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Resumen

Los engaiios han estado en la sociedad desde hace tiempo y han llegado a converger mas, debido a las capacidades tecnoldgicas
que actualmente tienen los dispositivos y el uso generalizado de la web que hacemos. Esta situacion ha ocasionado muchos efectos
negativos, como la desinformacion entre usuarios, afectando la perspectiva o pensamiento ante actividades cotidianas. Reciente-
mente, se han realizado diversas investigaciones se han propuesto para detectar engafios en publicaciones en linea. Este trabajo
propone contemplar un elemento importante para apoyar la deteccion de engafios: explorar los pronombres personales en las publi-
caciones (u opiniones), ya que su uso tiende a mostrar honestidad entre las personas. La metodologia propuesta separa las opiniones
en oraciones que usan pronombres personales, para analizar su valor en la tarea. Se utilizan dos conjuntos de opiniones para evaluar
la propuesta: Op Spam y Amazon. Los resultados son alentadores, dado que muestran que los pronombres personales son relevantes
para identificar esta tarea.

Palabras Clave: Mineria de datos, Deteccién de engafos, Procesamiento de lenguaje natural

Abstract

Deception has been in society since time ago, converging more nowadays due to the current technological capabilities of the
devices and the widespread usage of the web. This situation has caused many adverse effects, such as misinformation between users,
affecting society’s perspective and thinking about daily activities. Recently, different researches have been proposed to detect the
deception in online opinions. This work proposes an important element to face the automatic deception detection task: exploring
personal pronouns in opinions (or reviews) because their use is related to honesty among the persons. The proposed methodology
divides the opinions into sentences using personal pronouns to analyze their value for the task. Two benchmark datasets are used
to evaluate the proposal and the deception detection degree: Op Spam and Amazon. The results are encouraged; they show that
information stated in sentences with personal pronouns is relevant for the task.

Keywords: Data mining, Detection deception, Natural language processing

1. Introduccién las computadoras que estadn en el hogar, ademads de la capacidad
de movilidad y la accesibilidad para adquirir alguno. Por estas
razones, han aparecido muchas herramientas de comunicacién
que puedan ser usadas en estos dispositivos, como las Redes
Sociales, las cuales son de acceso gratuito y permiten gene-
rar circulos sociales, agrupando personas con caracteristicas en
comun, cdmo parentesco, trabajo, pasatiempos, gustos, etc. De-
bido a las herramientas de comunicacién que estin apareciendo,

