados por personas [12] y en otros se ocupa un sistema semi-
automatico [13].

2.4.1 SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Support vector machine (SVM) es altamente usado en la clasificacion y deteccion de
sentimientos. SVM se basa en métodos kernel, los cuales toman los datos y los ponen dentro de
un espacio de caracteristicas apropiado. De esta manera usan algoritmos lineales para determinar
patrones no lineales. EI metodo se basa principalmente en vectores donde, usando aprendizaje
computacional, logra tomar decisiones de limite entre dos categorias separandolas lo méas posible
[14], como se ve en la Figura 4.
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Figura 4 Los vectores son separados por el hiper-plano maximizando la separacion entre las clases.

SVM fija el criterio de separacién entre clases que esté lo mas lejos posible de cualquier dato.
Esta distancia, del punto de decision, al punto mas cercano es el margen del clasificador. Es asi,
como el método queda definido por una funcion de decision que involucra un subconjunto de
caracteristicas o datos (support vectors) que definiran la posicion del separador [14]. De esta
manera, la decision del limite 0 margen es bastante importante ya que los datos que queden en
torno a este tendran una menor probabilidad de ser catalogados correctamente.

Algebraicamente, se puede definir un vector perpendicular al hiper-plano w que es conocido
como el vector de peso (weight vector). Para determinar un solo hiper-plano se especifica un
término de interseccion b. Asi, todos los términos del hiper-plano x satisfacen @’ ¥ = —b , ya
que el hiper-plano es perpendicular al vector normal « [14].

Luego, para tomar las decisiones entre ambas clases, generalmente las clases se pueden definir
con +1 y -1, se calcula @’ ¥ y se compara con b para determinar a qué lado del hiper-plano se
encuentra X, de manera que f(X) = sign(w” X + b), nos da la clasificacion esperada (+1 o -1)
[14]. Por otro lado, si el nuevo dato x estd muy cerca del hiper-plano de separacion, suele no
asignarse ninguna de las dos categorias, lo cual se hace fijando un limite se distancia. Finalmente
f(X) puede ser transformada en una probabilidad de clasificaciéon de manera de tomar decisiones
entre las clases.

Este método fue actualizado y usado para clasificacion de texto por Joachims en 1999 [15]. De
esta manera, se tiene un set de entrenamiento donde cada muestra tiene un peso y un vector
asociado que separa lo mas posible los casos positivos de los negativos. Generalmente, los datos
usados son palabras (unigramas) a las cuales se les asigna un peso durante la fase de aprendizaje
con el valor § > 0. Cada palabra etiquetada que cumpla que su peso § > 0 es llamado support
vector. De esta manera los support vectors separa el hiper-plano entre la clasificacion positiva y
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negativa. Asi, las palabras que ain no han sido entrenadas, son asignadas a los support vectors
mas cercanos de acuerdo a una ecuacion que incluye la funcion kernel apropiada.

Para seleccionar las caracteristicas a ocupar en SVM correctamente hay varios metodos.
Usualmente se ocupan palabras solas que se usen una cierta cantidad de veces en el texto a
analizar. También es posible seleccionar bi-grams (dos palabras juntas), tri-grams (3 palabras
juntas), la categoria gramatical de la palabra, etc.

Este método es bastante usado en la clasificacién de sentimientos, el cual ha tenido excelentes
resultados tanto en Twitter como en otras plataformas en la web [11], logrando un acierto en méas
del 70% de los casos.

2.4.2 NAIVE BAYES

Naive Bayes (NB) es uno de los métodos mas usados en analisis de sentimientos, debido a su
facil implementacion y a los buenos resultados obtenidos en la mayoria de los casos. NB es un
método probabilistico de aprendizaje donde la probabilidad de que un documento d pertenezca a
la clase c esta dada por:

Peeldy <P | | Ptale)

1<ksng

Donde P(t,|c) es la probabilidad condicional del término t,ocurra en un documento de clase c y
ng el nimero de términos en el documento d [14]. El objetivo principal de NB es obtener la
mejor clase que se adapte al documento o conjunto de palabras, para lo cual se calcula el
maximun a posteriori (MAP) de la clase c, donde:

Cmap = aryg r?gcxp(qd) = arg I?QCXP(C) 1_[ P(tklc)

1<sksng

Donde no se conoce las probabilidades de c ni de t;|c, pero se pueden estimar a partir de un set
de entrenamiento. Una mejor manera de calcular las probabilidades anteriores es a traves del
logaritmo, de manera sumar en vez de multiplicar las probabilidades condicionales, asi la
probabilidad P (t,|c) es un peso que indica que tan buena es la palabra t, para predecir una clase
C.

Para calcular P(c) y P(t,|c) se ocupa el maximun likelihood estimate (MLE) que tiene relacion
con la frecuencia con la que aparecen dichas caracteristicas en el set de entrenamiento. Asi,

= N , ,

P(c) = VC donde N, es el numero de documentos en la clase ¢ y N es el numero total de
5 T , . , .

documentos. Por otro lado, P(t,|c) = == donde T,es el nimero de presencia del término t en la

XTc
clase c [14]. Suele sumarse 1 a T, tanto en el numerador como denominador para que no existan
probabilidades 0, dado un set de entrenamiento, ya que no siempre es posible cubrir el total de
términos usados.
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Este método considera el texto como un conjunto de palabras, donde la frecuencia de cada una de
ellas es esencial para clasificarlas, por lo cual es importante tener un set de entrenamiento de gran
tamafio ya que de este set dependera la precision de los resultados.

El método de clasificacidn para el caso de analisis de sentimientos se puede reducir a:

P(c)P(d|c)

P(c|d) = P

En este caso, P(c|d) es la probabilidad de que dada una palabra d, ésta corresponda a una clase
especifica c, ya sea bueno, malo o cualquier otra clase que se quiera determinar (miedo, sorpresa,
felicidad, enojo, etc). Es asi, que obteniendo esta probabilidad para cada una de las palabras
dadas en un texto, es posible determinar su polaridad final.

La probabilidad P(d|c) determina la probabilidad de que la palabra esté, dada una cierta clase, la
cual es extraida directamente del set de entrenamiento [16], tal como se explicd anteriormente,
donde las clases ya estan determinadas y basandose en la frecuencia de las palabras se puede
obtener la probabilidad correspondiente. En este caso, se asume que la probabilidad que ocurra
una palabra es independiente de otra, de manera que sea mas simple realizar el célculo, con lo
cual P(d) es simplemente un factor de normalizacion. Si bien, esta es una asuncién fuerte, los
resultados obtenidos son buenos, superando el 65% de certeza en la mayoria de los casos [11], al
ocupar 2 categorias de clasificacion (a favor y en contra). Generalmente, antes de ocupar Naive
Bayes se obtiene el conjunto de entrenamiento con el uso del diccionario Iéxico, asegurando un
conjunto lo mas preciso posible. Otras veces, se crea un set de entrenamiento “a mano”,
clasificando cada texto de forma manual, sin métodos computacionales. Por Gltimo, se pueden
ocupar los hashtags para el paso previo, sin embargo no siempre se obtiene un conjunto lo
suficientemente grande.

2.4.3 MAXIMA ENTROPIA

En la clasificacion por méaxima entropia, la probabilidad que un texto corresponda a una
determinada categoria debe maximizar la entropia de clasificacion, de manera que no se
introduzca un sesgo en el sistema [16]. A diferencia de NB, este método no asume independencia
entre las caracteristicas o términos.

El método consiste en los siguientes pasos:
Primero se define f como una funcion binaria que determina si en un documento ocurre una
determinada clase c y esta presente un término w especifico, de manera que:

_(1si c=c; y dcontieneawy
f(d,c)—{ 0sino

Donde d e ¢ son los términos y la clase respectivamente.

Asi, la probabilidad de que un documento o texto pertenezca a una determinada clase esta dado
por:
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P(c|d) = Z(ld) exp (Zl Aifi(d, Cj))

Donde Z(d) es una constante de normalizacion que se obtiene sumando sobre todos las P(c;|d)
para todas las clases j y A; debe satisfacer las restricciones del sistema donde las caracteristicas
observadas para un valor esperado en el universo sea igual a la esperada en el set de muestra [16].
Luego, para obtener los valores de lambda se requiere usar un método iterativo como el GIS
(Generalized Iterative Scaling) o 1S (Improved Iterative Scaling).

Los resultados son variables, aunque siguen la tendencia de los métodos anteriores llegando a
superar el 70%-80% de acierto.

2.5 EL USO DE DICCIONARIO LEXICO-EMOCIONAL

El método del diccionario se basa en una lista de palabras con un determinado peso y/o categoria
emocional. Estos diccionarios presentan principalmente adjetivos, que son los que aportan mayor
informacién a la hora de analizar los sentimientos, aunque también incluye verbos, adverbios y
sustantivos.

La mayoria de los diccionarios estan presentes en la web (una gran parte en inglés, aunque
existen en espafiol pero en etapa beta y no tan precisos) de manera de determinar si una frase es
negativa o positiva, donde se evalla la oracién dependiendo de la cantidad de palabras presentes
en el diccionario y de la fuerza de su sentimiento. Algunos de estos diccionarios son: “Dictionary
of Affect in Language (DAL)”, “Linguistic Inquiry and Word Count” (LIWC), “SentiWordNet”,
’Q-WordNet™, ’General Inquirer”, ’MPQA Subjectivity Lexicon”, etc.

e DAL incluye cerca de 8000 palabras en inglés con un valor ya asignado que va de 1
(negativo) al 3 (positivo).

e LIWC es uno de los diccionarios mas completos usados, su versiébn mas completa esta en
inglés aunque posee una version beta en espafiol. En este caso, las palabras son
etiquetadas en una categoria determinada ademas de darle un peso.

e SentiWordNet asigna una categoria a cada palabra, pudiendo ser positiva, negativa o
neutra, un valor entre 0 y 1.

e General Inquirer tiene una lista de palabras y caracteristicas asociadas, tales como activa o
pasiva, fuerte o débil, placentera o dolorosa, etc.

e MPQA Subijectivity Lexicon incluye cerca de 8000 palabras, con su respectiva polaridad
y categoria gramatical.

2.5.1 SELECCION DE PALABRAS

La forma de seleccionar las palabras para el diccionario depende del topico que se esta
estudiando y de las veces que se ocupa cada palabra en el total de tweets.

Para afiadir las palabras al diccionario es importante determinar la frecuencia de éstas. La
frecuencia de las palabras tiene relacion de cuantas veces se repite una palabra en el total de
tweets a analizar, de esta manera se tiene una nocién de los términos mas usados de tal forma que
sean incluidos en el diccionario, si es que tienen algun caracter emocional.
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Los hashtags son buenos indicadores para determinar la polaridad de los mensajes. Estos suelen
contener algun sentimiento sobre el tema que se esta analizando, ademas de contener informacion
sobre el tema. Estos han sido ocupados para crear sets de entrenamiento [17], en donde los
hashtags ocupados reflejaban sentimientos positivos, negativos y neutros. Para agregarlos a la
lista, los hashtags deben aparecer por lo menos 1000 veces en el corpus de Edinburgh. Algunos
ejemplos de los usados para crear el set de entrenamiento son los enumerados en la Tabla 1.

#iloveitwhen,  #thingsilike,  #bestfeeling,
Positivos #bestfeelingever, #omgthatssotrue,
#imthankfulfor, #thingsilove, #success

#fail, #epicfail, #nevertrust, #worst, #worse,
Negativos #worstlies, #imtiredof, #itsnotokay,
#worstfeeling, #notcute, #somethingaintright,
#somethingsnotright, #ihate

#job,  #tweetajob,  #omgfacts,  #news,
Neutros #listeningto, #lastfm, #hiring, #cnn

Tabla 1 Resultados del set de hashtags usados en [17].

