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Resumen

En la literatura cientifica se suele estudiar el marketing cultural de museos
desde la perspectiva del caso, analizando proyectos especificos; o, por el
contrario, de forma genérica, sin basar el estudio en datos, en ocasiones
dificiles de capturar. En este caso, se analiza la actividad conjunta de una
muestra de los museos de la red REMED en Twitter, extrayendo datos
cibermétricos de hashtags comunes y especificos utilizados por los miembros
de la red. Sobre esos datos, se estudiara y aplicara la capacidad predictiva
(para ciertos parametros de éxito en términos de marketing cultural digital)
de la regresion binomial negativa o la regresion de Poisson, unos tipos de
modelo lineal generalizados que se usan para trabajar con datos de conteo
(numero de veces que ocurre cierto fenomeno). Como resultado obtendremos
un mapa de ciertas caracteristicas de comunicacion empleadas por este
subconjunto de cuentas sociales, a través de esta red social, cuyo rendimiento
futuro podra ser aproximado en base a la capacidad de prediccion de distintas
variables, que permitirian a esas cuentas conseguir mejor rendimiento, en
términos de éxito digital.

Palabras clave: analitica de redes sociales, analitica de Twitter, analisis de
hashtags, andlisis de tendencias, prediccion de tendencias

Abstract

In scientific literature, museum cultural marketing is usually studied from the
perspective of the case, analyzing specific projects; or, on the contrary, in a
generic way, without basing the study on data, sometimes difficult to capture.
In this case, the joint activity of a sample of the museums of the REMED
network on Twitter is analyzed, extracting cybermetric data from common and
specific hashtags used by the members of the network. On these data, the
predictive capacity (for certain parameters of success in terms of digital
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cultural marketing) of the negative binomial regression or Poisson regression,
generalized linear model types used to work with count data (number of times
that certain phenomenon occurs). As a result, we will obtain a map of certain
communication characteristics used by this subset of social accounts, through
this social network, whose future performance may be approximated based on
the prediction capacity of different variables, which would allow those

accounts to achieve better performance, in terms of digital success.

Keywords: social media analytics, Twitter analytics, hashtag analysis, trend
analysis, trend prediction
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1. Introduccion y Estado de la Cuestion

Los museos son una de las tipologias de entidades culturales que mas trabajan el marketing
cultural para atraer visitantes, segiin Monistrol (2009) Pero ;qué es el marketing cultural? La
expresion atiende a dos acepciones. Segun IGI-Global (n.d.), es “un tipo especifico de
marketing cuyo objetivo es promover un mensaje, un servicio o un producto a un grupo de
compradores potenciales de una cultura o demografia en particular”. En espafiol, hariamos
mas bien referencia a que el marketing cultural “es el proceso que se desarrolla en las
organizaciones culturales y en la sociedad para facilitar el intercambio a través de relaciones
colaborativas que crean un valor reciproco mediante el uso de recursos complementarios”
(Leal y Quero, 2011). La diferencia viene de un problema de traduccion, porque el concepto
espaifiol se deberia traducir en realidad por “Marketing for Cultural Organizations”.

Por tanto, el marketing cultural tal como lo entendemos en Espafia, se desarrollo6 a finales de
los afios 60 (Monistrol, 2009) en organizaciones culturales como lo son los museos, y se
produjo a través de relaciones colaborativas, antes solo offline y hoy dia también en buena
parte, a través del mundo online, donde el valor reciproco deviene mejora de marca para la
organizacion cultural, y, por ende, un deseable aumento de visitantes.

En el caso que nos ocupa, los museos, entre las técnicas de marketing digital mas usadas,
destaca el uso de las redes sociales. Asi, Claes y Deltell (2019) analizaron la comunicacion
online de los diecinueve museos que pertenecen a la Direccion General de Bellas Artes de
Espafia. En la metodologia se contabilizé el nimero de seguidores, el uso de idiomas, el
volumen de publicaciones, el estudio de las webs, los backlinks de las mismas, asi como el
seguimiento de las actividades. El estudio reflejo la especial incidencia de la red social
Facebook en la comunicacion digital de los mismos, y la carencia en el uso de otras lenguas.

