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Resumen

En este trabajo de investigacion se han aplicado técnicas aprendidas durante
el curso académico. Concretamente el analisis de sentimiento de textos en Twitter y
la clusterizacion de usuarios. Para esto se realizé una gran base de datos (formada
por cuatro pequenas bases de datos) de tweets descargados, cerca de 10.000,
gracias a una extension de Google Sheets. Después de haber limpiado esta base de
datos ha sido tratada con el software ‘Azure’ (analisis de sentimiento) y ‘XLStat’
(clusterizacion). Ademas, para tener una segunda opinién se ha hecho un analisis
de sentimiento manual con una de las bases de datos para contrastar los resultados
con los de ‘Azure’. Todo este procedimiento se ha hecho con el objetivo principal de
detectar errores en las técnicas actuales de estos andlisis y, a su vez, proponer

mejores para subsanarlos.
Palabras clave

Twitter, redes sociales, usuarios, analisis de sentimiento, clustering
Abstract

In this research work, techniques learned during the academic year have
been applied. Specifically, the sentiment analysis of texts on Twitter and the
clustering of users. For this, a large database (formed by four small databases) of
downloaded tweets was made, about 10,000, thanks to a Google Sheets extension.
After having cleaned this database, it has been treated with the software 'Azure'
(sentiment analysis) and 'XLStat' (clustering). In addition, to have a second opinion,
a manual sentiment analysis has been carried out with one of the databases to
compare the results with those of 'Azure'. All this procedure has been done with the
main objective of detecting errors in the current techniques of these analyzes and, in

turn, proposing better ones to correct them.
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1. Introduccion

Desde principios del siglo XXI las redes sociales han intentado llegar a
nuestras vidas y para sus creadores ha sido un proceso costoso. Hasta que la
sociedad no ha dado el salto a la modernizacion de sus teléfonos modviles y ha
adoptado el smartphone como una forma de vida, estas no han podido formar parte
de nuestro dia a dia. Desde entonces la sociedad ha pasado por redes sociales

como Messenger, MySpace, Tuenti, Fotolog, Snapchat, Musically...

Tras todas estas plataformas, y muchas mas, parece que la sociedad ha
logrado estabilizarse en un pequefo grupo de redes sociales que hoy casi es un
monopolio. En las manos del magnate estadounidense Marck Zuckerberg se
encuentran las plataformas de Facebook, de la que es el creador, y Whatsapp e
Instagram, estas dos ultimas fueron compradas por €l tras su éxito. Estas tres redes
sociales cuentan con millones de descargas y son usadas a diario, pero hay mas
redes sociales, que quizas no son tan populares pero si muy usadas, estas por
ejemplo pueden ser Tik Tok, que desde hace unos dos afnos no para de
experimentar un gran crecimiento de popularidad, Pinterest, que es una red social
con un nicho muy especifico pero que es mundialmente usada, o YouTube

plataforma de videos bajo demanda perteneciente a Google.

Junto con todas estas plataformas hay otra que convive con ellas, Twitter.
Los creadores de esta red social, Evan Williams, Jack Dorsey y Biz Stone,
‘imaginaron un espacio de conversacion en el que las personas entraran para contar
qué estaban haciendo en ese momento. (...) Los usuarios decidieron hablar de otras
cosas, pensaron utilizarlo para intercambiar informacion y para comentar lo que
estaba pasando tanto a su alrededor como en cualquier otro lugar del mundo, y son
los usuarios los que cada dia descubren un nuevo uso que no estaba previsto” (Lopez
Sobejano, 2012).

Tal ha sido el uso que los usuarios le han dado a Twitter que hoy en dia es
una herramienta indispensable para el seguimiento de cualquier tipo de
acontecimientos (culturales, deportivos, politicos...). “El uso de esta red social para
el sequimiento de la actualidad ha llegado a tanto que los periodistas valoran Twitter

como fuente informativa de relativa fiabilidad, aunque el 75 por 100 reconoce que la



considera como tal, aunque con algunas prevenciones, pues mas del 72 por 100 de
los informadores que tienen esa consideracion de la red social reconocen que
contrasta la informacion que reciben a través de este canal con otras fuentes
informativas que les ofrecen credibilidad” (Martinez-Fesneda Osorio y Sanchez
Rodriguez, 2022).