2.5.1.1 IMPORTANCIA FRECUENCIA Y PRESENCIA DE PALABRAS

Un factor clave al analizar un texto es identificar palabras que demuestren un sentimiento fuerte.
Esto se puede medir tanto por la cantidad de veces que aparece la palabra en el texto a analizar
(frecuencia) como por la presencia de la palabra. En Pang [6], se analiza tanto la presencia como
la frecuencia de las palabras y se determind que se obtienen mejores resultados analizando sélo la
presencia de la palabra. Estos resultados se ocupan cuando se evalta la polaridad del mensaje,
positivo o0 negativo respecto a algo, determinando si una palabra esta o no en el texto a analizar.
Sin embargo, en el caso de Twitter se tiene que los textos son mas cortos que los analizados en
blogs, paginas de resefias de peliculas o restoranes, lo que implica que es poco probable que una
palabra se repita, por lo que analizar la presencia o frecuencia pierde sentido si se analizan tweet
por tweet. En caso contrario, si se ocupan todos los mensajes de un usuario a lo largo de un
periodo, la frecuencia de las palabras si juega un papel méas importante, y se podria ocupar sélo la
presencia como el caso estudiado por Pang.

2.5.2 STOPWORDS

Las stopwords son palabras que no entregan informacion al mensaje, estas palabras suelen ser
conectores, preposiciones y articulos, las cuales son eliminadas del tweet de forma que no
aparezcan en el momento de seleccionar los términos mas usados, los cuales seran incluidos y
analizados por el diccionario Iéxico-emocional.

Existen varias listas de stopwords en la web, la cual se complementa a medida que se aplican los
métodos de seleccion de palabras. Un ejemplo de estos términos se detalla en la Tabla 2.
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un una unas Unos uno sobre todo también
tras otro algun alguno alguna algunos  algunas ser
es soy eres somos S0is estoy esta estamos
estais estan como en para atras porque por qué
estado estaba ante antes siendo ambos pero por
poder puede puedo podemos  podeis pueden fui fue
fuimos fueron hacer hago hace hacemos haceis hacen
cada fin incluso primero desde  conseguir consigo  consigue
consigues conseguimos consiguen ir voy va vamos vais
van vaya ha tener tengo tiene tenemos teneis
tienen el la lo las los su aqui
mio tuyo ellos ellas nos nosotros  vosotros  vosotras
si dentro solo solamente  saber sabes sabe sabemos
sabeis saben ultimo largo bastante haces muchos  aquellos
aquellas sus entonces  tiempo dos bajo arriba encima
usar uso usas usa usamos usais usan era
eras eramos eran modo cual cuando donde mientras
quien con entre sin yo aquel de se
que a y http del eso hay este
tu X esa oye han segun cosa

Tabla 2 Seleccién de Stopwords

Las palabras de la lista estan sin tilde, ya que generalmente se remueven estos del texto antes de
hacer cualquier procesamiento, de manera de prevenir faltas de ortografia de los usuarios.

2.5.3 ABREVIACIONES

En el trabajo realizado por Agarwal [18], ademas de incorporar un diccionario Iéxico se ocupo un
diccionario de anacrénicos o de abreviaciones, de manera de poder interpretar palabras usadas en
Twitter que no existen en el diccionario (DAL) ocupado. Por ejemplo términos como “gr8” o
“gr8t” se refiere a “great”. El término ““lol”” se refiere a “laughingoutloud” y “bff” a
“bestfriendforever”.

Al ocupar este diccionario se incluyen términos que son usados constantemente en plataformas
como Twitter, donde el espacio es reducido y se tiende a escribir mas rapido y simple que en
otros casos.

2.5.4 EMOTICONES

Ademas de los diccionarios ya descritos, suele usarse un diccionario de emoticones para el caso
de analisis de sentimientos en Twitter [11] [18] [17]. Los emoticones son expresiones que suelen
usarse con signos de puntuacion y paréntesis para expresar emociones de manera rapida. En [18]
se etiquetaron cerca de 170 emoticones encontrados en Wikipedia con su respectiva emocion, que
iba de muy negativo a muy positivo, teniendo en total 5 opciones.

En el caso de [17] se catalogaron todos los tweets con *:)’ como positivos y los con “:( como
negativos. Si tenian ambos emoticones, tanto positivos como negativos, se omitian los mensajes.
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En [19] se usaron los siguientes emoticones para catalogar tweets positivos: “:-)”, “:)”, “=)”, “:D”
etc. Mientras que para los mensajes negativos se uso: “:-(”, “:(”, “=(”, *;(” etc. Todos los tweets
con emoticones fueron usados para el set de entrenamiento.

Ademés de Wikipedia, existen algunos diccionarios de emoticones en la web. Uno de los
principales es el “Internet Lingo Dictionary” el cual ademéas de emoticones incluye abreviaciones
en inglés [17].

De esta manera, generalmente se usan los emoticones para obtener un set de entrenamiento,
asumiendo que el mensaje serd positivo si tiene un emoticon positivo y serd negativo en caso
contrario.

2.5.5 NEGACIONES

Otro factor clave a la hora de analizar el sentimiento de un tweet, es la presencia de negaciones
como puede ser el caso de “Este libro no es bueno™, ““No me gustan los Audi’’, “Este tablet no es
para nada malo”, etc. En estos casos la palabra “no” invierte el sentido de la oracion, de manera
que si era positiva en un comienzo ahora es negativa y viceversa. De esta manera la palabra “no”
se le asigna una etiqueta determinada, de forma de invertir el sentido de cualquier oracion para
extraer su verdadero sentimiento [6].

Una forma de tratar con las negaciones es asignarle una categoria gramatical a estas, de manera
que si aparece cercano con una palabra con un fuerte sentimiento, esta pasa a ser su opuesto, de
forma de “crear” una nueva palabra. Por ejemplo, en el caso de “No me gusta...”, “gusta”
representa un sentimiento positivo, pero con el no, la se “crea” el término “no-gusta’ que es su
opuesto [20].

Pese a lo descrito en los parrafos anteriores, no siempre la negacion invierte el sentido del
mensaje. Esto se ve en ejemplos tales como “No dudo que la Nikon D7100 sea la mejor” o “No
hay nada mas agradable que manejar un Mercedes™, etc. De esta manera, es necesario revisar la
sintaxis de la oraciéon, de manera de encontrar patrones gramaticales que identifique el
sentimiento adecuado en presencia de negaciones. Realizando esto se ha obtenido mejoras
cercanas al 3% [21].

En algunos trabajos [11], en los que las palabras tienen asignado un puntaje que va de -5 a 5,
donde -5 es muy negativo y 5 muy positivo, la presencia de negaciones tiene un trato especial. Si
se detecta alguna negacion el valor absoluto del mensaje es disminuido en 1 y su polaridad es
revertida. La explicacion detras de esto es que usar la negacion de una palabra no es lo mismo
que usar el término opuesto, como por ejemplo decir ““no es malo™ y decir ““es bueno”, por lo
que usar la negacién representa un sentimiento menos intenso que usar la palabra opuesta. En
otros casos [17], se afiade el término de la negacion a la palabra que refleje un sentimiento, sélo
si esta esta antes o después de la negacion, luego de remover las stopwords, por lo que si hay una
palabra entre medio, la negacidn no es tomada en cuenta.
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2.5.6 INTENSIFICADORES Y VARIACIONES

En el andlisis de sentimientos existen terminos que hacen reducir o aumentar el sentimiento total
del mensaje a analizar. Estos, no siempre son faciles de identificar y pueden variar dependiendo
del contexto. A continuacion, se describirdn las técnicas més usadas en la literatura.

En primer lugar, tenemos los intensificadores y reductores. Ambos son usados antes o después de
una palabra con fuerte connotacién emocional, de manera de aumentar o reducir su intensidad.
Los primeros son, por ejemplo, palabras como “muy”, “mas”, “bastante”,etc. Los segundos son
términos que disminuyen su intensidad, tales como “poco”, “menos”, “casi”, etc. En el trabajo
realizado por Paltoglou [11], cada intensificador tiene su respectivo puntaje de modificacién, el
cual afecta en el puntaje de la palabra emocional. Por ejemplo, si “bad” (malo) tiene un puntaje
inicial de -3, al encontrarse “very bad” el puntaje se reduce a -4. En el caso de los reductores es
similar, por ejemplo si tenemos “somewhat good”, el puntaje final serd de +2, siendo que “good”

tenia un puntaje de +3.

En segundo lugar tenemos las mayusculas, las cuales suelen usarse para enfatizar algo, por lo que
generalmente aumentan el sentimiento del mensaje, intensificando su polaridad. En Paltoglou
[11], se detectan las mayusculas de palabras de més de 2 letras, de manera de evitar falsos
positivos. De esta manera, si se encuentra una palabra escrita totalmente en mayusculas, se
cambia el peso de la palabra de la misma forma que las usadas por los intensificadores.

En tercer lugar estan los signos de exclamacion, los cuales son usados de la misma forma que los
intensificadores y el uso de mayusculas. De manera que si el mensaje es negativo, el signo de
exclamacion aumentara su negatividad, de manera contraria ocurrira si el mensaje es positivo.

En ultimo lugar se tienen los caracteres que se repiten mas de 3 veces en alguna palabra. Estos
son los casos de términos tales como ““‘coooooool”, “greaaaat”, los cuales intensifican el
sentimiento de la palabra. En el trabajo de Agarwal [18], se reemplazan estos términos por la
misma palabra pero con el caracter repetido sélo 3 veces, de manera de diferenciarlo de la palabra
original, la que puede tener el caracter repetido 2 veces.

2.6 EL METODO DEL CORPUS

Ademas del método del diccionario Iéxico, es posible ocupar un sistema alternativo basado en un
corpus. Esta opcion se basa en la coexistencia de patrones y en la sintaxis del texto.

Este método parte con unos pequefios diccionarios con palabras, generalmente adjetivos,
positivos y negativos, los cuales son usados para identificar otros términos que indiquen
sentimientos. Una opcion es usar el conector “and” en inglés, que puede usarse para unir
adjetivos con similar polaridad. Por ejemplo, “This car is beautiful and spacious (Este auto es
precioso y espacioso)”, si “beautiful”” ya estaba en el diccionario y era positivo, entonces
“spacious” se agrega al diccionario con una polaridad positiva también. De manera similar se
usan términos como “but™, “or”, “either”, para usar palabras con polaridades opuestas, por
ejemplo “This car is beautiful but difficult to drive (Este auto es precioso pero dificil de
manejar)”. Luego de analizar todo un texto y determinando si dos adjetivos que se encuentran
juntos tienen sentimientos similares u opuestos, se realiza un cluster para obtener los dos sets de
palabras, tanto positivos como negativos [10].
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Otros métodos similares, ocupan frases ademas de palabras, considerando que en una oracion se
va a seguir hablando de lo mismo con la misma polaridad que en la frase anterior [22].

Para el caso de Twitter se han realizado algunos corpus [19], usando cerca de 300.000 mensajes,
obteniendo textos positivos (felicidad), negativos (tristeza, enojo, decepcion) y objetivos. Para
obtener textos positivos y negativos se usaron los emoticones respectivos (ver punto 2.5.4), en
donde si existia un emoticon positivo, todo el mensaje seria catalogado de positivo, de la misma
manera se trabajé con los emoticones negativos. En la Figura 5 se muestra la distribucion que
siguen las palabras analizadas, segun su frecuencia.
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Figura 5 Palabras vs frecuencia

El método del corpus tiene algunas desventajas respecto al diccionario Iéxico, ya que es dificil de
juntar un texto que incluya todas las palabras en un idioma especifico, sin embargo puede ser util
si se buscan opiniones sobre un tema en especifico al crear el corpus.