Mas Iglesias (2018) analiz6 el contenido de mensajes publicados en Facebook durante 6
meses de 2018 por los 10 museos espafioles con mas seguidores en este medio social,
descubriendo que los mensajes promocionales prevalecian sobre los de creacion de
comunidad. Y Villaespesa (2018) se centrd en la conceptualizaciéon de motivaciones de
usuarios para interactuar con los sitios web de museos, lo que ayuda a establecer una base
para la segmentacion de los mismos.

Solo en el caso de Abad y Caerols se estudian en 2016 los hashtags, en este caso el hashtag
“#5Museos”, impulsado conjuntamente por los museos Lazaro Galdiado, Cerralbo,
Romanticismo, Sorolla y Artes Decorativas. Por otro lado, el intento mas serio para
profundizar en los habitos de marketing cultural en redes sociales, y en particular en Twitter,
es el del estudio de Susana Llerena (2015), que analizd6 multiples variables de analisis
cualitativo y cuantitativo de 10 museos espafoles, en particular referentes a la deteccion de
buenas practicas. Pero hasta la fecha, no hay estudios de mayor calado, que cuenten con Big
Data en marketing cultural digital para el andlisis de la actividad de un nimero exhaustivo
de museos en redes sociales.
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Este trabajo pretende ser el primero de dicha tipologia de analisis, donde se intenta no sélo
descubrir patrones de comportamiento a nivel grupal, sino predecir mediante alguna variable,
el posible rendimiento del contenido de estas cuentas sociales, de forma que sirva para
detectar mejores practicas para el colectivo de museos espafioles, en concreto aquellos
pertenecientes a REMED (Red de Museos y Estrategias Digitales).

2. Objetivos

Este estudio consiste en una investigacion cuantitativa, explicativa y no experimental, en la
cual se hace uso de una inferencia inductiva de una manera longitudinal. Asi, se estudia el
uso de hashtags por parte de las cuentas de Twitter del conjunto de museos que forman parte
de REMED, y se realiza el analisis de tendencias de los hashtags por parte de los usuarios de
Twitter en espafiol.

La variable principal es el conteo de favoritos, y se toma como hipotesis de este estudio que
es posible realizar la prediccion de la variable principal cinco semanas después. El ambito de
estudio estd formado las 104 cuentas de Twitter de los museos que forman parte de REMED.

Se cuenta con siete variables de analisis que explican la informacion relacionada con el uso
de los hashtags, tanto en la dimension de las cuentas de Twitter de museos de la muestra

”»

escogida (prefijo “m_” en las variables) como de los usuarios de Twitter en espafiol en

general (prefijo “tw_” en las variables). Todas las variables representan los datos en modo
conteo, lo cual significa que suman el total de los datos captados para cada tweet de cada
hashtag procesado:

1) Numero de tweets (nombre de variable “num_tweets”)

2) Numero de retweets (nombre de variable “retweet_count™)

3) Numero de favoritos (nombre de variable “favorite count”)

4) Numero de seguidores de los autores de los tweets (nombre de variable
“user_num_followers™)

5) Numero de tweets publicados por los autores de los tweets (nombre de variable
“user num_tweets”)

6) Edad en dias de las cuentas de Twitter de los autores de los tweets (nombre de variable
“user_age”)

7) Numero de tweets que incluyen una URL (nombre de variable “url_inclusion™)

Con las variables anteriormente mencionadas, se ha realizado una investigacion
comprobando las correlaciones entre las variables y realizando un analisis de regresion. Asi,
se averigua las relaciones entre las variables y se analiza si es posible realizar la prediccion
de la cantidad de favoritos de los hashtags utilizados por los museos. La primera toma inicial
se ha presentado con el sufijo “ t0” en las variables y la toma realizada 5 semanas después
se ha mostrado con el sufijo “ t1”.
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3. Desarrollo de la innovacion

El desarrollo del estudio ha consistido en la extraccion de la informacion, el analisis de las
variables, correlaciones y regresiones estadisticas y el calculo de la precision con el que se
han realizado las regresiones.