La NBA (National Basketball Association) es la liga estadounidense de
baloncesto profesional que en la pasada temporada, 21-22, cumplié 75 afios desde
su creacion. Esta competicion cuenta con un total de 36 equipos, dividiendo su
clasificacion en dos conferencias, este y oeste, y durante su temporada regular se
juegan un total de 82 partidos. Tras esta, se disputa una competicién de eliminacién,
que en el mundo del deporte se conoce como ‘Play-offs’, entre los primeros ocho
clasificados de cada conferencia. Es decir, se hacen un total de 8 emparejamientos,
cuatro por conferencia (1° vs 8° / 2° vs 7° / 3° vs 6° / 4° vs 5° y cada
emparejamiento juega al mejor de siete partidos, es decir, se clasifica a la siguiente
ronda el primer conjunto que consiga cuatro victorias. Conforme avanzan las
eliminatorias se proclamara un campeodn de la conferencia este, otro de la oeste y
ambos se enfrentaran en una serie a siete partidos para lograr ser campedn de la
NBA. En la campana 21-22 los Playoffs comenzaron el 17 abril y finalizaron el 17 de

junio, proclamandose campeodn el conjunto de los Golden State Warriors.

Primera ronda Semifinales de Conferencia Finales de Conferencia Finales de la NBA

Miami Heat 4
S Atlanta Hawks 1 Miami Heat 4
'Y Fhiladelphia 76ers 2 = Philadelphia 76ers 2
=78 Toronto Raptors 2

IS [iiami Heat 3
Conferencia Este 2y Boston Celtics 4

Milwauvkee Bucks 4
L6 |CEgpELls I (=< Milwaukee Bucks 3
Boston Celtics 4 S (T &
S Brooklyn Nets 0 (2.8 Boston Celtics 2
Eroenasine n Golden State Warriors| 4
E New Orleans Pelicans 2 B S 3
[*" W Dallas Mavericks 4 -E EEHEE LI 2

Lz ik 2 _ Dallas Mavericks 1
Conferencia Oeste Golden State Warriors| 4
E Golden State Warriors | 4

DETET VIETES J Golden State Warriors| 4
¥y Memphis Grizziies 2 (o8 |Vlemphis Grizzlies 2
[T Minnesota Timberwolves| 2
Imagen 1. Resultado final de los enfrentamientos de los Play-offs 2022 de la NBA / Fuente:

Wikipedia.
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Con estos elementos Twitter nos ofrece la posibilidad de poder analizar los
tweets que los diferentes usuarios postean en esta red social, incluso también
podemos analizar a los propios usuarios. Esto lo podemos hacer gracias a las
siguientes dos metodologias de estudio: el analisis de sentimiento y el analisis de

clusters.

El analisis de sentimiento es una metodologia basada en la interpretacion de
textos con la ayuda de aplicaciones destinadas a este fin, las cuales estan formadas
por innumerables diccionarios. De estos, las aplicaciones descifran la intencion de
un mensaje en referencia al tema tratado en el texto. Esta metodologia aplicaciéon
nos ayudara a conocer la opinion general de los usuarios de Twitter en referencia a

un tema concreto.

El analisis de clusters en Twitter es una metodologia la cual se realiza con el
objetivo de conocer las caracteristicas de los diferentes perfiles que twittean sobre
una tema para después poder aunarlos en diferentes grupos, clusters, y conseguir
reducir los diferentes perfiles de usuarios que hablan sobre un tema en esta red

social.
2. Motivacion

Por lo estudiado en la asignatura de Audiencia Participativa y Social, en el
Master en Comunicacion Transmedia, tanto mis compaferos como yo aprendimos
las metodologias de analisis de sentimiento y de analisis de clusters, ambos con
softwares destinados a estas tareas. Este nuevo aprendizaje me llamoé mucho la
atencion y me parece un avance muy interesante a la hora de conocer la opinién de

la sociedad.