2.7 COMPOSICION DE LAS ORACIONES

Uno de los puntos esenciales para realizar un andlisis de sentimientos, es ver la composicion de
las oraciones, identificando su estructura gramatical en su total asi también como palabra por
palabra. Esto se debe a que, en algunos casos pudiendo tener las mismas palabras, el significado
puede ser el opuesto si se cambian de orden. Por ejemplo, “Quiero un ipad no mas”, “No quiero
un ipad mas” y “...mas, no quiero un ipad”. Si bien en la ultima oracion, el “mas” no tiene el
mismo significado, usualmente se eliminan los acentos de manera de prevenir faltas de ortografia
de los usuarios, lo cual ocurre en Twitter frecuentemente.

El uso de la categoria gramatical o Iéxica de la palabra (part-of-speech, POS), como es el
diferenciar las palabras dependiendo si es sustantivo, adjetivo, verbo, etc, juega un rol
fundamental. La mayoria de los estudios realizados [6] destacan la importancia de los adjetivos a
la hora de analizar la los sentimientos de una frase u oracion. De esta manera existe una alta
correlacion entre la presencia de adjetivos y la subjetividad del texto a analizar. Ademas, estudios
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como el realizado por Turney [23], explican que mas que centrarse en los adjetivos por si solos,
es mejor considerar frases con una estructura gramatical predefinida en donde se incluyen
adjetivos y adverbios de una forma especifica, de manera de extraer la polaridad de una forma
mas simple y exacta. Sin embargo, dejar de lado los sustantivos y los verbos no siempre es una
buena estrategia, ya que determinados verbos pueden expresar un alto contenido de subjetividad

(Ej. “amar™, “querer”) al igual que algunos sustantivos (Ej. “esperanza”, “joya”, “basura’).

Para determinar tweets con alto contenido de emocionalidad se puede contar la cantidad de
adjetivos, sustantivos, verbos y adverbios presentes en el texto [17], de manera que relacionar la
cantidad de adjetivos, por ejemplo, con un cierto grado de sentimiento.

Usar la categoria gramatical de las palabras (POS) puede servir principalmente para crear un set
de entrenamiento y luego ocupar un clasificador bayesiano por ejemplo [19]. En el trabajo
liderado por Yi [24], se centran las oraciones que tengan sustantivos, al cual se le asignard un
sentimiento correspondiente. De esta manera, se dividen las oraciones en “ss, ss ss”, ““aa ss™, “‘ss
SS ss”’, ““aa ss $s”, “‘aa aa ss”’, donde ““ss”” es un sustantivo y “‘aa” es un adjetivo. Es asi, como
en un determinado texto se encuentra el tema sobre el cual se habla. Luego, para determinar el
sentimiento de la oracion se suele centrar en el predicado de la oracion, identificando en primer
lugar el verbo, el cual puede tener un sentimiento por si solo. Si esto no es asi, el sentimiento es
dado por el adjetivo o sustantivo que se encuentre después del verbo. Luego, se determinan
patrones de palabras para determinar polaridades.

De manera similar, hay trabajos [25] que a cada palabra le asocian su categoria gramatical (POS)
y su raiz, lo cual es util en el caso de los verbos, por ejemplo el verbo “are” tiene como raiz el
verbo “be”. De esta manera cada oracion es reescrita con su categoria gramatical y raiz
correspondiente. En este caso el orden de las palabras juega un papel fundamental. No es lo
mismo tener un verbo seguido de un adjetivo que tener un adjetivo seguido de un verbo. De esta
manera se crean modelos de palabras, de manera de poder clasificar los mensajes. Cada modelo
cumple con una cierta cantidad de reglas, de manera que una oracion, frase 0 mensaje que cumple
con las reglas de un modelo queda asociado a este.

En el trabajo dirigido por Alexander Pak [19], se muestra la diferencia entre la categoria
gramatical de las palabras y su grado de objetividad y subjetividad (en inglés), en donde se
declara que las frases objetivas suelen tener mas sustantivos comunes y propios, mientras que las
frases subjetivas usan pronombres personales, como se muestra en Figura 6.
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Ademas se evaluo la diferencia entre la categoria gramatical de palabras positivas vs negativas,
destacando que las palabras positivas suelen ser pronombres posesivos, lo cual era inesperado y
adverbios superlativos (“‘most”, ““best’”). Esto se muestra en la Figura 7.
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Figura 7 Valores de PT para palabras en frases positivas y negativas.

Algunos autores ademas de ocupar la categoria gramatical de las palabras (POS), suelen centrarse
en el largo del mensaje y el vocabulario para clasificar sentimientos.

2.8 CLASIFICACION DE OPINIONES

En el trabajo de Paltoglou [11] se comparan los distintos métodos para clasificar sentimientos,
tanto los métodos computacionales como los basados en diccionarios, en diferentes redes
sociales, Digg, MySpace y Twitter.

En la Tabla 3 se detallan los resultados en Digg al predecir mensajes positivos y negativos.

19



Método de Clasificacion Porcentaje de efectividad [%]

Diccionario Léxico 76.2
SVM 72.5

Naive Bayes 67.7
Maxima Entropia 70.1

Tabla 3 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en Digg.

Para el caso de MySpace se detallan los resultados en la Tabla 4

Método de Clasificacion Porcentaje de efectividad [%0]
Diccionario Léxico 80.6
SVM 70.7
Naive Bayes 69.4
Maxima Entropia 63.6

Tabla 4 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en MySpace.

Para el caso de Twitter los resultados fueron:

Método de Clasificacion Porcentaje de efectividad [%]
Diccionario Léxico 86.5
SVM 70.8
Naive Bayes 75
Maxima Entropia 77

Tabla 5 Porcentaje de efectividad para diferentes métodos en Twitter.

Para los 3 casos, el que tiene una mejor efectividad es el realizado con el diccionario Iéxico.
Ademas, cabe mencionar, que todos los métodos superan el 60% y la mayoria el 70% lo que
representa un resultado bastante bueno para obtener sentimientos. El resultado obtenido en
Twitter es el mejor de los 3 casos, por lo que se observa que es una buena plataforma para
clasificar sentimientos ocupando un diccionario léxico, como el ocupado en [11], que
corresponde al LIWC descrito en el punto 2.5.

En algunos trabajos, como el realizado por [26], se diferencia el andlisis dependiendo del tema
que se esta tratando. En el caso de productos comerciales, se sefiala que existen diversos
métodos, en los que destaca PLSA (Probabilistic Latent Sentimen Analysis), técnicas de
aprendizaje computacional, frases compuestas por adjetivo-sustantivo, etc. Para el caso de las
peliculas, se centran mas en aspectos linguisticos tales como el vocabulario, el largo de la oracion
y la composicion gramatical (POS). En el caso de andlisis de sentimiento en politica, se detalla
que existe diferencia en el analisis de elecciones, anélisis de tweets de determinados politicos,
protestas sociales, etc. Finalmente Mostafa, usd6 mas de 3.500 tweets sobre marcas reconocidas
mundialmente y las analizd con un diccionario de alrededor de 6.800 adjetivos, con cerca de
2.000 positivos y el resto negativos.

En el caso de Tumasjan [27], se buscaba predecir las elecciones en Alemania el 2009. Se
analizaron sobre 100.000 mensajes en Twitter que tuvieran relacion con un partido politico o un
personaje politico en especifico, es decir que tuvieran el nombre de un candidato o del partido del
candidato. Los mensajes fueron bajados en aleméan y traducidos al inglés automaticamente para
luego analizarlos con LIWC. En este caso se usaron 12 categorias las que incluian emociones

20




positivas, negativas, enojo, tristeza, dinero, trabajo, etc. Uno de los resultados obtenidos, se
muestra en la Figura 8, donde se ve que los sentimientos positivos superan por casi el doble a los
sentimientos negativos, para el caso de los 5 politicos con mas aspiraciones a ganar, lo que
también se muestra en el trabajo de Yu, Kauffmann y Diermeier (2008).
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Figura 8 Clasificacidn de sentimientos por candidato en Alemania.

En el mismo trabajo, se destaca que para analizar si Twitter sirve como predictor de elecciones es
necesario considerar dos puntos. EI primero es comparar las menciones de los partidos politicos
vs los resultados de las elecciones. Segundo, se analiza si es que los tweets dan informacion sobre
empates ideologicos entre partidos y si es capaz de predecir futuras coaliciones entre los partidos.

En la Tabla 6 se detalla la diferencia entre menciones del partido y el resultado de las elecciones.

Partido Porcentaje de Resultado elecciones Error de
menciones [%0] [90] prediccion [%]

CDU 30.1 29 1

CSU 5.6 6.9 1.3

SPD 26.6 24.5 2.2

FDP 17.3 15.5 1.7
UNKE 12.4 12.7 0.3
Grune 8 11.4 3.3

Tabla 6 Resultados Twitter vs Resultados elecciones.

De esta manera se ve, que solo con la mencion de los partidos politicos es posible de determinar
el resultado de las elecciones en un pais como Alemania. Sin embargo, un resultado interesante
observado, es que cerca del 40% de todos los tweets correspondian a solo el 4% de las cuentas.
Por otro lado, se analizo la frecuencia en que se nombraban 2 partidos conjuntamente, lo cual
sirvio para determinar posibles alianzas y coaliciones que se formarian mas tarde y los partidos
con mayor discrepancia entre ellos.

Existen algunos sistemas de analisis de sentimientos que analizan el sentido semantico de las
palabras de acuerdo a su asociacion con un grupo de palabras positivas y negativas
preestablecidas. Este es el caso la estrategia ocupada por Turney y Littman conocida como SO-A
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(SemanticOrientationfromAssociation), donde se tiene un set de palabras positivas (good, nice,
excellent, positive, fortunate, correct, superior) y un set de palabras negativas (bad, nasty, poor,
negative, unfortunate, wrong, inferior). De esta manera al analizar una palabra se buscaba su
cercania con las palabras de ambos sets a través del buscador AltaVista en Internet usando el
operador NEAR, el cual detectaba cuando se producia una coincidencia en algin documento en la
web en donde la palabra no estuviera mas alejada de 10 téerminos. De esta manera a través de un
algoritmo especifico, donde relaciona la cantidad de veces que aparece la palabra con las palabras
de los sets propuestos, se determina su orientacion seméntica ya sea positiva o negativa.

2.9 TWEETS NEUTROS

En la mayoria de los casos, ya sea sobre peliculas, libros, politica o diferentes productos existen
mensajes neutros al respecto, los cuales tienen un fin informativo o simplemente no dicen ni que
estan a favor ni en contra o que les gusta o no les gusta.

Para este tipo de tweets se hace necesario desarrollar técnicas que identifiquen que el mensaje es
neutro para no catalogarlo erroneamente como positivo o negativo. En el estudio realizado por
Fink [28] se intentan predecir los resultados de las elecciones de Nigeria en 2011. En éste, se
diferencias tweets neutros de aquellos que tengan opinion. Para identificar los mensajes neutros
se identificaron links a paginas web, ya sean entrevistas o noticias y lenguaje formal al referirse
de los candidatos. En este caso, la precision para clasificar tweets neutros de no-neutros llegd a
un maximo de un 75%.

2.10 APORTE REALIZADO

Pese a existir varios trabajos sobre el analisis de sentimiento, ain es un problema abierto a nuevas
metodologia o técnicas de analisis, pudiendo no llegar nunca a un método perfecto, al tratarse de
temas de clasificacion de opiniones, lo cual varia dependiendo del idioma, tema e incluso de la
region especifica a analizar. Es por esto que cada método o diccionario usado es aplicable en una
zona determinada, pudiendo variar en varios aspectos respecto a otra, aun siendo el mismo
idioma.