Anteriormente, los instrumentos de comunicacién eran di-
versos, y tenfan s6lo como objetivo transmitir informacion, ta-
les como los teléfonos locales, el correo, telegramas, video con-
ferencias, etc. En la actualidad, todas esas vias de comunicacion
se pueden encontrar juntas, por ejemplo en los teléfonos inte-
ligentes. Estos dispositivos se han vuelto indispensables y co-
munes, debido a que ofrecen la capacidad de procesamiento de
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cualquier persona puede tener acceso a la informacién y cono-
cimiento, tales como noticias, articulos, recomendaciones, etc.
Sin embargo, a causa de que hay muchas facilidades en la con-
sulta de informacidn, surgen ciertos enigmas: ;La informacién
que se divulga es fidedigna? y ;Quiénes son los encargados de
determinarlo? Al principio se pensaria que la informacién que
se encuentra es 100 % confiable, sin embargo en distintos me-
dios se ha encontrado que lo que se comparte es engafioso (Ah-
med et al., 2018). Un ejemplo muy sonado fue el esparcimiento
de Noticias Falsas o Fake News durante las elecciones presiden-
ciales de Estados Unidos de Norte América del afio 2016, donde
las principales vias de comunicacion fueron las redes sociales
de Facebook y Twitter (Krishnamurthy et al., 2018), pero este
tipo de situaciones no sélo logra afectar en el aspecto politica,
si no también puede llegar a perjudicar la integridad de una per-
sona, como el caso de un suicidio generado por divulgar infor-
macion falsa (Fuller et al., 2011). El engafio y la mentira a me-
nudo son confundidos como sinénimos, no obstante estos estan
relacionados. La mentira se puede definir como un estado falso
(Holland and Quinn, 1995), mientras que el engaiio es el acto
que trata de fomentar a alguien en creer algo que es falso (Zuc-
kerman et al., 1981; Rill Garcia et al., 2019). Un engafio ocu-
rre cuando el que comunica tiende a manipular la informacién
que contienen sus mensajes, con el fin de transmitir un mensaje
apartado de la verdad (Buller and Burgoon, 1996). Para resol-
ver el caso de identificacién de engafios, se han realizado varios
estudios, algunos desde el enfoque psicosocial, donde se ha tra-
tado de determinar si un engafio estd presente o no en algin
texto (Fuller et al., 2011; G., 2007), y otros desde un enfoque
computacional, donde se estudia el contenido de publicaciones
en redes sociales (Altunbey Ozbay and Alatas, 2020; Cabrejas
et al., 2019; Mbaziira and Jones, 2016), algunos mds conside-
rando un enfoque lingiiistico, donde se extrae el contenido y
se analiza con ciertos patrones que pueden tener los mensajes
engafiosos (Song et al., 2005; Sanchez Junquera et al., 2017;
Rill Garcia et al., 2019). Este trabajo tiene el objetivo de pro-
poner una metodologia que permita llevar a cabo la deteccion
de engafios. Esta metodologia permite integrar conocimiento de
dos areas importantes. Por un lado, la Mineria de Datos (MD)
la cual permite analizar grandes cantidades de datos y que ha
sido usada para detectar actividades delictivas como: violacio-
nes de trafico, crimen sexual, robo, fraude, dafios a inmuebles,
narcéticos, crimenes de violencia y ciber delincuencia (Fuller
et al., 2011; Wanumen Silva, 2010; Ruiz, 2006). Por otro lado,
el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), permite realizar
un andlisis de textos para identificar caracteristicas 1éxicas y
sintacticas. tal como dice Gelbukh (Gelbukh, 2010), el PLN es
una disciplina que estudia la habilidad que tiene la méquina pa-
ra procesar la informacién comunicada, no solo en letras, sino
también en los sonidos del lenguaje. Adicional a lo anterior,
estudios recientes demuestran que el uso de pronombres perso-
nales en tareas relacionadas al PLN obtiene buenos resultados,
tal es el caso de la tarea de Identificacion del perfil de auto-
res y en deteccion de depresion (Ortega Mendoza et al., 2007,
2018, 2022). En estos trabajos se ha observado que tomar en
cuenta estos elementos del lenguaje permite obtener buenos re-
sultados de clasificacién, dado que los pronombres personales
en los textos suelen referir a la personalidad de quien escribe.

2. Metodologia

Se propone una metodologia que permite la identificacién
de publicaciones engafiosas en medios sociales mediante una
perspectiva de clasificacidn de textos, donde se tienen dos cla-
ses: positiva y negativa, representando un mensaje con engafio
y sin engafio, respectivamente. El proceso general que se lleva
a cabo se muestra en la Figura 1. Se inicia con la lectura de al-
guna coleccién de documentos. Estos mensajes reciben un pre-
procesamiento, para crear una representacion estructurada que
alimentard algoritmos de aprendizaje automético. Este procesa-
miento consiste en la separacion de los términos que componen
a los mensajes, para proceder a la construccién del vocabulario
de datos. Una vez que se haya realizado esta identificacion, ca-
da término en cada mensaje serd representado por una estrategia
de pesado de términos. Dado que en este tipo de problemadticas
existe siempre una alta dimensionalidad, por la gran cantidad de
elementos que se pueden encontrar en los mensajes, el siguien-
te paso es realizar una seleccién de términos. Por esta razén, es
necesario llevar a cabo esta seleccién. Posterior a este paso se
aplicardn diversos algoritmos de clasificacion supervisada, los
cuales permitirdn crear modelos de clasificacién y por lo tanto,
identificar el tipo de mensaje que se introduzca en el modelo.

Preprocesamiento
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" teminos
relevantes

i

Clasificacion
de mensajes

» Idertificacion

de términes

i Seleccion de
Uso de términos
Construccion
O" coleccion de — de diccionario.

mensajes
Inicio a l

Identificacion
[ de

Pesado de
e | Q| -

Fin enganosas

Coleccién Matriz de rmino
Coleccion de
mensajes =

Fin

Figura 1: Proceso general para la clasificacion.