3.1 Obtencion de la informacion

Se han realizado dos tomas de datos: la toma inicial se ha llevado a cabo entre el 3 y el 9 de
enero de 2021, y la segunda toma ha sido cinco semanas después, entre el 7 y el 14 de febrero
del mismo afio. La duracion ha sido la necesaria para extraer los datos segun las limitaciones
metodologicas de la version estandar de la API de Twitter (version 1.1), puesto que solo se
pueden realizar 180 peticiones en franjas de 15 minutos, y cada peticiéon consta de un
conjunto de 100 tweets. El resultado total es de 18.000 posibles tweets en cada intervalo de
15 minutos (Standard search API, s.f.). La funcionalidad de obtener datos de los perfiles de
Twitter también imponia un maximo de los ltimos 3.200 tweets publicados por cada cuenta
de Twitter (GET statuses/user_timeline, s.f.). La funcionalidad de busqueda, por otra parte,
permite buscar cada hashtag en Twitter en general, pero s6lo devuelve una muestra de los
tweets publicados en los siete dias anteriores a cuando se realiza la peticion (Search Tweets:
standard v1.1, s.f.).

3.2 Analisis de la informacion

La informacion extraida en forma de las variables del analisis descritas en el apartado 2
permite que se realice el andlisis conjunto de las variables de la toma inicial y las variables
de favoritos de la toma final. Asi, se pueden comprobar las correlaciones Pearson entre las
variables que se van a utilizar en el estudio, de manera que puedan detectarse correlaciones
muy fuertes (cercanas a 1 en valor absoluto) entre alguna de las variables independientes
(toma inicial) y las variables dependientes (favoritos en la toma final). Si fuera asi, se
escogera aquella que tenga un mayor coeficiente de correlacion o, en caso de ser el mismo
entre varias, la que tenga un sesgo y curtosis estandarizados menores. La variable escogida
servira para llevar a cabo la regresion lineal simple de la variable objetivo, siempre y cuando
ambas sigan una distribucion normal, condicion para que se pueda realizar una regresion
lineal (Baron Lopez & Téllez Montiel, s.f.).

Si no hay ninguna correlacion muy fuerte (cercana a 1), entonces sera adecuado realizar un
analisis de regresion siguiendo el modelo de Poisson o el de regresion binomial negativa,
puesto que ambos son los mas utilizados para datos de tipo conteo. El modelo de Poisson es
mas recomendable si no existe sobre dispersion en los datos, pero si la hubiera se apostaria
por la regresion binomial negativa (Lawless, 1987), ya que la regresion binomial negativa
capta parte de la varianza que no es capaz de detectar el modelo de Poisson. Si hubiera sobre
dispersion, se produciria una subestimacion en los errores estandares de los coeficientes. La
sobre dispersion, sin embargo, es muy frecuente en fendmenos que se producen con
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recurrencia, como es el caso del contenido que se publica en formato digital (Navarro, Utzet,
Puig, Caminal, & Martin, 2001).

Para detectar la sobre dispersion, se ha realizado la prueba de dispersion estadistica chi-
cuadrado de Pearson, por lo que si devuelve un valor cercano a uno la varianza sera igual a
la media y el modelo de Poisson sera el escogido. En el caso contrario, se optara por la
regresion binomial negativa.

Para todos los analisis de este estudio se ha utilizado el software STATGRAPHICS 18.

3.3 Calculo de la precision

Las ecuaciones de regresion presentan una variabilidad que esta incluida en sus modelos (R-
cuadrado), que representa hasta qué punto el modelo explica la informacion en la toma final.
Ademas, se calcula el error medio absoluto (MAE) y la desviacion estandar de los errores de
prediccion en forma de la raiz del error medio cuadratico (RMSE), de manera que se pueda
interpretar en base a ellas la precision con la que se ha realizado la prediccion de los datos de
la toma realizada cinco semanas después en base a la toma inicial.