La primera opcion para este trabajo final de master fue realizar un analisis de
sentimiento de tweets en relacion a la crisis interna del Partido Popular. En el
momento en el que se selecciond este tema se encontraron diferentes obstaculos,
como la obtencién de la API por parte de la plataforma Twitter para la extraccion de

los tweets necesarios.

A pesar de este inconveniente para cubrir el tema entero (de principio a fin de

la crisis) se decidié abarcar solamente el final, la dimisién de Alberto Nufez Feijoo,
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como presidente de la Xunta de Galicia para ocupar su cargo como secretario

general del Partido Popular.

Con este planteamiento se planifico una estrategia de extraccién de tweets
con la herramienta Twitter Archiver. El dia de la dimisién y a la hora del acto del
anuncio se comenzé la extraccion de tweets cada cinco minutos durante una hora 'y
diez minutos. Con esto se consiguieron extraer aproximadamente unos 1.100

tweets.

Una vez con el bruto de la base de datos se procedidé a limpiarla y en este

proceso ocurrieron dos problemas:

- Dentro de la busqueda se colaron tweets acerca de la dimision del presidente
de la Federacion Espafiola de Rugby, quién también se apellida Feijoo.

- Entre las diferentes busquedas se repitieron muchos tweets.

Con esta problematica se quedd una base de datos por debajo de los 200
tweets, lo que es insuficiente para la realizacion de un TFM. En este punto si que

tuvimos que cambiar por completo el tema del trabajo.

En este momento es cuando se selecciond el tema actual, para asi poder

seguir trabajando con las metodologias elegidas.
3. Estructura

La estructura que vamos a seguir para este trabajo final de master va a ser la

siguiente:

- Objetivos. En este apartado hablaremos tanto de los objetivos principales

como de los secundarios.

- Metodologia. En este trabajo aplicaremos dos metodologias. Primero, el
analisis de sentimientos, de este realizaremos el automatico y el manual
para asi poder comparar resultados. Y, ademas, haremos un analisis de
clusters, para conocer los tipos de usuarios que tuitean sobre el tema

abordado en este trabajo.

- [Estado de la cuestion. En este apartado abordaremos en qué situacion se

encuentran ambas metodologias que vamos a aplicar.

12



Analisis de datos. Una vez aplicadas las metodologias elegidas, estas nos

mostraran unos datos los cuales tendremos que analizar.

Resultados. Tras el analisis de los datos obtendremos unos resultados, los

cuales explicaremos de forma clara y sencilla.

Conclusiones. Una vez expuestos los resultados obtenidos tendremos que

ser capaces de extraer unas conclusiones sdlidas.

Relacion del trabajo desarrollado con los estudios cursados. Ya
finalizada la tarea de investigacion y habiendo mostrado sus resultados,

explicaremos la relacion que tiene con los estudios cursados.

Referencias. El trabajo debe de estar apoyado en estudios anteriores los

cuales estén avalados.

Anexos. Para la realizacion de este trabajo se han necesitado cuatro bases
de datos las cuales podran ser consultadas en el enlace incluido en este

apartado.

4. Objetivos

Los objetivos que tenemos en este trabajo los podemos dividir en principales

y secundarios. Los objetivos principales son:

Detectar posibles fallos y mejoras en la metodologia de analisis de

sentimiento la cual es considerada como ‘reciente’.

Conocer si las aplicaciones seleccionadas para este trabajo son las
adecuadas para este tipo de andlisis, puesto que las metodologias

seleccionadas son muy nuevas en el campo de la investigacion.

El objetivo secundario es:

Conocer la opinién generalizada y el comportamiento en Twitter de los fans

de la NBA acerca de las Finales de Conferencia y de las Finales de la NBA

13



5. Metodologia
5.1. Generar la base datos

Tras seleccionar el actual tema, por las fechas en las que nos
encontrabamos, vimos oportuno centrar el estudio del tema en las dos fases finales
de los Playoffs de la NBA, es decir, en ‘Las Finales de Conferencia’ y en ‘Las

Finales’.