A través de la siguiente memoria, se destacan métodos para realizar un analisis de sentimientos
para usuarios chilenos en Twitter, el cual incluye la creacion de un diccionario Iéxico emocional
idéneo para el caso. Su aplicacion, va desde el &rea de marketing, de manera de hacer estudios de
mercado y determinar la satisfaccion de los clientes, hasta el area de estudios sociales, analizando
opiniones politicas o sociales en general.
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3 IMPLEMENTACION

En este capitulo se explica y detalla los algoritmos y programas utilizados para la realizacion del
andlisis de sentimientos sobre un caso de estudio en Twitter. De los métodos mencionados en el
capitulo anterior, se escogié como prioridad el diccionario léxico-emocional ya que fue el que
tuvo mejores resultados en los estudios analizados. Sin embargo, a diferencia de los trabajos aqui
estudiados, se cre6 un diccionario nuevo, en vez de ocupar los tipicos usados como el LIWC,
DAL o SentiWordNet, debido a que por un lado habia que pagar por estos servicios y por otro,
porque no incluia palabras y modismos propiamente chilenos, lo que al hacer una traduccion
literal tendria menor eficacia.

3.1 CASO DE ESTUDIO

El caso de estudio se basa en la prediccion y validacion de eventos y opiniones de usuarios de
Twitter, lo que consiste especificamente en obtener informacion sobre lo que opina la gente a
través de sus tweets sobre un tema en especifico y luego validarlo con respecto a opiniones reales
y no solo en redes sociales.

Durante el periodo de la realizacion de la memoria, se trabajé con tweets sobre la primaria
presidencial de la Alianza por Chile entre Andrés Allamand, candidato de Renovacién Nacional
(RN) y Pablo Longueira, candidato del partido Unién Demdcrata Independiente (UDI), de
manera de predecir sus resultados y compararlos con los reales.

Para extraer los tweets, se utiliz6 una base de datos en donde estaban los mensajes chilenos en el
periodo Junio-Julio 2013, la cual usando SQL para su analisis y un cddigo disefiado en Perl se
determinaba si cada tweet (en primera instancia) y usuario (en segunda) estaba a favor o en
contra de cada uno de los candidatos.

La metodologia propuesta busca comprobar, por un lado, si los tweets son reflejo de la sociedad
en general y si sirve como indicador a la hora de extraer opiniones, especificamente para este
caso, si pueden predecir resultados en elecciones presidenciales. Por otro lado, se busca
determinar si es posible extraer esta opinion de los usuarios a través de un programa y solo
usando un diccionario que identifique palabras positivas y negativas en general.

La clave del diccionario es que cuenta sélo con palabras positivas y negativas las cuales tienen
asignado un puntaje o peso el cual al identificarlas en un tweet su polaridad tenderd a ser mas
positiva 0 negativa dependiendo de este puntaje.

3.2 CREACION DEL DICCIONARIO

Se cred un diccionario basado en palabras positivas y negativas de manera de identificarlas en los

tweets, ademas de un diccionario de emoticones los que ayudan a reforzar la polaridad del
mensaje y que son fuertemente usados en las redes sociales.
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3.2.1 DICCIONARIO LEXICO

Se desarrollé un diccionario léxico como base para realizar el sentiment analysis, el cual se
divide en palabras positivas y negativas, incluyendo tanto adjetivos como verbos y sustantivos.
Se incluyeron principalmente palabras que una polaridad definida, dejando de lado aquellas que
tengan un caracter ambiguo o neutro.

Para la creacion del diccionario se usaron diferentes fuentes. En primer lugar, se escogieron
palabras, tanto positivas como negativas de los mismos tweets a estudiar, de manera de recoger
modismos y entender de mejor manera el lenguaje utilizado en la red social. En este caso, las
palabras obtenidas no superaron las 700, incluyendo palabras extraidas de un set de modismos
chilenos encontrado en la web?. En segundo lugar, se tomé un diccionario en inglés® que inclufa
diferentes categorias, de las cuales se tomaron sélo las palabras que tuvieran una orientacion
positiva 0 negativa. Es asi como se tradujo el diccionario completo, dejando afuera palabras que
en espafnol eran ambiguas o no eran consideradas con una polaridad fuertemente marcada. En
tercer lugar, se ocupé un diccionario con 2.036 palabras en espafiol®, las que fueron clasificadas
en 6 categorias, siendo estas: alegria, enojo, miedo, repulsion, tristeza y sorpresa, por 19
jueces (los cuales declaraban si la palabra correspondia a la categoria dandole valores de alta,
media, baja o nula relacion con la categoria) de manera que al incluirlas al diccionario las
palabras de la primera categoria son consideradas positivas y las siguientes 4 como negativas,
dejando “sorpresa” sin ocupar, ya que no necesariamente son palabras positivas o negativas. En
Gltimo lugar se ocupé el diccionario usado por Pérez Rosas® el que incluye cerca de 1.000
palabras catalogadas a mano tanto positivas como negativas.

Combinando las distintas fuentes ya mencionadas se obtuvo un total de 3.955 palabras, de las
cuales 1.558 son positivas y 2.397 negativas.

3.2.2 DICCIONARIO EMOTICONES

Al igual que el diccionario léxico, se cred un diccionario de emoticones (:),:0),xD, :(, \o/),
los cuales son comUnmente usados en Twitter, ya que al tener un numero limitado de caracteres,
se hace ideal el uso de abreviaciones y expresiones cortas como estas. Ademas, estos emoticones
tienen una polaridad fuerte, lo que resulta ideal a la hora de identificar sentimientos en Twitter.
Se usaron 99 emoticones para la creacion del diccionario con un puntaje que va del -1 (muy
negativo) al +1 (muy positivo), el cual fue asignado manualmente. Los emoticones fueron
extraidos de una lista de alrededor de 200 presente en Wikipedia®, de los cuales sélo se extrajeron
los que tuvieran una polaridad clara.

2 http://lugaresenchile.com/Palabras_y _modismos_chilenos.pdf
3 http://www.wijh.harvard.edu/~inquirer/

* http://www.cic.ipn.mx/~sidorov/#SEL

> Veronica Perez Rosas , Carmen Banea, Rada Mihalcea, “Learning Sentiment Lexicons in
Spanish” Proceedings of the international conference on Language Resources and Evaluation
(LREC), Istanbul, Turkey, 2012.

® http://en.wikipedia.org/wiki/List_of _emoticons
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3.2.3 EL USO DE INTENSIFICADORES Y SUS VARIACIONES

Tal como se menciona en el capitulo anterior, existen palabras que varian la polaridad de los
mensajes, aumentandola o disminuyéndola segun sea el caso. La lista utilizada fue de 18 palabras
las cuales se detallan en la Tabla 7 con su respectivo puntaje el cual influye proporcionalmente
como se referira en la parte de clasificacion de tweets (punto 3.4). Entre mayor el puntaje, mas
aumenta la polaridad del mensaje y entre menor su valor, mas disminuye su valor, pudiendo
revertir la polaridad si es que tiene un puntaje negativo.

Intensificador Valor Intensificador Valor Intensificador Valor
Extremadamente 2 Mas 1.5 Ligeramente 0.4
Tan 1.8 Todo 1.5 Poco 0.3
Demasiado 1.8 Mucho 1.3 Disminuye -0.5
Muy 1.8 Suficientemente 0.8 Nunca -0.6
Bastante 1.5 Algo 0.8 Tampoco -0.8
Aumenta 1.5 Menos 0.5 Contra -0.8

Tabla 7 Intensificadores y su puntaje.

Asi como existen intensificadores también hay palabras que invierten la polaridad del mensaje, lo
que seria un caso especial de intensificador con un valor de -1. Se identificaron solo dos palabras
gue cumplen con esta caracteristica que son la palabra “no y “sin”. Esto se ve reflejado en los
siguientes ejemplos sobre las primarias:

e “‘@pablosimonetti mas encima longueira no es capaz de expresar ni un argumento”. La
palabra ““capaz” esta presente en el diccionario con una polaridad positiva, sin embargo
frente a la palabra “no™ que esta justo antes su polaridad se invierte, siendo un mensaje
negativo.

e “.. . Allamand hasta el momento sin capacidad de respuesta #DebatePrimarias”. Lo
mismo sucede en este caso donde “capacidad” tiene un caracter positivo, sin embargo en
““sin”” provoca que su polaridad se revierta.

Ademaés de la lista de palabras existen otro tipo de intensificadores que afectan la polaridad del
mensaje como son el uso de mayusculas en palabras presentes en los diccionarios, el uso de
exclamaciones en el tweet y la repeticién de letras, los cuales aumentan en mayor o menor
medida su intensidad. Este ultimo caso se puede ver en los siguientes ejemplos:

e ““Me decepciono el #Longueira ... Es demasiaaaaaado facho... Yo pense ke cuando decian
ke era facho eran puras calumnias, jajaja” El mensaje claramente es negativo hacia
Longueira lo cual se ve intensificado por el uso de varias “a” en la palabra “demasiado”.

e “Ya salieron los fachos con su TT #LongueiraPresidente jajajajaa hay mil wueones
pagados con Chocman twitteando #DebateFacho zzzzzzzz”” En este caso ocurre o mismo
gue antes, sélo que en este caso se repite la letra ““z”” para mostrar lo tedioso que resulta el
debate, intensificando la polaridad de su mensaje.

3.2.4 STOPWORDS Y LINKS

Existen ciertas palabras que no aportan informacion relevante al mensaje, estas generalmente son
conectores, preposiciones, articulos, etc. Para el caso de analisis de sentimientos, se realizd una
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lista con estas palabras de manera de retirarlas del mensaje y poder obtener un resultado mas
preciso a la hora de evaluar su polaridad. La lista tiene cerca de 170 términos, la que incluye
algunos verbos tales como hacer, estar, saber, tener, etc. Y algunos sustantivos como tiempo,
cosa, fin, etc.

Ademas de las stopwords se eliminan los signos de exclamacion, interrogacion, paréntesis, arroba
y links a paginas web del mensaje original, de esta manera se reduce el nimero de palabras para
poder realizar un andlisis mas simple de la polaridad del tweet. Sin embargo los signos y links
borrados son usados para determinar mensajes neutros y en otros casos para aumentar o disminuir
la polaridad, por lo que no es informacion despreciable.

Por ejemplo, el tweet “Por qué esta mas rico!!l #LongueiraPresidente
http://t.co/luKChPgQgXG” queda como ““mas rico longueira presidente” donde se eliminan los
signos de exclamacion, hashtags, acentos, links, stopwords y se pasa todo a minuscula, de manera
de bajar de 8 términos a s6lo 4 que son los que entregan la informacion relevante para determinar
la polaridad, sin dejar de lado los signos de exclamacion como fue explicado en el punto anterior.

3.3 ASIGNACION DE PUNTAJE

Para asignar puntaje a las palabras del diccionario se obtuvo un set de entrenamiento de tweets
positivos y negativos sobre la primaria presidencial entre Andrés Allamand y Pablo Longueira de
las elecciones en Chile del 2013, los cuales fueron extraidos aleatoriamente de la base de datos
dispuesta para realizar el andlisis de sentimientos. Se identificaron 4.391 tweets de los cuales
1.491 son positivos respecto a uno de los dos candidatos y 2.892 negativos, sin diferenciar los
tweets con respecto a Longueira o a Allamand.