3. Construccion del vocabulario

Para realizar la creacién del vocabulario de términos que
permitirdn representar a los mensajes a procesar, se ha plantea-
do un preprocesamiento que incluye cinco fases: (i) tokeniza-
cién y transformacién de palabras a mintsculas, (ii) retiro de
simbolos y puntuaciones, (iii) retiro de palabras repetidas, (iv)
retiro de stopwords y (iv) aplicacion del proceso de stemming.
Considerando estos procesos y para poder analizar la identifi-
cacién de publicaciones engafiosas, se propone la creacién de
diferentes vocabularios de datos. Estos fueron creados conside-
rando las siguientes especificaciones:

= Vocabulario ALL: Se usan todos los términos encontrados
en la identificacidn de palabras usadas en las opiniones.

= Vocabulario STW: Se retiran términos considerados co-
mo palabras vacias (conocidos como stopwords) las cua-
les no tienen un significado importante en el contexto de
la opini6n.
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= Vocabulario STE: Se aplica el proceso de stemming, en
donde se considera la reduccién de términos que com-
partes raiz gramatical.

= Vocabulario STESTW: Se retiran los stopwords y se apli-
ca el proceso de stemming.

4. Uso de pronombres personales

El uso de pronombres personales, puede ser una carateristi-
ca que pueda definir los engafos escritos, ya que se omiten por
que el autor no quiere relacionarse (Zuckerman et al., 1981),
sin embargo se han encontrado el uso de pronombres para hacer
mads creibles (Fuller et al., 2014), ya que el uso de pronombres
personales tiende hacia la honestidad (Newman et al., 2003).
Para determinar si el uso de pronombres personales ayuda en
la tarea de deteccidn de publicaciones engafiosas, se propone
identificar la aparicién de este tipo de términos en las publi-
caciones a procesar. Para este trabajo, se tomardn en cuentan
tanto los pronombres personales en su forma singular como en
su forma plural, aquellos considerados para esta revisién son:

= Singulares: “I”, “me”, “mine”,

y “I'm”

“my”, umyselfn’ “im”

» o« » o« ”»

» Plurales: “we”, “us”, “our”, “ours”, “ourselves”

Se propone que la identificacidn de estos términos se reali-
ce de manera independiente. En cada opinién del conjunto de
datos, se realiza la bisqueda de la existencia de alguno de los
pronombres y si se encuentra, la opinion es separada por ora-
ciones. Este proceso implica que la opinidén resultard en dos
fragmentos de texto. El primero serd aquel que contenga las
oraciones en donde los pronombres estdn presentes, y el se-
gundo, aquel que sélo integre oraciones sin pronombres. Un
ejemplo de esta separacion seria de la siguiente forma:

Resultado:

= Opinién con pronombres: In January, I was looking for
a spot for quiet leisure and relaxation. My choice turned
out to be a 100 % hit. I had a great rest!

= Opinién sin pronombres: A wonderful neighbourhood.
Amazing hotel conditions, perfect cuisine and very nice

staff.

El proceso de separacion propuesto se puede visualizar en
el diagrama de la Figura 2, donde se puede observar la forma en
cémo se obtienen los dos conjuntos de datos diferentes a partir
de uno solo, los cuales serdn procesados de manera indepen-
diente.

5. Conjunto de datos: Op Spamy Amazon

Se utilizaron dos conjuntos de opiniones para observar el
comportamiento de la propuesta realizada en este trabajo, los
cuales son mostrados en la Tabla 1. El primer conjunto esta

constituido por opiniones hacia hoteles y se denomina Op Spam
(Ott et al., 2013), el cual estd compuesto de 800 opiniones fal-
sas (clase F) y 800 opiniones verdaderas (clase V), por lo que se
aprecia un balance entre las dos clases. La construccion de este
conjunto de datos obtuvo las opiniones falsas a través de la pla-
taforma Amazon Mechanical Turk, disefiada por Amazon. Pa-
ra obtener las opiniones verdaderas se empled un proceso mas
sencillo, ya que se obtuvieron a través de distintas fuentes, en-
tre las que destacan Expedia, Hotels.com, Orbitz, Priceline, Tri-
pAdvisory Yelp, plataformas cuya funcién es evaluar por medio
de opiniones de distintos usuarios todo lo relacionado al tema
turistico. El segundo conjunto de datos utilizado es Amazon, el
cual fue obtenido de un repositorio piiblico de Github®. Esta
construido por opiniones de usuarios hacia los productos que
ofrece Amazon. El conjunto de datos estd compuesto de 21,000
opiniones de productos, de manera que se desconoce la canti-
dad de opiniones verdaderas y falsas que hay, por ello, se toman
aleatoriamente 1,000 opiniones verdaderas y 1,000 opiniones
falsas, haciendo un conjunto balanceado.