Ya ubicados temporalmente decidimos hacer la seleccion de los hashtags
que ibamos a utilizar para realizar la busqueda de los tweets con la extension de
Google Sheets, Tweet Archiver. Esta extension la utilizamos en la asignatura de
Audiencia Participativa y Social, su funcidn es poder descargar, mediante
determinados parametros, un archivo de tweets y verlos como una base de datos
completamente manejable. Concretamente las busquedas se pueden hacer por

hashtags o por palabras y pueden filtrarse por idiomas.

Create Twitter Rule X
All of these words This exact phrase
Any of these words None of these words
These #hashtags Written in Any Language S
MNear This Place Premium feature Advanced Rules -filter:retweets -filterrepl
People
To these accounts Mentioning accounts
From these accounts
Enter the search criteria above and matching tweets will be saved in the Google sheet.

Create Search Rule Upgrade to Premium Cancel

Imagen 2. Interfaz de Twitter Archiver. | Fuente: Twitter Archiver.

Una vez conocida la aplicacion que ibamos a usar para obtener nuestra base
de datos decidimos que lo mejor era hacer la busqueda a través de hashtags, y no
desde uno unico, sino desde varios a la vez. Para empezar decidimos usar las
etiquetas ‘#TiempoDePlayoffs’ y ‘#NBAPlayoffs’. Estos hashtags pertenecen,
respectivamente, a la retransmision espafola de Movistar+ y la propia NBA. Para

cuando comenzasen ‘Las Finales’, a las dos anteriores se sumarian las etiquetas

14



‘#LasFinalesDeTodalaVida' y #NBAFinals’, también correspondientes a la cadena
de Movistar+ y a la NBA.

Una vez seleccionada la aplicacién que ibamos a usar para generar nuestra
base de datos y los hashtags que ibamos a analizar decidimos establecer una
patrén de busquedas. Asi, diariamente desde el 18 de mayo hasta el 17 de junio

estableci tres busquedas al dia, una a las 12:00 horas, otra a las 17:00 horas y, una

ultima a las 22:00 horas.

r

05/06/2022 22:17
05/06/2022 17:33
04/06/2022 10:38
02/06/2022 20:23
02/06/2022 20:03
02/06/2022 19:15
02/06/2022 19:12
02/06/2022 18:31
02/06/2022 18:36
02/06/2022 18:05
02/06/2022 17:45
02/06/2022 07:21
31/05/2022 06:12
30/05/2022 15:38
30/05/2022 15:37
30/05/2022 07:00
30/05/2022 07:07
30/05/2022 05:40
30/05/2022 03:55
30/05/2022 02:46
30/05/2022 01:12

Twitter Query: #TiempoDePlayoffs lang:es -filter:retweets -filter:replies

Screen Name

@pplu nosgar
@yomismounomas?
@MovistarNBA
@davidblanco 21
@cinefiliacult
@NBAspain
@cinefiliacult
@DavidHM F1
@javiiregalado
@pplu nosgar
@samy rondog
@elsebikas
@MovistarNBA
@carlosmaxwell
@lionoga
@Alfred Castilla
@Alfred Castilla
@basket europe

@Alfred Castilla

Full Name

Pepelu Mosgar
yomismounomas
NBA en Movistar Plus+
A

cinefiliacult

MNBA Spain

cinefiliacult
DavidHM_F1

Javier Regalado
Pepelu Nosgar
DURANTULA.

seb dice’

NBA en Movistar Plus+
Carlos Maxwell
licnoga
Alfredo_Castilla
Alfredo_Castilla

MNBA
BasketEuropeWorld
samuel L jacksson

Alfredo_Castilla

Tweet Text

Para ganar a Curry, hay que hacer demasiadas cosas bien, y e
#TiempoDePlayoffs #LasFinalesDeTodalavida Ahora mismo B
{Qué diferencias hay entre un partido de liga regular y uno de
ME VOY A COMPRAR UNA TABLET PARA PONER ESTE CUARTO E
Gracias Jaylen Brown. jQué jugador! ® = ¥ #TiempodePlayo
Los Splash Brothers ya son los dos jugadores con més triples ¢
Por primera vez en estos Playoffs MBA, veo problemas reales &
Se nos viene la locuuura con estas, #LasFinalesDeTodalavida s
Esverdad que con tanto alto (Robert Williams, Horford, Theis)
De los @celtics desde shiguetito #tiempodeplayoffs