Ambos valores de error son muy usados a la hora de evaluar modelos. No obstante, RMSE
es una medida muy sensible a valores atipicos, ya que les da un mayor peso en su calculo,
mientras que MAE cancela valores con signos contrarios al no realizar el cuadrado y la raiz
posterior. En este estudio se ha comprobado que existe en la informacion una gran sobre
dispersion, por lo que es conveniente afiadir el calculo del MAE para incluir otra medicién
que no se vea tan afectada por esta situacion. (Chai & Draxler, 2014)

El error medio absoluto (MAE) se calcula de la siguiente manera: (Chai & Draxler, 2014)
MAE = 3V, = V,)/N (1)

La raiz del error medio cuadratico (RMSE) se calcula asi: (Sridhar & Khan, 2014)
RMSE = JE(V, — V,)?/N (2)

Donde

V,: Valor obtenido en la toma 14 dias después

Vp,: Valor predicho por la ecuacion de regresion

N: Numero de puntos de datos medidos

4. Resultados

4.1 Resumen general

Se han almacenado 950.259 datos en total, provenientes del analisis del uso de 17.627
hashtags en dos tomas de datos por parte de la muestra de 104 cuentas de Twitter de museos.
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Se han procesado 7.737.155 tweets en total, de los cuales 209.727 tweets han sido publicados
por los museos de la muestra y los 7.527.428 restantes por usuarios de Twitter en general.

Se ha detectado una diferencia significativa entre la inclusion de una URL en los tweets
publicados por los dos segmentos: el 32,91% de los tweets publicados por usuarios de Twitter
en general incluyen una URL, mientras que en los tweets publicados por los museos el ratio
ha sido del 81,7%. También se ha comprobado una diferencia grande en la edad en dias de
las cuentas que han publicado tweets en ambos segmentos. Extrayendo la edad en dias en
modo conteo de cada tweet procesado, el promedio en dias de las cuentas de los usuarios de
Twitter ha sido de 2.175,71 dias, mientras que las cuentas de los museos han presentado un

promedio de 3.208,21 dias.
4.2 Hashtags mas usados y con mas favoritos

Se han extraido asimismo los hashtags que han mostrado un mayor uso por parte de cada
segmento en la toma inicial, asi como aquellos que mas favoritos han recibido.

Tabla 1. Diez hashtags que han presentado un mayor uso en forma de tweets

Museos Twitter
Hashtag Tweets Hashtag Tweets
mequinenza 2186 quédateencasa 26627
museumweek 1270 felizmiércoles 24956
museo 1237 ecuador 24495
picasso 911 panama 21117
museos 888 niunamenos 17722
museopusol 867 toquedequeda 17722
despiertaconarte 687 opinién 17722
fycma 648 envivo 17722
villajoyosa 642 empleo 17719
malaga 637 amlo 17716

Se puede comprobar en la tabla anterior que no coincide ninguno de los tweets mas utilizados
por los museos con los de Twitter en si, lo cual sin duda responde a una intencién de uso y
una especificacion diferente. Los hashtags mas usados por los museos estan, en su mayoria,
relacionados con su sector, mientras que Twitter atiende a muchisimas otras tematicas y
tendencias mas generalistas.

Tabla 2. Diez hashtags que mas favoritos han recibido

Museos Twitter
Hashtag Tweets Hashtag Tweets
metgala 183597 nuevafotodeperfil 103219
metcamp 177766 libra 89226
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despiertaconarte 36907 felizmiércoles 76079
ezramiller 22293 realmadrid 75036
katyperry 15301 mama 72131

metkidsfunfact 13826 buenasnoches 63503

allbyyourshelf 12079 undiacomohoy 52895
themet 12001 cuartomilenio 52061
picasso 11902 buenosdiasatodos 50216
taldiacomohoy 10374 barcelona 49231

En la tabla anterior, de nuevo, ambos listados no coinciden en ninguno de sus hashtags,
aunque hay dos muy similares como son ‘“taldiacomohoy” para los museos y
“undiacomohoy” para Twitter. Esta vez, el listado proveniente de los museos incorpora
hashtags mas generalistas, mientras que el de Twitter incluye tendencias todavia mas
generales (felicitaciones de dia de la semana, de buenas noches, de buenos dias...).

4.3 Analisis estadistico de los favoritos

El analisis del uso de los hashtags se ha realizado en base a las siete variables tanto de los
museos como de Twitter en si, mencionadas en el apartado 2, por lo que son un total de
catorce variables estadisticas de tipo conteo. Esta informacion servird para tratar de predecir
los favoritos obtenidos por parte de los hashtags cinco semanas después, siendo por tanto dos
objetivos y por ello dos variables dependientes: los favoritos de las cuentas de los museos y
los favoritos en Twitter.