Tabla 1: Conjuntos de datos empleados en la experimentacién.

Conjunto Opiniones  Opiniones  Opiniones
totales Verdaderas Falsas

Op-Spam 1600 800 800

Amazon 2000 1000 1000

6. Configuracion

Los conjuntos de datos son procesados por la metodologia
mencionada. Se construyen los cuatro vocabularios correspon-
dientes (ALL, STW, STE, STESTW), para que posteriormente se
aplique el pesado de términos, usando el método TF.

n;

TF =i, 1)

donde |d;| es 1a suma de todos los pesos de los términos en el

documento i y n;; es el niimero de veces que aparece la palabra
j en el documento i.

Al obtener las matrices de cada uno de los vocabularios, se
les aplicardn distintos métodos de seleccion de atributos, con
la finalidad de reducir la dimensionalidad de los conjuntos, en
cuestion de términos. Los selectores que se aplicaron fueron
Ganancia de Informacion (Info Gain), Proporcion de Ganan-
cia de Informacion (Gain Ratio) y Seleccion de Subconjuntos
de Caracteristicas basada en Correlacion (CfsSubsetEval). Pa-
ra realizar la clasificacion de las opiniones se aplicaron cuatro
clasificadores, empleando la herramienta Weka: Naive Bayes
(NB), Maquinas de vectores de soporte usando el algoritmo Lib
Linear (LL), Random Forest (RF) y Naive Bayes Multinomial
Updateable (NBMU) utilizando una validacién cruzada de 10
pliegues. La métrica reportada y considerada en estos resulta-
dos es F-Measure o F-1 score, la cual involucra las medidas
de Precision y Recall. La primera parte de la seccién de ex-
perimentacién ayudé a detectar cudl es la mejor configuracion

Zhttps://github.com/aayush210789/Deception-Detection-on-Amazon-reviews-dataset
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selector-clasificador empleada en esta tarea. Por otro lado, se
pudo observar que la cantidad de términos que se obtuvieron al
generar las matrices de datos fueron variando con respecto a la
creacion del vocabulario, la aplicacién o no de los selectores de
atributos y la separacion de las opiniones considerando el uso
de pronombres personales.

7. Experimentacion

Esta seccién muestra la experimentacién llevada a cabo para
observar el comportamiento de la metodologia propuesta. Pri-
mero se presenta utilizando el vocabulario completo obtenido
de los conjuntos de opiniones y posteriormente, se obtienen los
resultados considerando la estrategia de separacién de opinio-
nes.

7.1.  Vocabulario completo

El conjunto Op Spam fue procesado y de él se obtuvo el
vocabulario completo y posteriormente se le aplicaron los al-
goritmos de reduccién de términos. La Tabla 2 muestra estos
resultados, donde se puede observar que existe una importante
reduccién en el nimero de términos, ya que se tiene una reduc-
cién de hasta 153 veces, con respecto al vocabulario completo
y el algoritmo de Ganancia de Informacion. Con Proporcion
de Ganancia de Informacion se obtiene una reduccion de hasta
34 veces mas pequefio al conjunto de términos original y con
CfsSubSetEval se obtiene 127 veces en reduccion.

Tabla 2: Reduccion de vocabulario completo para Op Spam. Sin Selector(SNS),
Info Gain (IG), Gain Ratio (GR) y CfsSubsetEval (CSE).

VOCABULARIO SNS IG GR CSE
ALL 10085 81 313 72
STE 7268 78 267 T2
STW 9955 65 288 78
STESTW 7167 69 54 81

Al aplicar los cuatro clasificadores con los cuatro vocabula-
rios con o sin considerar los selectores, se obtienen los resulta-
dos de la Figura 3. Al observar los promedios se puede apreciar
que el clasificador que tiene mayor presencia en casi todas las
configuraciones es Random Forest, mostrando que puede ser el
mds conveniente para usarse en las siguientes etapas.