Para asignar el puntaje a cada palabra se cred un algoritmo basado en Ada Boost, el cual entrega
el puntaje a las palabras automéaticamente. El algoritmo disefiado se basa en la frecuencia de las
palabras positivas y negativas dentro de todo el conjunto de entrenamiento, dandole una mayor
polaridad a aquellas palabras que se repiten mas cuando estan en la categoria correcta, es decir
cuando una palabra positiva se repite en tweets positivos o viceversa, lo cual parece apropiado
considerando que entre mas se usa una palabra para referirse a algo positivo, mas connotacién
positiva tiene, ocurriendo lo mismo para el caso de palabras negativas. En el caso de que una
palabra positiva sea usada en mensajes negativos pierde cierta polaridad reduciendo su puntaje, lo
cual es légico dado que en categorias diferentes existe presencia de dicha palabra, con lo que no
quedaria con una polaridad absoluta. Esto se puede ver de manera facil al ver el ejemplo de la
palabra “facho” que tiene una fuerte polaridad negativa, donde en casi el 100% de los tweets que
se usa es un mensaje negativo, por lo cual si se encuentra esta palabra en algin tweet es muy
probable que sea negativo. Caso contrario ocurre con palabras ambiguas como “plaga”,
“discutir” o “cancelar”, que si bien son consideradas negativas se pueden encontrar tanto en
tweets positivos como negativos perfectamente, por lo que su polaridad no es tan marcada como
el caso anterior. La asignacion de puntaje consiste en los siguientes pasos:

e En primer lugar se asignd un puntaje manualmente a las palabras entre 1 y 3, donde 1
marca una débil polaridad y 3 una fuerte polaridad, para que el puntaje final estuviera en
torno a ese valor de referencia, diferenciando entre palabras positivas y negativas
(diferentes archivos).
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e Se inicializan los puntajes, normalizandolos y ponderando por un valor (esto s6lo para
que el valor no sea muy pequefo).

o D()= #* a, donde D (i) es el puntaje de la palabra i, j es la suma de los

puntajes de las palabras y a para este caso fue de 1000.
o]

e Luego se analiza tweet por tweet. Si el tweet es positivo y tiene una palabra positiva, se
aumenta el puntaje de la palabra en un 5%, en cambio si tiene una palabra negativa se
reduce en un 5%. Lo contrario ocurre si el tweet es negativo. De la misma forma si existe
una negacion antes de la palabra, la palabra invierte su polaridad.

0 fort=1..Tdo (T eselnumero de tweets)
= tpositivo - fori=1..m(mesel nUmero de palabras)
e —ifnegacioni—»i=—i (pasa de positivo a negativo o0
viceversa segun sea el caso)
e - ifi=positivo - D(i) = D(i) * 1,05
e - ifi=negativo - D(i) = D(i) * 0,95

= end
" tnegativo -~ fori=1..m
e - ifnegacioni—-i=-—i

e - ifi=negativo - D(i) = D(i) * 1,05
e - ifi=npositivo - D(i) = D(i) * 0,95
» end
0 end
e Una vez que se analizan todos los tweets, para que no exista diferencia entre los puntajes
mayores a 20 veces, se trunca el puntaje minimo y el maximo en 0.1y 2. Esto es debido a
que si hay palabras con un puntaje muy alto, no va a importar ninguna otra palabra que
tenga una polaridad marcada, por lo que se limitan los puntajes para que esto no suceda.
O fori=1..m
» S ifD@A)>2->D@{)=2
= S ifD(i)<01-D() =01
¢ Finalmente se vuelve a normalizar y a ponderar por un valor de 1000.

0] D(i)=¥* a

Algunos valores de las palabras del diccionario se detallan en la Tabla 8 y en la Tabla 9.
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Palabra Puntaje

positiva
firme 1.803765
bien 1.803765
social 0.1785
notable 1.1036
gana 0.64037

Tabla 8 Puntaje palabras positivas.

Palabra Puntaje
negativa
dictadura 1.803765

sangre 0.2178

lamenta 0.177868

vicio 0.188169
roba 0.9679

Tabla 9 Puntaje palabras negativas.

Se observa como en las palabras positivas se obtiene un puntaje relativamente predecible donde
los términos bien y notable superan a social y gana, las cuales pese a ser positivas no definen
completamente la polaridad del tweet. En el caso de los puntajes negativos se observa como la
palabra dictadura tiene una fuerte polaridad, lo cual se entiendo en el contexto de politica en el
cual se esta utilizando. Bajo la misma premisa, vemos que roba tiene una mayor polaridad que
vicio o lamenta, lo cual en otro contexto puede que los puntajes se inviertan.

3.4 CLASIFICACION DE TWEETS

Para clasificar los tweets en positivos y negativos se le asigna un puntaje al mismo dependiendo
de la cantidad de palabras positivas y negativas presentes en el diccionario que tengan. De esta
manera un tweet con sélo palabras positivas es catalogado como positivo y un tweet con so6lo
palabras negativas es catalogado negativo.

La forma de determinar el puntaje final de un tweet esta dada por una serie de factores que
aumentan o disminuyen la polaridad del mensaje. En primer lugar tenemos la presencia de una
determinada palabra del diccionario, la cual se ve afectada por su posicién absoluta con respecto
al sujeto en estudio, en este caso Pablo Longueira o Andrés Allamand. Asi, entre mas alejada esté
la palabras del sujeto, menor sera el puntaje asociado al tweet y viceversa. Esto se debe a que
entre mas cerca se encuentre la palabra mayor es la probabilidad de que se esté refiriendo al
sujeto, por lo que su puntaje es mayor. La forma en que varia este puntaje se detalla mas adelante.
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Por otro lado, se tiene que entre mayor cantidad de palabras del diccionario (positivas o
negativas), mayor es el puntaje obtenido, lo que se debe a que entre mas palabras positivas se
identifiquen mas polar es el mensaje, lo mismo ocurre en el caso de las palabras negativas. Es asi
como, si por ejemplo un tweet tiene 2 palabras negativas y solo una positiva, es mas probable que
el tweet sea negativo, lo que de todas formas quede condicionado al puntaje respectivo de cada
palabra, pudiendo ser que la palabra positiva sea mas polar que ambas negativas, ademas de ver
su posicién con respecto al sujeto en estudio.

El algoritmo utilizado para obtener el puntaje final es el siguiente:

Puntaje positivo = 0 (Inicializacién)
forp =1....n(con pigual a las palabras positivas del diccionario)
O ifp €tweet
pos2
= Punatej positivo = Puntaje positivo + a * D(p) xe (%)
0 end
Puntaje negativo = 0 (Inicializacién)
for pn =1 ....m(con pn igual a las palabras negativas del diccionario)
0 if pn € tweet
pos2
» Punatej negativo = Puntaje negativo + a * D(pn) * e (207
0 end
Puntaje tweet = ¢ * (Puntaje positivo — Puntaje negativo)

El parametro a es determinado de acuerdo a los siguientes criterios:

Si existe una negacion antes de la palabra toma un valor de -1. Por ejemplo: “No me gusta
el tema de Allamand” La palabra “gusta” es positiva pero la negacion hace que su
puntaje sea negativo, tal como se detallé en el punto 3.2.3.

Si la palabra del diccionario esta escrita en mayuscula duplica su valor. Por ejemplo:
“#DebateFacho Allamand y Longueira son muy FACHQOS”, por lo que a = 2, ya que al
estar fachos en mayulscula se asocia a que el sentimiento de la palabra aumenta,
considerandolo como mas agresivo.

Ademas existe una lista de intensificadores, entre los que destacan mas, bastante, menos,
mucho, muy, etc. los cuales al ser usados antes de una palabra del diccionario, aumentan o
disminuyen su polaridad. Por ejemplo: “Muy sélido en el debate #LongueiraPresidente
#PorUnChileMasJusto™, la palabra solido esta presente en el diccionario siendo positiva
y al estar el término “muy”” justo antes, @ toma un valor de 1.8. En este caso los valores
de a varian de palabra en palabra, los cuales van desde menos 0.8 a 1.8, dependiendo si
intensifican su polaridad o la invierten en mayor o menor medida.

Si no existe ninguna de los 3 casos anteriores « es igual a 1.

El parametro D(p) y D(pn) es el puntaje de la palabra positiva p y la palabra negativa pn
respectivamente, las cuales estan dadas por el diccionario léxico.

El parametro “pos” viene dado por la posicion de la palabra con respecto al sujeto sobre el cual
se estd haciendo el estudio, en este caso el sujeto seria Allamand o Longueira dependiendo de
cada tweet. De esta forma pos toma un valor que esta dado por la siguiente férmula:
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|posicion sujeto — posicion palabra diccionario|

pos = largo del tweet

En donde la posicion del sujeto o la palabra es su ubicacion dentro del tweet. Por ejemplo si el
tweet es: “Si hay algo que represente todo lo malo de la politica chilena, seria Longueira”,
eliminando las stopwords queda: “represente todo malo politica chilena seria longueira”. Luego
se tiene que Longueira seria el sujeto y su posicion es 7, mientras que malo es la palabra negativa
presente en el diccionario y su ubicacién en el tweet es 3. Finalmente el largo del tweet también
es 7, lo que nos da:

_17=31 = 0.57
pos = ——=7=0.

El pardmetro o se asigno arbitrariamente. Para el caso en que s6lo aparece Allamand o Longueira
o =1, mientras que si en el tweet aparecen ambos candidatos o = 0.3. Este valor influye
considerablemente cuando aparecen ambos candidatos, de manera que si hay palabras positivas o
negativas mas cerca de un candidato afecten mas a éste y en menor medida al otro. Esto se debe a
que el valor del puntaje sigue una forma gaussiana, lo que al disminuir el valor de g, disminuye
el ancho de la gaussiana lo que provoca que entre mayor distancia existe entre la palabra del
diccionario y el sujeto, menor es el puntaje asignado. Este método es util a la hora de determinar
tweets que estan a favor de un candidato y en contra del otro. La forma de gaussiana fue elegida
ya que otorga mayor flexibilidad a la hora de determinar la relacion entre las palabras, bastando
cambiar el parametro ¢ para obtener el puntaje asociado que refleje la polaridad del tweet. Por
otro lado, fijando el parametro sigma en 1 cuando sélo se habla de un candidato simplifica el
calculo obteniendo casi una relacion lineal a medida que la palabra se aleje del sujeto, esto se
puede ver comparando los resultados que se pueden obtener como se muestra en las siguientes
figuras.

Puntaje en relacion a la distancia con sigma=1
1.6 T T T T T T T T

14r

1.2

0.8 1

s} \ _

0.2 1

Puntaje

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

distancia[palabras]

Figura 9 Puntaje tweet sigma igual a 1.
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Puntaje en relacion a la distancia con sigma=0.3
1.6 T T T T T T T T T

1.4f

1.2r

0.8

Puntaje

0.6

0.4

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
distancia[palabras]

Figura 10 Puntaje tweet sigma igual a 0.3.

En la Figura 9 se muestran las curvas de los valores de los puntajes finales obtenidos con una
palabra con puntaje 0.1 a 1.6 (de abajo hacia arriba), con sigma igual a 1 y variando la distancia
con el sujeto en estudio de un mensaje de 20 palabras, donde se muestra que pese a que afecta la
distancia en las palabras esta no es tan clara, bajando de forma casi lineal, donde en el caso de
una palabra con puntaje 1, puede bajar a un puntaje 0.6 si esta en el otro extremo del tweet, es
decir casi la mitad, lo cual es aceptable considerando que esta presente el término, pero no a una
distancia razonable como para que afecte mas.

En el caso de la Figura 10, las curvas son mucho méas extremas, de manera que afecte mas si
estan los dos candidatos presentes en el mensaje, con lo que si la distancia es mayor el peso que
se le asigna a un candidato es mucho menor, de manera que se ajuste en la mayoria de los casos a
la realidad, pudiendo llegar a valores cercanos a 0 si se encuentran muy lejos.