Vamosss Celticss caraaajoo!!! 1 #FinalesNBA #tiempodep
El verdadero TIC TAC © #LasFinalesDeTodalavida #tiempode
iComo nos gusta el Flipdmetro de #BasketAlDia! Las mejores j
iFelicidades @alhorford! Primer dominicano que jugard en uni
#TiempoDePlayoffs lo de "el dia de |z mancuerna en Miami” h
4-0 a Brooklyn Mets en primera ronda 4-3 a los campeones Bu
JAYSON TATUM Vs STEPHEN CURRY. Boston Celtics vs Golden S
@ Final de la NBA® L Tu a Boston y yo a California & #MB/
@ @ vadisponible nuevo contenido en nuestra carpeta del s

Bueno, tenemaos otra cita para las proximas semanas @rodribi

Serdn unas finales muy igualadas, Boston con la mejor defens.

Imagen 3. Base de datos del 7 de junio a las 12h conseguida con Twitter Archiver / Fuente:

Elaboracion propia.

Como se ha explicado anteriormente, no se empezaron las busquedas con

todos los hashtags, asi que estas son las fechas en las que cada etiqueta fue

sumandose al proceso de busqueda:

-18 de mayo: ‘#TiempoDePlayoffs’y ‘NBAPlayoffs’

-27 de mayo: ‘FinalsNBA’

-3 de junio: ‘#LasFinalesDeTodalaVida’

Una vez finalizaron los Playoffs de la NBA, el 17 de junio, y ya habiamos

generado la base de datos, el paso siguiente era limpiarla, pues detectamos que la

aplicacién Twitter Archive tiene el defecto de que descarga muchos tweets
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duplicados. Esta limpieza se hizo con la herramienta ‘Borrar duplicados’ de Microsoft
Excel. Tras este proceso nuestra base de datos ya estaba completamente lista para

ser sometida a los dos analisis que planteamos en este estudio.

Puntualizar que nuestra base de datos esta formada por un total de 9.862
tweets y, concretamente la etiqueta ‘#TiempoDePlayoffs’ tiene 1.107 tweets, el
hashtag ‘#NBAPlayoffs’ tiene un total de 3.374, ‘#NBAFinals’ tiene 4.680 tweets y,
por ultimo, el hashtag ‘#LasFinalesDeTodalaVida’ tiene un total de 732 tweets.

#TiempoDePlayoffs

#NBAPlayoffs

#NBAFinals

#[ asFinalesDeToda
LaVida

0 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000

Grafico 1. Comparacion del tamaiio de las diferentes bases de datos. / Fuente: Elaboracion

propia.
5.2. Analisis de sentimiento automatico

Una vez tenemos generada nuestra base de datos el paso siguiente era
encontrar una aplicacion de analisis de sentimiento a la que pudiésemos adjuntar
nuestros datos para analizarlos. Tras un proceso de investigacion y de diferentes
aplicaciones, seleccionamos el complemento ‘Azure’ de Microsoft, el cual tiene una
funcion de ‘Text Sentiment Analysis’, que la usamos para realizar de forma

automatica el analisis de sentimiento.
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Azure Machine Learning v %

& Text Sentiment Analysis (Excel Add-in Sample.

1. VIEW SCHEMA

2. PREDICT

“ Input: input1

My data has headers

~ Qutput: output1

Include headers

Predicting will override exising values.
This can't be undone

n [ Auto-predict

3. ERRORS

Imagen 4. Interfaz de Azure / Fuente: Elaboracién propia.

‘Azure’ es un servicio basado en el procesamiento del lenguaje natural (PNL)
para comprender y analizar textos. Es capaz de realizar sus funciones en hasta 115
idiomas, para ello ‘Azure’ se hace servir de una funcién de deteccién de idiomas, el
cual esta formado por una serie de algoritmos de aprendizaje y de inteligencia

artificial. La ultima vez que este algoritmo fue actualizado fue el 05/01/2021.