Para poder decidir cudl fue el mejor resultado entre los vo-
cabularios, se opt6 por tomar el mejor promedio de cada uno.
Esta comparacién se muestra en la Tabla 3, donde se eligi6 la
aplicacion del selector de atributos Proporcion de Ganancia de
Informacion usando el clasificador Random Forest. Se observé
que el mejor resultado en dicha representacién fue con el voca-
bulario STESTW arrojando un promedio del 86 % en la clasifi-
cacion, con una reduccién considerable en el tamaiio del con-
junto de términos. En las tablas de resultados se mostraran tres
resultados diferentes, la métrica de eficiencia para la clase Ver-
daderos (V), la clase Falsa (F) y la clasificacion general de la
tarea (G).

Tabla 3: Resultados con mayor promedio de cada vocabulario de la configura-
cién inicial para Op Spam con la métrica F-Measure, usando el selector gain
ratio y el clasificador random forest.

Vocabulario Términos \" F G
ALL 313 0.85 0.85 0.85
STE 267 0.85 0.86 0.85
STW 288 0.85 0.86 0.85

STESTW 254 0.86 0.86 0.86

Con el vocabulario STESTW como el mds representativo
se obtuvieron los términos mds representativos, los cuales se
muestran a través de una nube de palabras en la Figura 4. Se
puede notar que el término mas sobresaliente es “hotel”, esto
es por que originalmente es el tema principal de este corpus,
ademads que se muestran otros términos relacionados con la zo-
na o dreas donde se involucran las opiniones cémo ‘“chicago”,
“bathroom”, “floor”, etc.. Finalmente, el término “stay”, es un
verbo que podria relacionarse con el motivo de estancia dentro
de la zona o area.

open C

1
ever par

Cago..night

charg
bathroom

book
come
- : 5 definitese:

husband .
1o

Figura 4: Palabras mds representativas con el vocabulario STESTW en la confi-
guracién inicial de Op Spam

7.1.1.

Con el clasificador y selector de atributos ya elegidos, a con-
tinuacién se implementa en el conjunto de datos Amazon esta
configuracién. La Tabla 4 muestra estos resultados, donde se
observa que con el vocabulario STW se obtiene el mejor resul-
tado.

Conjunto de datos Amazon

Tabla 4: Clasificacion con Random Forest y selector Gain Ratio de Amazon con
la métrica F-Measure.

Vocabulario \" F G
ALL .64 .62 .63
STE .63 .62 .62
STW .69 .60 .64

STESTW .67 .55 .61

Con respecto a los términos m4s representativos en el voca-
bulario STW se puede observar en la Figura 5 que el que tiene
mayor relevancia dentro del conjunto es el término “product”,
teniendo mucho énfasis en el dominio al cual pertenece el con-
junto de datos, seguido después de “really”, el cual es un adver-
bio que pretende enfatizar algo verdadero, asi que dentro de las
opiniones se puede intuir que se traté de calificar el producto de
una forma positiva o negativa.
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Figura 5: Palabras mds representativas con el vocabulario STW en la configura-
cion inicial en Amazon

7.2.  Uso de pronombres personales del singular

Tomando los resultados con los vocabularios y la configura-
cién seleccionada, en esta parte de la experimentacion se evalda
el comportamiento al considerar el uso de pronombres persona-
les del singular, tomando el proceso de separacién mencionado
en la Seccién 2. Al aplicar el proceso se obtienen dos conjun-
tos datos, uno que contiene sentencias con pronombres del sin-
gular y otro que no los contiene. Al aplicar el proceso, en el
conjunto Op Spam se obtiene el conjunto de datos que contiene
pronombres personales con un total de 637 opiniones verdade-
ras y 735 opiniones falsas. Como se ve en la Tabla 5, entre las
distintas representaciones el que tiene el mejor desempeio en
la clasificacion es el vocabulario STW. Con los otros vocabula-
rios, se observa que al considerar los pronombres personales, se
tienen resultados comparables de clasificacion. Por su parte, el
conjunto que no tiene pronombres personales se conform¢é de
789 opiniones verdaderas y 780 opiniones falsas. En la Tabla 5
se observa que los resultados con los cuatro vocabularios estan
equilibrados, llegando a tener aproximadamente el 80 % de re-
sultado en la métrica, sin embargo el que mejor resultado tiene
entre los vocabularios es STESTW.