La variable de los favoritos en los tweets provenientes de las cuentas de los museos en la
toma final ha presentado un promedio de 76,18, un sesgo estandarizado de 4.693,27 y una
curtosis estandarizada de 212.774. Para comprobar su relacion con las variables estadisticas
iniciales, se ha realizado un analisis multivariado mediante el cual se han extraido las
correlaciones Pearson entre todas ellas y la variable dependiente:

1,0 I 1,0
m_num_tweets_t0 ,08/0,11/0,10/0,11
m_retweet_count_t0 ,02/0,02/0,02
m_favorite_count_t0 ,01/0,010,01
m_user_num_followers_t0 ,01 0,01 0,01 0,44
m_user_num_tweets t0

m_user_age_t0
m_url_inclusion_t0
tw_num_tweets_t0 0,11
tw_retweet_count_t0 |0,02/0,00|0,00/0,00
tw_favorite_count_t0 [0,10/0,02/0,02 0,02
tw_user_num_followers_t0 0,040,010,01|0,00
0,08
0,11
0,10

(==J{=1= == =1 === ]{=]

tw_user_num_tweets_t0 0,02/0,01/0,01
tw_user_age t0 0,02/0,01/0,01
tw_url_inclusion_t0 0,02/0,01/0,01
m_favorite_count_t1 [0,11 0,44

===l ===l =](=]
- (O[O = [O[=

NO= R~ ON=
tell=ll=l{=]{={=]{=](=]
Aalalooao-a

= (N[O B = NN

0,10/0,01/0,00/0,02(0,01/0,01/0,01/0,01|
Fuente propia desde STATGRAPHICS 18

Fig. 1 Correlaciones Pearson entre las variables de la toma inicial y los favoritos en las cuentas de los
museos en la toma final
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La variable de los favoritos en las cuentas de los museos (m_favorite count tl) presenta una
correlacion muy fuerte (muy cercana a 1) con dos variables: con los retweets en las cuentas
de los museos (m_retweet_count t0) tiene 0,9977 y con los favoritos en las cuentas de los
museos (m_favorite count t0) tiene 0,9998, por lo que se elige esta ultima para evaluar la
regresion.

Si la correlacion hubiera sido cercana a 1 en valor absoluto pero menor, se justificaria el uso
de una regresion lineal entre esta ultima y la variable objetivo. Como no siguen una
distribucion normal debido a que tienen unos valores muy grandes de sesgo y curtosis
estandarizados, incluso tras tratar de normalizarlas con una transformacion logaritmica o
logaritmica doble, esta posibilidad se descartaria. Sin embargo, al tratarse de una correlacion
practicamente igual a 1, se interpreta que el nimero de favoritos en las cuentas de museos
varia de manera despreciable en un intervalo de cinco semanas, y por tanto la regresion no
tiene sentido a nivel estadistico.

Si se desea comprobar de todas maneras la informacién que aportan el resto de variables
independientes a los favoritos en las cuentas de los museos, es necesario realizar una
regresion de Poisson o binomial negativa. Para ello, en primer lugar, se hace la prueba chi-
cuadrado en la variable objetivo con el fin de calcular su desviacion estandar. Esta da un
valor de 6,85925E10 con p-valor cercano a cero, un valor muy lejano del 1, por lo que se
escoge la regresion binomial negativa con un 95% de confianza.

Como una de las condiciones estadisticas para realizar una regresion binomial negativa es
que las variables de prediccion sean independientes, es decir, que no sean combinaciones
lineales de las otras variables presentes en el modelo, se aplica un filtro de alta correlacion
(0,7 o mas de manera absoluta) dando preferencia a aquellas que tengan una correlacion
Pearson mayor con la variable objetivo (tw_favorite count t1) y, en caso de un valor igual,
escogiendo aquella que presente un sesgo y curtosis estandarizados menores. Tras aplicar el
filtro, se obtiene la siguiente tabla de correlaciones Pearson:

-1,0 I i T 1,0

m_favorite_count_t0

m_user_num_followers_t0

m_user_num_tweets_t0

tw_retweet_count_t0

tw_favorite_count_t0

tw_user_num_followers_t0

m_favorite_count_t1

Fuente propia desde STATGRAPHICS 18

Fig. 1 Correlaciones Pearson entre las variables de la toma inicial tras aplicar el filtro de alta correlacién y
los favoritos en el conjunto de los museos en la toma final
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Se realiza, por tanto, la regresién binomial negativa mediante una seleccion de factores de
Pasos hacia Atras, que comienza con todas las variables disponibles salvo la de favoritos de
las cuentas de los museos en el instante inicial (m_favorite count t0) y elimina aquellas que
tengan un p-valor mayor a 0,05 en el modelo. El resultado es un modelo ajustado con p-valor
cercano a cero que incluye el 11,41% de la variabilidad del nimero de favoritos. Presenta un
error absoluto medio (MAE) de 2,75056E13 y una raiz del error medio cuadratico (RMSE)
de 3,44959E25. La ecuacion de regresion es la siguiente:

m_favorite_count_t1
= exp (24,3763 + 1,83154F — 8 * m_user_num_followers_t0
— 5,37998F — 7 * m_user_num_tweets_t0

Donde:

m_favorite_count tl = Favoritos para un hashtag en el conjunto de los museos en la toma de
cinco semanas después

m_user num_followers t0 = Numero de seguidores de los autores de los tweets de las
cuentas de los museos en la toma inicial

m_user num_tweets_t0 = Numero de tweets publicados por los autores de los tweets de las
cuentas de los museos en la toma inicial

(X 1,E13)
4

observado
N

(=]

2 3 4
predicho (X 1.E13)

o
-

Fig. 2 Grifico Observado vs Pedicho segiin la ecuaciéon de regresion de los favoritos en el conjunto de los
museos

En el grafico anterior se puede ver que los puntos fruto de la relacion entre los valores
observados y los predichos se encuentran cercanos al principio y luego se van alejando de la
recta de regresion conforme aumenta la cifra del predicho, lo cual demuestra visualmente una
variabilidad baja del modelo.

Por otro lado, la variable de los favoritos en los tweets provenientes de Twitter en la toma
final ha presentado un promedio de 427,67, un sesgo estandarizado de 772,1 y una curtosis
estandarizada de 7.666,83. A la hora de comprobar su relacion con las variables estadisticas
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iniciales, se ha realizado un analisis multivariado mediante el cual se han extraido las
correlaciones Pearson entre todas ellas y esta nueva variable dependiente:

-1,0 I I o 1,0

m_num_tweets t0 |  [0,14]
m_retweet_count_t0 (0,14 |
m_favorite_count_t0
m_user_num_followers_t0
m_user_num_tweets_t0
m_user_age_t0
m_url_inclusion_t0
tw_num_tweets_t0
tw_retweet_count_t0
tw_favorite_count_t0
tw_user_num_followers_t0
tw_user_num_tweets_t0
tw_user_age_t0
tw_url_inclusion_t0
tw_favorite_count_t1

Fig. 1 Correlaciones Pearson entre las variables de la toma inicial y los favoritos en el conjunto de usuarios
de Twitter en la toma final

La variable de los favoritos en las cuentas de Twitter en la toma final (tw_favorite count tl)
no presenta ninguna correlacion muy fuerte (cercana a 1 absoluto) con ninguna de las
variables de la toma inicial, por lo que se decide realizar una regresion de Poisson o binomial
negativa. Para ello, en primer lugar, se hace la prueba chi-cuadrado en la variable objetivo
con el objetivo de calcular su desviacion estdndar. Esta da un valor de 1,44599E11 con p-
valor cercano a cero, un valor muy lejano del 1, por lo que se escoge la regresion binomial
negativa con un 95% de confianza.

Como una de las condiciones estadisticas para realizar una regresion binomial negativa es
que las variables de prediccion sean independientes, es decir, que no sean combinaciones
lineales de las otras variables presentes en el modelo, se aplica un filtro de alta correlacion
(0,7 o mas de manera absoluta) dando preferencia a aquellas que tengan una correlacion
Pearson mayor con la variable objetivo (tw_favorite count tl) y, en caso de un valor igual,
escogiendo aquella que presente un sesgo y curtosis estandarizados menores. Tras aplicar el
filtro, se obtiene la siguiente tabla de correlaciones Pearson:

-1,0 I I o 1,0

m_retweet_count_t0

m_user_num_followers_t0

m_user_age_to0

tw_retweet_count_t0 0,26 0,25

tw_favorite_count_to0 0,26 0,42 0,62
tw_user_num_followers_t0 0,25 0,42 0,34
tw_favorite_count_t1 0,18 0,62 0,34

Fuente propia desde STATGRAPHICS 18
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Fig. 1 Correlaciones Pearson entre las variables de la toma inicial tras aplicar el filtro de alta correlaciéon y
los favoritos en el conjunto de usuarios de Twitter en la toma final

Se realiza, por tanto, la regresion binomial negativa mediante una seleccion de factores de
Pasos hacia Atras, que comienza con todas las variables disponibles y elimina aquellas que
tengan un p-valor mayor a 0,05 en el modelo. El resultado es un modelo ajustado con p-valor
cercano a cero que incluye el 2,83% de la variabilidad del nimero de favoritos. Presenta un
error absoluto medio (MAE) de 9,7718E12 y una raiz del error medio cuadratico (RMSE) de
1,09343E25. La ecuacion de regresion es la siguiente:

tw_favorite_count_t1
= exp (24,3283 + 0,000113038 * m_retweet_count_t0
+ 0,0000293429 * tw_favorite_count_t0)

Donde:

tw_favorite count tl = Favoritos para un hashtag en el conjunto de los usuarios de Twitter
en la toma de cinco semanas después

m_retweet_count t0 = Retweets para un hashtag en el conjunto de los museos en la toma
inicial

tw_favorite count t0 = Favoritos para un hashtag en el conjunto de los usuarios de Twitter
en la toma inicial

(X 1,E12)
12

10

observado
(-]
‘ T 17T ‘ T 177 | T 1T ‘ T 17T ‘ T 17T ‘ T 177 |

4
2
0 f il I I I | 2 _n °
0 2 4 6 8 10 12
predicho (X 1,E12)

Fig. 2 Grifico Observado vs Predicho segiin la ecuacion de regresion de los favoritos en el conjunto de los
usuarios de Twitter

En el grafico anterior se puede ver que los puntos que relacionan los valores observados y
los predichos se alejan de la recta de regresion, lo cual demuestra visualmente una
variabilidad muy baja del modelo.
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5. Conclusiones

El analisis de regresion de los favoritos se ha realizado a cinco semanas vista, y desde la
perspectiva de las cuentas de Twitter de los museos se ha obtenido una correlacion
practicamente absoluta, que ha permitido confirmar la hipotesis de que en ese conjunto se
puede predecir los favoritos de un hashtag en concreto, ya que la variacion es despreciable y
no justifica una regresion estadistica. Sin embargo, no ha sido asi en el caso de los usuarios
de Twitter, que responden al analisis de la tendencia del hashtag en general. No ha sido
posible realizar una regresion lineal simple, por lo que se ha escogido la regresion binomial
negativa y ha devuelto una variabilidad muy pequefia. Por tanto, en el caso del conjunto de
los usuarios de Twitter, la hipdtesis de poder predecir los favoritos se rechaza.

También se ha podido comprobar que los hashtags vienen acompafiados de un uso mas
intensivo de la inclusiéon de URLs en los tweets por parte de los museos que en Twitter en
general, lo cual responde probablemente a una intencion diferente y mas orientada a la de la
emision de informacion publicada en las webs de los museos y otros medios.

Se podria estudiar en el futuro la posibilidad de predecir los favoritos con nuevas variables
estadisticas que aporten mas informacion sobre el uso de los hashtags por parte de las cuentas
de Twitter. También seria interesante realizar mas tomas de datos y comprobar la precision
de las regresiones estadisticas mediante datos de test, es decir, realizando una tercera toma y
comprobando si el error aumenta o disminuye con un conjunto totalmente diferente de datos
del que ha servido para las regresiones.

Otro detalle que podria analizarse seria la implicacion de las fechas de festivos en Espaiia,
asi como los fines de semana con respecto a los dias de entre semana. Ademas, seria
conveniente analizar los valores anémalos de las variables y las caracteristicas que los
acompaifian ya que su presencia, aunque perjudicial para la regresion estadistica al favorecer
la sobre dispersion, puede ser muy beneficiosa para la estrategia de marketing de los museos:
buscar, de esta manera, el mayor niimero de favoritos posible.
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