Dentro de sus diferentes funciones de analisis de texto se encuentra el
analisis de sentimiento, que lo realiza de la siguiente forma. Cuando analiza los
textos asigna a cada uno un valor de entre 0 y 1, siendo los valores mas proximos al
0 los clasificados como ‘negativos’, los mas cercanos al 1 como ‘positivos’ y los que

se encuentran cerca del 0,5 son etiquetados como ‘neutros’.

A por el Titulo, Dub Nation. ¥ #WarriorsVsMavs #NBAFinals
#NBAPlayoffs RT @warriors: DUB NATION STAND UP The Golden
State Warriors are Western Conference Champions positive 0.804336726665497

Lo de los Warriors no tiene otra explicacion. Son el mejor equipo del

mundo. Los continuos carretones, las puertas atras, la facilidad de

Draymond Green para ver el espacio libre de sus comparieros... Es una

gozada verles jugar. Un equipo imparable. #NBAFinals #DubNation neutral 0.56373792886734

Como no alegrarse por este man, vuelve a su lugar, las #NBAFinals RT

@NBA: The FIRST EVER Earvin "Magic" Johnson Trophy recipient and

the Western Conference Finals M-V-P... @StephenCurry30 @ Check

out some of his best plays from the Western Conference Finals! positive 0.922272801399231
Noviembre era y la de Poole no la vimos venir nadie. Se vienen unas

#NBAFinals de la hostia. RT @MonchoFdezP: Sigilosos, pero con

firmeza e ideas claras. Mucho cuidado a los Warriors 21/22, mas aun

con la vuelta de Klay. positive 0.809069275856018
 Golden State Warriors vence en el quinto encuentro a Dallas

Mavericks y vuelven a las @ #NBAFinals 3 afios después. GSW

120 - 110 DALLAS MAVERICKS & ;Conseguiran el séptimo anillo de

su historia? [Via @NBAspain] positive 0.704888999462128

Imagen 5. Ejemplo de la puntuacién obtenida por parte de Azure a algunos tweets de la base
de datos de #NBAFinals | Fuente: Elaboracién propia.
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5.3. Analisis de sentimiento manual

El analisis de sentimiento automatico es una metodologia considerada como
nueva y uno de los objetivos de este trabajo es encontrar posibles fallos y mejoras
en ella. Por esto, vemos necesario enfrentar los resultados del analisis automatico

con los de un resultado manual.

Para ello vamos a coger los tweets del hashtag ‘#LasFinalesDeTodalaVida’
ya que se trata de la etiqueta con menos tweets y haremos la clasificacion de estos
en positivo, negativo o neutro. A partir de estos resultados haremos una
comparacion de ambos resultados para conocer el margen de fiabilidad que las

herramientas de analisis de sentimiento tienen a dia de hoy.

_ "Ahi tienes el Golden Gate @guillegimenez_. Haz una FOTIIII. Si hay GAME 7
lo veras, tengo un plan tremendo” -"No te crec @ADaimiel"
#LasFinalesDeTodalaVida

-@ADaimiel: "No ha sido un pufietazo en la mesa, han destrozado la mesa" -
@guillegimenez_: "Nosotros no vamos a destrozar la mesa, vamos a buscar una
porque habra que cenar algo, ;no?" #LasFinalesDeTodalaVida

jEnhorabuena @WickedBearded! 1° ganador del concurso de
#LasFinalesDeTodalaVida Has ganado una BOLZA RT @WickedBearded:
@MovistarNBA @ADaimiel @guillegimenez_ @ICano14 @RamonFdezEs
@FranFermoso @A_Monje @Sanchezdnba @vamos @MovistarPlus @NBAspain
He visto 18 partidos en el @tdgarden la mayoria de playoffs. He dado una charla
en las oficinas de @celtics en Boston sobre #CelticsEspafia y las @CelticsCon El
duefio Wyc Grousbeck se hizo un selfie conmigo y tuiteo la foto
#CelticsEspafia ha salido publicado en el @BostonGlobe

jEnorme remontada y victoria de Boston en el Game 1 de las Finales! Los Celtics
completan un ultimo cuarto excepcional con un 9 de 12 en triples y un parcial total
de 40-16 para robar el factor cancha a los Warriors. #NBAFinals
#LasFinalesDeTodalaVida

jLa primera vez que los Warriors se ponen por delante desde el 0-2 inicial! Curry
esta haciendo historia. #LasFinalesDeTodalaVida

jPero Looney! ; Qué te has tomado en este #TiempoDePlayoffs?
#LasFinalesDeTodalaVida

jQué paren las rotativas! EXCLUSIVA. Wiggins ha anotado un triple
#LasFinalesDeTodalaVida