Al aplicar el proceso de separacion en el conjunto Amazon,
se obtuvieron 827 opiniones verdaderas y 847 opiniones falsas.
En la Tabla 5) se logra observar que hubo una disminucién en
la clasificacién, a diferencia del primer experimento. El mejor
resultado fue STE, y en los que se retiran los stopwords hu-
bo una disminucién menor, ya que como lo menciona Sdnchez
(Sénchez Junquera et al., 2017), al eliminar los stopwords se
puede afectar la clasificacion, ya que los pronombres personales
se encuentran dentro de esta categoria. Tomando el conjunto sin
pronombres personales constituido por 822 opiniones verdade-
ras y 778 opiniones falsas en la tabla se observa, que a pesar
que los términos se redujeron, la clase F de los cuatro vocabu-
larios, tiene un promedio de clasificacion bajo con respecto a
la media, a diferencia de la clase V que inclusive logra superar
al conjunto con pronombres personales. Algo que hay que re-
calcar es la diferencia en la Clase F entre los conjuntos con y
sin pronombres personales, demostrando una diferencia con el
uso de pronombres en las opiniones falsas. En la Tabla 6, se ob-
servan las estadisticas de los dos conjuntos, tomando en cuenta
el nimero de palabras y oraciones. Con respecto al tamaiio, se
aprecia una disminucién en comparacion al tomar las opiniones
completas. Al pasar por el clasificador Random Forest y el se-
lector Gain Ratio los conjuntos con pronombres personales en
Op Spam se tuvo una reduccién de hasta 71 veces, mientras que

en Amazon se contd con una reduccién de hasta 171 veces de
los datos originales. Con respecto al conjunto sin pronombres
personales, el conjunto Op Spam tuvo una reduccién de hasta
41 veces y 263 veces de reduccién en el conjunto de Amazon.

7.3.  Uso de pronombres personales del plural

A demas de los pronombres personales del singular, en este
experimento se agregan los pronombres personales del plural,
siendo: “we”, “us”, “our”, “ours”, “ourselves”, los elegidos.
Al separar las opiniones por oraciones, se obtiene en Op Spam
el conjunto con pronombres personales con un total de 768 opi-
niones verdaderas y de 769 opiniones falsas. En la Tabla 7, se
muestra que la configuracién seleccionada mejoré en las repre-
sentaciones ALL, STE y STESTW entre el 76 % y 77 % a dife-
rencia de los resultados de la Tabla 5.

Comparando los cuatro vocabularios, el que tuvo el mejor
resultado fue STESTW, mostrando un promedio equilibrado en-
tre las dos clases y el promedio general. Los términos mas re-
levantes en esta representacién y que vuelven aparecer fueron
“hotel” y “chicago”, sin embargo aparecen otros nuevos tales
como “night”, indicando que los hechos de esas opiniones ocu-
rrieron en ese tiempo, a demds del uso del pronombre personal
“us”, como puede observarse en la Figura 6.

El conjunto que no tiene pronombres personales se forma
de 754 opiniones verdaderas y 732 opiniones falsas, con los
resultados obtenidos que se muestra en la Tabla 7, al compa-
rar los cuatro vocabularios, el que tuvo mejores resultados fue
STW, siendo superior a las representaciones restantes. Al buscar
qué términos hay en el vocabulario STW (Figura 7) se pueden
identificar con mayor relevancia las palabras “hotel”, “room” y
“staff”’, teniendo relacién con el personal y cuartos de los hote-
les, inclusive “great”, que es un adjetivo que expresa algo que
puede amplificar una expresién o hablar de una manera posi-
tiva, que en el caso puede estar ligado con lo segundo, debido
a que se encuentran términos como ‘“nice” o “good”, que son
adjetivos que demuestran una polaridad positiva.
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Figura 6: Palabras mds representativas del vocabulario STESTW con pronom-
bres personales del singular y plural de Op Spam