Finalmente para obtener el puntaje total del tweet, se restan los puntajes positivos menos los
negativos (considerando que ambos puntaje son mayores o iguales a cero) y se multiplican por un
factor ¢, el cual varia segun los siguientes criterios:

e Si existe un signo de interrogacion () en cualquier parte del tweet, entonces ¢ toma un
valor de 1.2, es decir, aumenta el puntaje del mensaje en un 20%

e Por otro lado, si hay palabras que alguna de sus letras se repite mas de 2 o0 3 veces (como
lo visto en el punto 3.2.3 sobre intensificadores) entonces el mensaje aumenta en un 10%
su polaridad, siendo ¢ igual a 1.1.

e Si no ocurre ninguno de los casos anteriores ¢ = 1, de manera que no afecta el puntaje
final.

El valor de ¢ lo Unico que hace es ponderar el valor final del tweet, sin afectar mayormente su
polaridad, lo que es dtil en el caso de distinguir tweets polares de neutros, siendo estos Gltimos
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muchas veces mensajes con puntaje distinto de cero pero muy bajos, por lo que gracias a ¢ es
posible distinguirlos.

Para finalizar el tema sobre clasificacion es util revisar un ejemplo simple que ilustre de mejor
manera las herramientas ocupadas.

Es asi como en el tweet “Bien Longueira ahi!”’ la Gnica palabra existente en el diccionario es
“bien” que tiene caracter positivo con puntaje igual a 1.8038. Ademas, no existen stopwords. Asi
se tiene la formula:

_ pos?
puntaje positivo = a x D(p) * e (2:7%)

Con:
a=1
D(p) = 1.8038
_|2—1|_1_033
pos = 3 —3- 0
oc=1
Asi:

puntaje positivo = 1.7082
puntaje negativo = 0
=12

e Puntaje tweet = @ * (Puntaje positivo — Puntaje negativo) = 1.2 * (1.7082 —
0) = 2.0499

Con lo que como ya se veia el puntaje es positivo con un puntaje de 2.0499.

3.4.1 TWEETS NEUTROS

Al hacer un estudio de sentimientos en Twitter, a priori no se sabe si el tweet entrega o no alguna
opinidn, por lo que el tweet puede ser catalogado positivo, negativo o neutro. Este ultimo caso,
corresponde a varios escenarios:

e Puede ser cuando sélo entrega informacion, siendo un tweet noticioso o vinculado a un
link con un video, diario, fotos, etc.

e Tambien puede corresponder a tweets que contengan preguntas a otros usuarios sobre
dudas que puedan tener sobre el tema.

e O pueden ser tweets que den opinion pero sobre temas relacionados con el principal, por
ejemplo en el caso de las primarias se puede opinar sobre el formato de un debate, sobre
los asesores, etc. sin dar opinion directa sobre los candidatos, pese a que se mencionen.
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Es asi como para identificar estos tweets se cre6 un algoritmo, el cual consiste en:

e Si el tweet tiene un puntaje igual a cero y obviamente se nombra alguno de los
candidatos, es catalogado como neutro.

e Si el puntaje es bajo (menor a 1), no tiene signo de exclamacion (lo que seria un
indicador de una fuerte polaridad, tanto positiva como negativa) y ademas posee un link a
una pagina web o se menciona un medio de informacion como emol, radio cooperativa,
la tercera, radio bio-bio y el mostrador también es neutro.

e Por ultimo si ademas de no tener signo de exclamacion tiene un puntaje menor a 0.3 y
posee un signo de interrogacion (?) es considerado neutro.

Si posee méas de un signo de interrogacion (??) no es considerado neutro, ya que en la
mayoria de los casos es una pregunta ironica, como por ejemplo, “#debatepresidencial
#longueira prefiere gastar $ en estadios g en educacion??”, refiriéndose a que los estadios
claramente no merecen la misma inversion que la educacion, por lo que corresponde un
mensaje negativo hacia Longueira.

3.5 UTILIZACION DE BI-GRAMS

Con la seleccion del set de entrenamiento se intentd realizar un nuevo método para la
clasificacion de tweets de manera de aprovechar los cerca de 4.500 tweets ya identificados. De
esta manera, se obtuvieron conjuntos de 2 palabras (bi-gram) que se repitieran en cada uno de los
mensajes de manera contigua, de forma de obtener una lista con el par de palabras que
representara mas tweets positivos o negativos respectivamente.

Para obtener el diccionario de términos de 2 palabras se analizaron todas las palabras que se
presentaran juntas en cada tweet y se analizaba su frecuencia, de manera de utilizar aquellas que
se repitieran mas veces en el conjunto de entrenamiento, tanto para positivas como negativas.
Una vez obtenida todos los bi-gram, para obtener un conjunto representativo de la polaridad de
los tweets, se limitaron a un méaximo de 500 términos por categoria (500 positivos y 500
negativos).

La cantidad de tweets que presenta el set de entrenamiento tiene que ser lo suficientemente
extenso para poder determinar conjuntos de palabras que pertenezcan a una polaridad
determinada. En el caso de 4.500 tweets es posible obtener este conjunto, sin embargo utilizar
este método por si solo puede ser una limitante al dejar sin analizar una gran cantidad de
mensajes. Para solucionar lo anterior es posible combinar el método del diccionario y el método
bi-gram de manera de maximizar los resultados correctos.

Los principales conjuntos de palabras, es decir lo més frecuentes encontrados, se detallan en la
Tabla 10.

Bi-gram positivos Bi-gram negativos
desearle_mejor debate_facho
mas_justo latoso_jingle
chile_futuro muy_chistosas
grande_pablo no_beneficia

Tabla 10 Bi-gram positivos y negativos mas frecuentes.
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En la Tabla 10 se ven a simple vista las deficiencias de este método, donde los términos que mas
se repiten son partes del slogan de la campafia de uno de los dos candidatos, ““Longueira por un
Chile mas justo”, lo que es muy poco probable que aparezca en un tweet positivo hacia
Allamand. Lo mismo ocurre con el bi-gram “grande pablo™, donde es imposible que aparezca si
el mensaje es a favor del otro candidato.

Para el caso de los términos negativos, existe una mayor universalidad, pudiendo referirse a
cualquiera de los dos a excepcion de algunas como es el caso de ““latoso jingle” donde lo mas
probable es que se refiera a la campafia de Andrés Allamand por lo comentada que fue en su
momento por la poblacion.

Una vez obtenidos los conjuntos de palabras se procede a la clasificacion de los mensajes en
donde cada uno de los términos tiene igual peso, por lo que si existe al menos un término positivo
por sobre los términos negativos, el mensaje es considerado positivo, lo contrario ocurre si los
términos negativos superan a los positivos. En caso de haber la misma cantidad de bi-grams
positivos y negativos o de no existir ninguno, el tweet es considerado neutro.

Este método se basa solo en el caso particular que se esta estudiando, debido a que no trabaja con
palabras propiamente positivas 0 negativas, sino que se enfoca en frecuencia de palabras
extraidas automaticamente. Sin embargo, es posible utilizar el mismo programa para obtener un
nuevo set de palabras para otro caso de estudio, basandose en un conjunto de entrenamiento
diferente.

Por ultimo cabe recalcar que para incluir la totalidad de los mensajes en el analisis de
sentimientos es necesario otro método de clasificacion, debido al largo de los mensajes el cual
hace que muchas veces no se repitan algunos términos ocupados. Otra solucion, seria agrandar el
conjunto de entrenamiento, sin embargo tomaria mucho més tiempo y la idea de clasificar
automaticamente perderia el sentido.
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4  ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos al implementar el programa disefiado en
Perl.

Se analizaron tweets desde los primero dias de Junio del 2013 hasta el 21 de Julio del mismo afio,
es decir cerca de dos meses, sobre las elecciones primarias de la Alianza para la presidencia en
Chile entre Andrés Allamand (Renovacion Nacional) y Pablo Longueira (Unién Demdcrata
Independiente). De esta manera, se busca obtener una tendencia de los usuarios chilenos y sus
preferencias, para intentar predecir los resultados reales en la primaria y ver si Twitter representa
a la poblacion votante de derecha de Chile.

Para predecir la opinion de los usuarios, se analizo tweet a tweet siguiendo el algoritmo detallado
en el punto anterior. Una vez obtenido el puntaje de un tweet, este se le asignaba a su usuario, de
manera que si un usuario tiene mas de un tweet, el puntaje se va sumando y su valor final sera el
que determine si esta a favor o en contra de un candidato.

4.1 RESULTADOS POR TWEETS USANDO DICCIONARIO

Se analizaron 1.211.466 mensajes, que corresponden a 196.365 usuarios, de los cuales 53.201
tweets tenian relacion con las primarias entre Allamand y Longueira. Es asi como de estos cerca
de 53 mil mensajes, se tomo el 2,5% de ellos para analizar la eficacia del algoritmo desarrollado.
Se dividieron los resultados en 3 categorias generales en donde se distingue, neutro vs opinion,
positivo vs negativo y positivo vs neutro vs negativo. De igual forma, se hicieron sub
categorias para analizar tweets positivos y negativos sobre Allamand y Longueira por separado,
ademas de los neutros.

Los resultados neutro vs opinion se detallan en la Tabla 11:

Acierto Error Total

Neutros N° Tweets 262 110 372
% 70,4301075 | 29,5698925 100

Polar N° Tweets 727 233 960
% 75,78125 24,21875 100

Total N° Tweets 990 342 1332
% 74,2867868 | 25,7132132 100

Tabla 11 Resultados Neutro vs Polar (opinién)

Se tiene que en el 74,3% de los casos el programa disefiado identifica y distingue los tweets que
son neutros de los que expresan opinion sobre los candidatos de RN y la UDI. Se comparan los
resultados de Clay Fink [28], en donde se analizan tweets neutros vs no-neutros en las
elecciones presidenciales de Nigeria, con los obtenidos en este informe. En el trabajo realizado
por Fink, se detallan los resultados del conjunto de entrenamiento donde la precision varia entre
un 66% al 75% dependiendo del método usado. En el caso de las primarias en Chile, los datos
son de un conjunto de test, después de haber ocupado el conjunto de entrenamiento para la
asignacion de puntaje, por lo que el resultado es méas que aceptable, superando a los del trabajo
realizado por Fink ya que en las elecciones en Nigeria el porcentaje de acierto se hizo sobre el
mismo set con el cual se entrenaron las categorias (neutro y no-neutro) mientras que en este
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trabajo el porcentaje de acierto se hace sobre otro set de tweets, sobre el cual no se tiene
informacion previa.

Con respecto a la clasificacion de sentimientos positivos (determinar que es positivo cuando en
verdad el tweet era positivo), se obtuvieron los siguientes resultados:

Acierto Tweets Positivos Longueira y
Allamand

M Longueira M Allamand
47,37%

44,53%

Positivo Negativo Neutro

Figura 11 Resumen porcentajes acierto positivos Longueira 'y Allamand.

En donde hubo un acierto en el 47% de los casos para los tweets relacionados con Longueira y un
44,5% de acierto para el caso de Allamand, dejando los porcentajes restantes divididos entre
negativos y neutros. El acierto final para los mensajes positivos fue de un 46,02%, no siendo un
resultado extremadamente bueno, ya que mas de la mitad de los casos el tweet era catalogado
positivo siendo que en verdad era neutro o negativo.

Para el caso de los catalogados negativos, el resultado fue el siguiente:

Acierto Tweets Negativos Longuira
vs Allamand

M Longueira ® Allamand

72,65% 75,14%

23,08% 21,35%

4,27% 3,51%

Positivos Negativos Neutros

Figura 12 Resumen resultados acierto negativos Longueira y Allamand.
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En este caso el resultado fue notoriamente més satisfactorio, llegando a un acierto de un 72,6%
para el caso de Longueira y un 75,1% para el caso de Allamand, dando un total de 73,74% de
acierto final. Este resultado supera por mucho al del caso positivo, de la misma forma, el 26,2%
de error que tiene solo cerca del 4% eran tweets positivos mientras que el 22% restante eran
neutros los que son mas dificiles de identificar.