Imagen 6. Extracto de los tweets que han sido seleccionados para el analisis de sentimiento

manual. / Fuente: Elaboracién propia.
5.4. Anadlisis de clusters

Para realizar el analisis de clusters hemos cogido una copia de las bases de
datos que ya habiamos realizado previamente. Hemos seleccionado la aplicacion
‘XLStat’ (software de andlisis avanzado de datos en Excel) puesto que es una
aplicacion que hemos usado en el master y ya sabemos utilizar, por lo cual, también

sabemos que es un software que va a solventar nuestras necesidades.

Una vez hemos activado este software dentro de nuestro Excel tendremos

que seleccionar la opcion ‘Analisis de datos’ y dentro de este seleccionamos
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‘Clusters de K-means’. Se nos abrira una ventana emergente y en el cuadro de
dialogo ‘Tabla de observaciones/variables’ lo cumplimentaremos seleccionando las
columnas de ‘seguidores’, ‘seguidos’, ‘retweets’ y ‘favoritos’. Por defecto, esta
ventana emergente viene con las opciones ‘Etiquetas de las columnas’ y ‘Hoja’
seleccionadas, las tendremos que dejar asi. Y también vienen cumplimentadas por
defecto los cuadros de didlogo de ‘indice de disimilitud’ y de ‘Criterio de

clasificacion’, los cuales los dejaremos como estan.

Una vez ya hayamos seguido estos pasos hacemos click en ‘Ok’, paso que
repetiremos cuando nos aparezca la siguiente ventana emergente. Una vez
realizados estos dos pasos, Excel nos generara una nueva hoja con el nombre

‘K-meansl’ donde podremos ver los resultados de analisis de la aplicacion ‘XL Stat’.

Este paso lo haremos con las cuatro bases de datos de los cuatro hashtags y
dentro de los resultados que nos arroja buscaremos dos tablas, las cuales estan

nombradas como:
- Results by clusters
- Clusters centroids

De estas dos tablas extraeremos los datos que tendremos que analizar.
6. Estado de la cuestion

Una vez expuestas las metodologias que aplicaremos en este trabajo de
investigacion, estas deben ser justificadas con su debido marco tedrico. Primero
procederemos a la justificacion del analisis de sentimiento y, después, el analisis de

clusters.
6.1. Analisis de sentimiento
¢ Coémo surge?

Es importante conocer cémo surge esta metodologia, la primera referencia
que hemos encontrado en cuanto al analisis de textos mediante el uso de un
software es de 1998, en un articulo desarrollado en la Universidad de Ottawa (Scott,
S., & Matwin, S.,1998). En este trabajo de investigacion usaron el programa

‘WordNet’, el cual tenia un gran background en conocimientos |éxicos basicos.
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WordNet Search - 3.1

Word to search for: | | search WordNet |

Display Options: [ (Select option to change) v|| Change |

Imagen 7. Interfaz online actual de WordNet. /| Fuente: WordNet.

Realmente este trabajo no fue usado para analizar opiniones generales sobre
un tema, sino para intentar solucionar los problemas de Iéxico que otras

aplicaciones de analisis de sentimiento tenian.

A dia de hoy la aplicacibn usada en este trabajo de 1998 sigue en
funcionamiento y se trata de una base de datos de Iéxico, pero unicamente en

inglés.
¢, Como lo conocemos a dia de hoy?