Se puede resaltar que al observar los términos m4s relevan-
tes dentro de este corpus, a través de las nubes de palabras, se
puede ver que las opiniones daban una cierto énfasis en la expe-
riencia en su estancia dentro de los hoteles, con mayor énfasis
en la recomendacién, que probablemente seria al servicio, al
personal y a las posibles zonas que podrian apuntar en los hote-
les dentro del estado de Chicago. Conforme al conjunto Amazon
al aplicar el proceso de separacién y afiadiendo los pronombres
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Tabla 5: Resultados de los conjuntos de datos Op Spam y Amazon, con y sin pronombres personales del singular, aplicando el clasificador Random Forest y el
selector Proporcion de Ganancia Informacién con la métrica F-Measure.

Pronombres Personales del Singular

Sin Pronombres Personales del Singular

Vocabulario Op Spam Amazon Op Spam Amazon
\Y% F G v F G \Y% F G v F G
ALL .69 76 72 .61 57 .59 79 79 .79 .68 37 S3
STE .69 .76 73 .62 .56 59 79 79 79 .68 .35 52
STW 72 a7 74 .68 47 57 79 79 .79 .68 .36 .53
STESTW .69 .76 72 49 .69 .59 .79 80 .80 .69 31 .50
Tabla 6: Estadisticas con pronombres personales del singular con los conjuntos Op Spam (0O.S.) y Amazon (A)
Mix. de Min. de Prom. de Mix. de Min. de Prom. de
palabras palabras palabras oraciones oraciones oraciones
0.S. A. 0.S. A. 0.S. A. 0.S. A. 0.S. A. 0.S. A.
Opiniones 784 1612 | 25 5 | 14727 6201 | 58 97 1 1 953 4.1
completas
Oraciones con
primera persona 519 903 4 2 77.02 44.84 28 40 1 1 4.16 241
singulares
Oraciones sin
primera persona 468 1183 1 85 30.62 30 57 1 1 6.11 2.62
singulares

Tabla 7: Resultados de los conjuntos de datos Op Spam y Amazon, con y sin pronombres personales del singular + plural, aplicando el clasificador Random Forest
y el selector Proporcién de Ganancia Informacion con la métrica F-Measure

Pronombres Personales del Singular + Plural

Sin Pronombres Personales del Singular + Plural

Vocabulario Op Spam Amazon Op Spam Amazon
\Y% F G \% F G \Y% F G \% F G
ALL 76 a7 76 .55 .59 57 74 75 74 .68 37 53
STE a7 a7 77 57 57 57 74 75 74 .69 31 .50
STW 76 a7 76 .65 49 57 .75 75 .75 .69 .29 .50
STESTW a7 .78 77 48 .68 .58 75 74 75 .69 .29 .50
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personales del plural, se obtiene un conjunto con pronombres
de 851 opiniones verdaderas y 869 opiniones falsas. Con los re-
sultados obtenidos (Tabla 7) al usar los pronombres personales
del plural, la clasificacién es comparable, pero no como la ob-
tenida al considerar solo los singulares, atn asi el vocabulario
que demuestra un gran balance en esta fase es STE, teniendo
en ambas clases y el promedio general un 57 %. Con el voca-
bulario STE (Figura 8), debido que se anexan los pronombres
personales del plural, la carga de datos aumenta y por la apli-
cacion del proceso de stemming se pueden apreciar stopwords.
Sin embargo, el sentimentalismo negativo que se muestra en el
término “hate” tiende a mostrarse, denotando que podria existir
algtiin descontento en estas opiniones conforme al producto o
servicio que ofrecen.
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Figura 7: Palabras mds representativas del vocabulario STESTW sin pronom-
bres personales del singular y plural de Op Spam.
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Con los resultados obtenidos en la Tabla 7, que se asemejan
a los de la Tabla 5, se puede apreciar que al descartar los pro-
nombres y querer clasificar las opiniones, las opiniones falsas
son afectadas, ya que no se identifican correctamente, pero las
opiniones verdaderas resultan mejor en su deteccién. Lo ante-
rior demuestra una vez mas que los pronombres personales son
un factor que puede ser usado para la deteccién de publicacio-
nes engafiosas. Tomando el mejor resultado en los cuatro voca-
bularios, el que tiene un mejor promedio es ALL, debido a que,
a pesar que la deteccién de opiniones verdaderas, es menor por
un punto, en comparacion de los tres restantes con un prome-
dio del 68 %. Tomando los términos del vocabulario ALL, en la
Figura 9 se aprecia un aumento de ellos teniendo igual los mas
relevantes como los mostrados en la Figura 8. El término “pro-
duct” muestra que se trata de evitar mezclarse en las oraciones
que contengan un pronombre personal, pero se presentan térmi-
nos que podrian afectar al producto tales como “stress”, “dirt”
y “fake”.