En la Figura 13 se resumen los resultados de acierto vs error tanto para positivo como negativo y
neutro. Es aqui donde se ve como la mayor dificultad radica en identificar los tweets positivos
sobre los candidatos obteniendo un error superior al 50% mientras que en los casos de tweets
negativos y neutros el acierto supera el 70%. El grafico que detalla el resultado de acierto vs error
se ve en la Figura 14, donde el porcentaje de acierto llega a un 61,56% lo que corresponde a un
total de 820 mensajes y el error asciende a un 38,44% que corresponde a 512 tweets revisados.

Si no se consideran los tweets neutros, lo que corresponderia sélo a una clasificacion positivo-
negativo, los resultados serian los siguientes:

Acierto Contrario

Positivo [%] | 61,9402985 | 38,0597015

Negativo [%] | 94,9308756 | 5,06912442
Total [%] 76,7010309 | 23,2989691

Tabla 12 Resultados Clasificacion positivo-negativo.

Acierto vs Error

350
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Figura 13 Resumen Porcentajes y cantidad de tweets finales.
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Figura 14 Resultado acierto vs error.

De cerca de los 53 mil tweets analizados cerca de 21 mil fueron catalogados positivos, 17 mil
negativos y 15 mil neutros, lo que se detalla en la Figura 15.

Total Tweets Analizados

16000 27:9%
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

17,57%

13,89%

Numero de Tweets

Categoria

M Positivo Longueira M Positivo Allamand ® Neutro

1 Negativo Longueira m Negativo Allamand

Figura 15 Numero de Tweets por categoria.

Estos resultados muestran lo parejo que se distribuyeron los mensajes, donde Longueira tiene una
mayor cantidad de menciones positivas y negativas, lo que implica que es un personaje mas
polémico y que genera mayor discusion en las redes sociales, tanto a favor como en contra.
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4.2 INCLUSION DE BI-GRAMS

Al incluir un anélisis de sentimientos a través de bi-gram, se intentd aumentar el porcentaje de
acierto de la clasificacion.

En primer lugar, se ocupé este algoritmo por si s6lo, dejando de lado el diccionario creado en un
principio, sin embargo hubo una gran cantidad de tweets que fueron catalogados como neutros, es
decir que tenian un puntaje igual a cero, lo que corresponderia a que los mensajes no tenian los
conjuntos de palabras que se habian obtenido a traves del método descrito en el capitulo anterior.
Los resultados se detallan en la Figura 16.

Resultados Bi-gram

700
600 67,6%

500

400
W Acierto

300

M Error

NuUmero de tweets

200

100

Positivos negativos neutros

Figura 16 Resultados bi-gram

Si bien se obtuvieron buenos resultados tanto para clasificar tweets positivos como negativos, el
error al analizar mensajes neutros los supera al ser mas del doble de tweets. Es por esto que el
resultado final, da un 43,45% de acierto vs un 56,55% de error, lo cual da una diferencia cercana
al 20% comparado con el método del diccionario.

Sin embargo, este método resulta Util si es que sélo existen dos categorias: positivo y negativo. Si
obviamos los neutros el porcentaje de acierto llega a un 81,15% contra un 18,85% de error.

En el caso de este método se analizaron los mismos 53 mil tweets, siendo la mayoria de ellos
neutros como se ve en la Figura 17, llegando casi a 35.000.
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Total tweets analizados

40000
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Numero de Tweets

Categoria

M Positivo Longueira m Negativo Longueira = Negativo Allamand

M Positivo Allamand ® Neutro

Figura 17 Numero de tweets y porcentajes por categoria bi-gram.

Es asi como mas del 60% de los mensajes son catalogados como neutros y ninguna de las otras
categorias supera el 15%, lo que claramente no refleja lo que sucede en Twitter.

Para intentar mejorar el sistema se utilizo tanto el método del diccionario como bi-grams de
manera de solucionar el tema de los tweets mal catalogados. Sin embargo, al analizar tan pocos
tweets el método de bi-gram casi no tuvo incidencia, por lo que los resultados fueron
practicamente los mismos que los obtenidos por el diccionario por si sélo. Esto se ve de manera
grafica en los resultados del total de tweets analizados detallados en la Figura 18.

Total Tweets Analizados

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

26,64%

Numero de Tweets

Categoria

M Positivo Longueira M Positivo Allamand m Neutro

1 Negativo Longueira m Negativo Allamand

Figura 18 Resulrados bi-gram mas diccionario por categoria.
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Al comparar estos resultados con los obtenidos sélo con el diccionario, cada una de las categorias
no tiene mas de un 1% de diferencia, correspondiendo en promedio a 100 tweets, lo cual es
insignificante y depende de la muestra obtenida.

4.3 EFECTIVIDAD METODO DEL DICCIONARIO POR USUARIOS

En el punto 4.1, se analizé la efectividad del programa disefiado con respecto a cada tweet, sin
embargo lo que se intenta predecir es la opinidn por usuarios sobre las primarias entre Allamand
y Longueira. Usando el método del diccionario, que es el que tuvo los mas altos porcentajes de
acierto, se obtuvieron los siguientes resultados por usuarios, tanto a favor como contra de los
candidatos detallados en la Tabla 13.

Numero de Tweets totales 1.211.466

Numero de Usuarios totales 196.365
NuUmero de Usuarios con opinion 14.972
Usuarios a favor de Allamand 3.017
Usuarios en contra de Allamand 2.788
Usuarios a favor de Longueira 3.408
Usuarios en contra de Longueira 3.719
Usuarios Indecisos (a favor de ambos) 2.086
Usuarios en contra de ambos 1.719

Tabla 13 Resultados por usuarios.

Los usuarios con opinion son aquellos que tienen puntaje positivo o negativo al menos sobre un
candidato. Los usuarios a favor de cada uno corresponden a los usuarios que tienen un puntaje
positivo con respecto a dicho candidato y negativo o cero con respecto al otro, mientras que los
usuarios en contra de un candidato corresponden a los que tienen puntaje negativo con respecto a
él y positivo o cero en relacion al otro. Por ultimo los usuarios indecisos tienen puntaje positivo
para ambos y los usuarios en contra de ambos tienen puntajes negativos para los dos candidatos.

Para analizar la efectividad por usuario, se extrajeron al azar el 1,7% de las cuentas por cada
categoria y se determind si correspondia 0 no a dicha categoria.

Los resultados se muestran en la Figura 19 y Figura 20.
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Porcentaje Acierto por Usuarios
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Figura 19 Efectividad a favor de los candidatos
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Figura 20 Efectividad rechazo candidatos.

Se ve el contraste que existe entre los resultados a favor y en contra de los candidatos, lo que ya
se habia observado con los resultados por tweets. Sin embargo, la diferencia es mucha, llegando a
casi un 100% de efectividad a la hora de clasificar usuarios con comentarios negativos hacia los
candidatos; contra un 50% al determinar comentarios positivos. Con estos resultados, se ve la
dificultad que existe para determinar comentarios positivos, los cuales pese a tener palabras que
reflejen esta polaridad el mensaje final no siempre esta determinado por estos términos. Por otro
lado el error se mantiene m&s o menos constante sea cual sea el candidato, por lo que los
resultados de prediccién no deberian tener un error grande al ver los votos entre uno u otro
candidato.
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Finalmente los resultados de efectividad tanto a favor como en contra de los candidatos se
resumen en la Tabla 14, lo que da una efectividad en torno al 75% lo cual es un buen resultado
para catalogar opiniones, sin embargo la precision para obtener usuarios en contra lo hace mas
atil que obtener usuarios a favor.

Acierto 75,45% 212
Error 24 55% 69
Total 100% 281

Tabla 14 Resultados finales efectividad por usuario.

4.4 CANTIDAD DE TWEETS POR USUARIO

Para poder explicar y entender de mejor manera los resultados por usuario, se hizo un analisis
sobre cuantos tweets realizaba cada uno, considerando si nombraban a algun candidato y viendo
los mensajes sobre otros temas.

Se determind, que de los 196.365 usuarios, s6lo 17.604 nombran al menos a un candidato (de los
cuales cerca de 15 mil tienen opinidn como aparece en la Tabla 13 Resultados por usuarios.), es
decir sélo el 8,96% menciona a un candidato. Por otro lado hay un total de 5.899 usuarios que
solo tienen un tweet sobre Allamand y/o Longueira, lo cual hace que sea muy dificil determinar
sus opiniones con un solo mensaje. Para ilustrar mejor estos resultados se detallan en la siguiente
tabla (Tabla 15).

Porcentaje del Porcentaje del
Namero de Usuarios  Total de usuarios total de menciones
(196.365) (17.604)
Nombra al menos un 17.604 8,96% 100%
candidato
Tienen opinién sobre al 14.972 7,62% 85,05%
menos uno
Solo un tweet sobre 5.899 3% 33,5%
Allamand y/o Longueira
Menos de 5 tweets sobre 10.589 5,39% 60,15%
Allamand y/o Longueira
Mencionan a Longueira 13.023 6,63% 73,98%
Mencionan a Allamand 11.294 5,75% 64,16%

Tabla 15 NUumero y porcentaje de menciones por candidato.

Viendo los resultados, se observa que sobre el 60% de los que nombran al menos a un candidato
tienen a lo mas 4 tweets sobre ellos, es decir que solo el 40% escribe 5 0 mas tweets, lo cual
muchas veces representa muy poca informacion para evaluar la tendencia de un usuario.

Por otro lado, se estudid la relacion que existe entre las mayores cantidades de menciones para
ambos candidatos analizadas en la Figura 21 y Figura 22.
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Figura 21 Mayor nimero de menciones a Longueira.
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Figura 22 Mayor nimero de menciones a Allamand.

En la Figura 21 se ven los usuarios con mayores menciones sobre Longueira y su relacion con los
nombramientos de Allamand y en la Figura 22 se ve lo inverso. En el primer caso, vemos que los
usuarios que mencionan a Longueira en mas de 90 tweets, es decir los primeros 6 usuarios, 2 de
ellos no mencionan a Allamand ninguna vez, con lo que se determina que lo mas probable es que
sean cuentas programadas para hablar sobre Longueira o usuarios creados para apoyar al
candidato. Caso similar ocurre en el segundo caso, donde sobre 90 tweets sobre Allamand hay 2
usuarios que nombran solo una vez a Longueira.

Lo anterior queda de manifiesto al observar el tipo de tweets, por ejemplo un usuario menciona a
Longueira en 98 tweets y 0 a Allamand de un total de 120 tweets escritos en el periodo de
estudio. Al analizar sus mensajes se ven algunos como el siguiente: “Gran ambiente en el
@Comando_Pablo por la llegada del bus del Norte de la gira #Muevete esperando el Debate
#LongueiraPresidente.” , donde se observa que sigue de cerca la campafia y tiene participacion
en el comando del candidato, por lo que el fin de “twitear” va mas alla de participar en una red
social, llegando a ser un arma de publicidad y propaganda. Lo mismo ocurre con Allamand,
donde hay un usuario con 107 tweets mencionando a Allamand y s6lo 1 mencionando a
Longueira de un total de 119 mensajes, donde se habla a favor de Andrés en cada uno de sus
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tweets, por ejemplo: “Con @Allamand seguiremos avanzando, con los demas
http://t.co/qSfxd43yX2 #Alianza.”.

Luego de analizar la relacion entre candidatos, se analizd la relacion candidatos, como conjunto,
vs otros temas, de manera de poder determinar si los usuarios que mas escriben sélo se
preocupaban de las elecciones o si existen otros temas de interes.

Tweets Primarias y otros temas
500
450
© 400
c
.g 350
§ 300
ﬁ 250
©
o 200
o 150 [ | | I I |
~5100 I I e | B I II I_l I lIlI I I
0 1l T IR RN
o || T i
135 7 91113151719212325272931333537394143454749515355575961636567
B Longueira+Allamand ® Otros

Figura 23 Numero de tweets sobre candidatos vs otros temas.