Con respecto a las estadisticas de los conjuntos, se puede
observar en la Tabla 8 que se genera un incremento en el con-
junto de oraciones con pronombres personales, debido a que se
consideran los pronombres plurales, sin embargo se demuestra
la reduccién de la carga de datos conforme al conjunto origi-
nal. Al aplicar el algoritmo de seleccidn y clasificacién se tiene,
con el conjunto con pronombres en Op Spam, una reduccién de
hasta 54 veces, mientras que con Amazon es de 174 veces. Con
respecto al conjunto que no tiene pronombres personales se tu-
vo con Op Spam una reduccién de hasta 174 veces, entretanto
Amazon presentd una reduccion de 336 veces.

order
welght hate Y €A

Figura 8: Palabras mds representativas con el vocabulario STE con pronombres
personales singulares y plurales en Amazon.
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Figura 9: Palabras mds representativas con el vocabulario ALL sin pronombres
personales singulares y plurales en Amazon.

8. Conclusiones

Con los resultados obtenidos en estos conjuntos de datos,
el uso de los pronombres personales ayuda en la identificacion
de publicaciones engafiosas, ademds que se percibe una reduc-
cién considerable de términos. Por medio de la metodologia
propuesta, se observa que el dominio donde se aplique puede
ser beneficiado, debido al enfoque que se da en los pronombres
personales, especialmente porque se relacionan con la honesti-
dad, tal y como lo menciona Pennebaker (Newman et al., 2003).

En trabajos relacionados, Sdnchez (Sdnchez Junquera et al.,
2017) menciona que el retiro de stopwords o stemming, podria
alterar los resultados de clasificacion, sin embargo, en la experi-
mentacién mostrada con Op Spam, se muestra que los mejores
resultados se obtienen cuando el vocabulario de datos se cons-
truye retirando los stopwords y aplicando stemming (vocabula-
rio STESTW), atin cuando se emplea la separacion de oraciones
por pronombres del singular y sumando el plural. El considerar
el uso de este tipo de pronombres ayuda a identificar el tipo de
publicacién u opinién que se puede observar en algin sitio en
linea. Como se pudo observar en los resultados, cuando se ha-
ce la separacién de las opiniones en oraciones que contengan o
no pronombres personales (ya sea del tipo singular o plural) la
clasificacidon que se obtiene es competitiva a procesar los con-
juntos de datos completos.

Por tltimo, al observar las nubes de palabras en cada con-
junto de datos, se pudo encontrar que en las opiniones con pro-
nombres personales, las personas tienden a hablar de términos
mas relacionados a la situacién personal en cuestion de lo que
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Tabla 8: Estadisticas con pronombres personales del singular y plural con los conjuntos Op Spam (0.S.) y Amazon (A).

Maix. de Min. de Prom. de Maix. de Min. de Prom. de
palabras palabras palabras oraciones oraciones oraciones
0.S. A. O.S. A. 0.S. A. 0.S. A. 0.S. A. 0.S. A.
Opiniones 784 1612 | 25 5 | 14727 6201 | 58 97 1 1 953 4.1
completas
Oraciones con
primera persona
singulares 642 976 4 2 103.06 45.65 30 46 1 1 5.69 2.47
+
plurales
Oraciones sin
primera persona
singulares 389 1121 1 1 52.03 28.87 28 54 1 1 44 2.53
+
plurales

estd experimentando, mientras que las que no contienen pro-
nombres, tienden a relacionarse a cuestiones interpersonales, es
decir todo lo que se involucre en cuestién de espacio e interac-
ciones. Como trabajo futuro, se plantea explorar estas observa-
ciones con el fin de mejorar la deteccion de engafios.
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