En la Figura 23 se ve la relacion entre nombramientos de Allamand y/o Longueira vs otros
tweets. Se ve como la mayoria de los usuarios con mas menciones sobre los candidatos escriben
sobre otros temas, llegando en muchos casos a ser las elecciones sélo 1/5 o 1/6 del total de
tweets. Ademas al analizar con mayor detencién cada uno de estos usuarios se observa que
algunos pertenecian a medios de comunicaciones tales como radio cooperativa, emol, la tercera,
etc, por lo que era légico que mencionaran a los candidatos una gran cantidad de veces ademaés de
hablar de otras cosas. Por ejemplo, un usuario menciona 135 veces a algun candidato pero tiene
1.127 tweets donde no menciona a ninguno. Al ver los mensajes de este usuario se observa que
corresponde al diario la tercera, como se observa en varios mensajes donde aparece ““latercera”
acompanado de un link a una noticia.

Por otro lado, hay casos en que las menciones de los candidatos superan los 120 o 150 tweets casi
sin escribir sobre otra cosa que no sea Allamand o Longueira. Estos casos corresponden a los ya
mencionados y analizados en la Figura 19 y Figura 20, donde probablemente sean parte de la
campafa o cuentas automaticas.

4.5 RESULTADOS POR USUARIO USANDO DICCIONARIO

Usando los resultados anteriores para predecir las elecciones, se tiene que el 53% de los usuarios
que estan a favor de un candidato votarian o prefieren a Longueira, mientras que el 47% se
inclinaria por Allamand como se ve en la Tabla 16. Sin embargo, este resultado se basa sé6lo en
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los usuarios que prefieren a un candidato, por lo que no recoge el universo total analizado, sino
que una parte que corresponde al 42,91% del total de usuarios que genera una opinién sobre
alguno de los dos candidatos.

Usuarios a favor de Allamand
3.017

Usuarios a favor de Longueira
3.408

6.425

46,957% 53,043% 100%

Tabla 16 Prediccion elecciones Allamand Longueira.

El resultado real de las primarias realizadas se muestra en la Tabla 17, donde Pablo Longueira
obtuvo el 51,37% de los votos, bastante cercano a lo predicho con los votos de Twitter, en donde
se obtiene un error aproximado del 2%.

Votos Allamand
392.229

Votos Longueira
414.427

806.656

48,62% 51,37% 99,99%

Tabla 17 VVotos primarias centro derecha.

Viendo estos resultados, se puede decir que Twitter, en este caso especifico, representa a la masa
votante de derecha en Chile, en cuanto se pudo predecir el resultado de las votaciones con una
muestra del 0,8% de los votantes considerando el universo total de 806.656. Sin embargo, este
resultado queda condicionado a errores propios del método de andlisis de sentimientos, con lo
cual no asegura que los usuarios de Twitter reflejen a la sociedad en su totalidad, pudiendo no
tener el mismo resultado en casos de estudios similares.

Por otro lado se puede identificar el nivel de rechazo de los candidatos por separado (Tabla 18),
donde Longueira tiene cerca del 57% de mensajes negativos, mientras que Allamand alcanza
cerca del 42%. En este caso, se toman s6lo los usuarios que emiten opiniones negativas sobre uno
de los dos candidatos lo que corresponde a un 43,46% del total de usuarios que dan su opinién
en Twitter.

Usuarios en contra de Allamand | Usuarios en contra de Longueira Total
2.788 3.719 6.507
42,85% 57,15% 100%

Tabla 18 Usuarios en contra de candidatos.

Si se hace un balance general, sumando el total de los usuarios analizados, es decir 14.972
usuarios, se tendria que del total de la gente, un 56,85% esta a favor de uno o de ambos
candidatos y un 54,94% esta en contra de uno o ambos candidatos. Ademas, los porcentajes
reales para cada candidato serian los que se detallan en la Figura 24.
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Porcentaje a favor y en contra de candidatos
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Figura 24 Porcentaje de apoyo y rechazo.

Se ve como Longueira genera mayor rechazo que apoyo, sin embargo sigue generando mayor
porcentaje de tweets a favor que Allamand, superandolo por mas de un 2%. Ademas, se ve como
cerca del 11% de la gente que da su opinion esta en contra de ambos candidatos, mientras que el
13% apoya a ambos.

Con estos ultimos resultados, no es posible determinar si reflejan el verdadero sentir de la
sociedad, al no tener una medicién clara del rechazo que generan los candidatos en la gente, por
lo que sbélo se puede utilizar como un indicador y seria necesario compararlo con otros
indicadores o encuestas que midan esta caracteristica o nivel de rechazo. Sin embargo, pese a lo
anterior, seguin la mayoria de la prensa en el periodo de campafia’, Longueira generaba més
rechazo que Andrés Allamand. En la encuesta CEP (Centro de Estudios Publicos) del periodo
Julio-Agosto 2013  Longueira tiene un rechazo del 37% versus un 27% de Andrés Allamand, lo
que comparado con el 36% (25% mas 11% en contra de ambos) y 30% (19% mas 11% en contra
de ambos) de Twitter mostrado en la Figura 24 no se ve tan alejado, considerando que son so6lo
indicadores y por lo tanto su acierto respecto a la realidad queda condicionado por diversos
factores, como son el nimero de encuestados, nivel social, cultural, econémico, etc. Ademas, en
la misma encuesta, Allamand tiene una evaluacion positiva superior en 3 puntos porcentuales
sobre Longueira, lo que no se vio reflejado en las votaciones, por lo que al igual que este estudio
so6lo es un indicador més.

Luego de analizar tanto el nivel de apoyo y rechazo, se puede afirmar que Twitter refleja a una
parte de la poblacién, sin poder afirmar en un 100% que la representa en su totalidad. Aun asi, los

" http://www.elmostrador.cl/pais/2013/05/05/longueira-dice-que-no-le-preocupa-el-nivel-de-

rechazo-y-que-la-elite-vive-de-las-encuestas/

® http://www.cepchile.cl/dms/archivo_5349 3424/EncuestaCEP_JulAgo2013_completa.pdf
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resultados obtenidos fueron suficientes para predecir las elecciones primarias entre los candidatos
Longueira y Allamand, por lo que para este caso especifico si reflejo el sentir de la masa votante
de derecha del pais no siendo concluyente para otros sectores politicos.
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5 CONCLUSIONES

Durante los ultimos 15 afios se han realizado diversos estudios sobre el analisis de sentimientos
en Internet, y en los Ultimos 2 a 3 afios se han concentrado en las redes sociales tales como
Twitter, Digg, Facebook, MySpace, etc.

Uno de estos trabajos, el liderado por Paltoglou [11], destaca el analisis de sentimientos en
Twitter donde se obtuvieron precisiones cercanas al 85%, superando los resultados del presente
trabajo, donde se obtuvieron valores en torno al 60%, sin embargo el trabajo de Paltoglou sélo
identificaba tweets a favor y en contra sin considerar los neutros, por lo que un 60% de acierto en
tweets sigue siendo un buen resultado.

Otros trabajos [27], destacan el poder de prediccion de Twitter en elecciones. Este estudio fue
realizado en Alemania en donde considerando sélo las menciones de los candidatos y partidos
politicos entre 6 competidores, los resultados tuvieron un error que varié entre un 1 y un 3.3 por
ciento al compararlo con los resultados reales de las elecciones, lo cual se asemeja a los
resultados obtenidos entre Allamand y Longueira donde el error fue de un 2%, pudiendo predecir
quien ganaria la eleccién usando los diccionarios y la asignacion de puntaje correspondiente.

Lo anterior, sin embargo, queda condicionado a este estudio en especifico, ya que se tiene que al
analizar usuarios con polaridad positiva, no supera el 50% de acierto, con lo que no se puede ser
tajante a la hora de decir que Twitter representa a la poblacion votante de derecha de Chile, pese
a predecir el resultado de las elecciones, y solo se puede sefialar que es un buen indicador y da un
primer avance sin llegar a ser concluyente en cuanto al reflejo de una parte de la sociedad.

En cuanto a los usuarios negativos, los resultados obtenidos llegan a casi un 100% de acierto, sin
embargo no se puede saber si es reflejo de la sociedad, al no tener certeza de la opinion de la
gente, al no existir “votaciones de rechazo”. Sin embargo, al comparar los resultados con noticias
0 encuestas reconocidas como la CEP (Centro de Estudios Publicos), los resultados marcan la
misma tendencia al dar mayor rechazo a Longueira que a Allamand, obteniendo una diferencia de
un 1% para el caso de Pablo y un 3% para Andrés, con lo que es posible declarar que Twitter
refleja el rechazo de la sociedad chilena hacia los candidatos, ya que los mensajes hacia los 2
candidatos no sélo son escritos por gente de derecha, sino que abarca todos los colores politicos
en mayor o menor medida, de la misma forma que la encuesta CEP lo hace.

En los resultados obtenidos durante esta memoria, se ve como la identificacion se hace més facil
cuando el tweet es negativo, logrando un acierto del 74% de los casos, lo que se puede deber a
que al hablar mal de algo o alguien se utilizan palabras y términos concretos de facil
identificacion, mientras que en el caso de los mensajes positivos suele mencionarse una accion o
un apoyo que contenga pocas palabras consideradas positivas por el diccionario creado, por lo
gue no necesariamente si hay palabras positivas, tales como “lider”, “voto” o “ganar”, el
mensaje es positivo para un candidato, mientras que si existe la palabra “vergiienza”, “malo” o
“desleal’, las opciones de que el tweet sea negativo son mucho mayores. Es por esto que el

porcentaje de acierto para los tweets positivos no supera el 50%.

Otro aspecto a considerar es el tema sobre el cual se realiza el andlisis de sentimientos, ya que no
es lo mismo hablar de politica que hablar de peliculas o computadores. En politica palabras como

“voto™, “presidente”, “ganar”,

lider”, “facho”, ““dictadura”, tienen una polaridad fuertemente
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marcada, mientras que las mismas palabras en un contexto de opiniones de peliculas pueden ser
consideradas como palabras neutras o con menor peso, por lo que seria necesario replantear el
puntaje de las palabras y en algunos casos la eliminacion o cambio de polaridad.

Un factor importante que influyo en los resultados finales es el cardcter informal de escritura de
los mensajes en Twitter y la inclusion de términos y abreviaciones propias de cada region, lo que
hace aun mas dificil determinar si un tweet es positivo 0 negativo. Ademas, como Twitter esta
hecho para escribir mensajes cortos, muchas veces es tan corto que no incluye palabras del
diccionario o solo incluye una, lo que dificulta la prediccion de su polaridad.

En cuanto a los nimeros de mensajes por usuarios, se comprobd que existen cuentas usadas
exclusivamente para apoyar a un candidato como forma de propaganda electoral de manera de
influir en la votacion de los usuarios. Esto se vio en cuentas con mas de 100 menciones (en 1 mes
y medio) hacia un candidato y muy pocas respecto al contrincante. También se observaron
cuentas con sobre 1000 tweets, las cuales correspondian a diversos medios de comunicacion que
repiten sus mensajes varias veces al dia y escriben sobre temas variados, siendo las elecciones
uno de los principales temas.

Si bien queda abierto a discusién si es posible crear un programa que identifique la polaridad de
una oracion o parrafo, es claro que el andlisis de sentimientos realizado en esta memoria es un
primer avance a lograrlo, considerando que s6lo se usd un conjunto de palabras para clasificar
opiniones. Queda como trabajo futuro en el area desarrollar nuevos métodos que logren mejorar
el resultado obtenido y detallado en este trabajo.
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