El analisis de sentimiento es una metodologia la cual nos permite conocer de
forma generalizada la opinién de los usuarios de la red, en este caso los de Twitter.
“Su objetivo es reconocer y evaluar el valor emocional existente detras de los textos
analizados, a través de su estructura, clasificandolos en positivos, negativos o
neutro. En la actualidad, esta metodologia se aplica principalmente en la
interpretacion de los textos difundidos en medios sociales como Twitter”,
(Arcila-Calderén, C., Ortega-Mohedano, F., Jiménez-Amores, J., y Trullenque.
(2017). Asi nos lo define este estudio que aplicd la misma metodologia para su

trabajo de investigacion, en este caso centrado en el ambito de la politica.

“Generalmente el analisis de sentimiento atiende a dos cometidos, en primer
lugar, reconocer las expresiones de sentimiento y definir la orientacion del
sentimiento expresado por los individuos”, (C. Honey and S.C. Herring, 2009). Esta
definicion también apoya la intencionalidad que tenemos en este trabajo al aplicar la

metodologia del analisis de sentimiento.

Para conseguir la evaluacion de estos mensajes de twitter existen diversas
técnicas, “las principales son las basadas en el procesamiento del lenguaje natural
(PLN) y las que se basan en diccionarios” (Medhat, W., Hassan, A. & Korashy, H.,
2014).
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¢ Qué es el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)?

Antes de conocer qué es el Procesamiento del Lenguaje Natural, primero
debemos conocer qué es lo que la comunidad cientifica determina como ‘lenguaje
natural’. “El lenguaje natural (LN) es el medio que utilizamos de manera
cotidiana para establecer nuestra comunicacién con las demas personas”
(Vasquez, A. C., Quispe, J. P., & Huayna, A. M., 2009).

Una vez conocemos la acepcion de ‘lenguaje natural’ aceptada por la
comunidad cientifica, ya podemos pasar a la definicion de ‘Procesamiento del
Lenguaje Natural’. “El/ PLN consiste en la utilizacion de un lenguaje natural para
comunicarnos con la computadora, debiendo ésta entender las oraciones que
le sean proporcionadas, el uso de estos lenguajes naturales, facilita el
desarrollo de programas que realicen tareas relacionadas con el lenguaje o
bien, desarrollar modelos que ayuden a comprender los mecanismos humanos
relacionados con el lenguaje” (Vasquez, A. C., Quispe, J. P, & Huayna, A. M.,
2009).

Por lo tanto, y tras estas dos definiciones entendemos que el lenguaje natural
es el que la sociedad utiliza en su dia a dia y que el procesamiento del mismo es

necesario para que la comunicacion entre ordenadores y humanos sea posible.

- Procesamientodel lenguaje natural -PIN
(Natural Language Processing— NLP)

/" Reconocimiento de entidades nombradas

/ Etiquetado de partes del discurso _Comprensién del lenguaje natural
(Part-of Speech Tagging—POS) ~ (Natural Language Understanding)

| /

\ i \ |

“ [ Briraccion de Parafraseo  ansiisisde | |
Analisis sintactico [ relaciones

(Syntactic parsing) l " _ sentimientos | /
Analisis seméntico )

\ > _ Resumen /
\_ (Semantic parsing)
Categorizacion de texto Chatbot
~ Busqueda de respuestas
Resolucion de “_(questioning answering) -
~~_ correferencia s
) Traduccion —

_____ automadtica

Imagen 8. Procesamiento del Lenguaje Natural vs Lenguaje Natural. / Fuente: Wikipedia.

21



¢ Qué es el analisis de sentimiento basado en diccionarios?

Este tipo de analisis de sentimiento consiste en “un listado de términos
(pueden ser palabras o multipalabras) que tienen asociados una determinada
orientacion de sentimiento. De acuerdo con la distincion inicial sobre el tipo de
analisis posible, esta orientacion puede ser de polaridad (positiva / negativa), de
intensidad de sentimiento o de tipo de emocion. El algoritmo que evalua la
orientacion de sentimiento unicamente tiene en cuenta la presencia en el texto del

tweet, de términos incluidos en el diccionario” (Baviera, T. 2017).

Segun esta definicidén entendemos que los software destinados al analisis de
sentimiento de textos mediante un background de sintaxis formado por diccionarios
simplemente valoran las palabras positivas y negativas que se encuentran dentro de

los textos para finalmente valorarlos.

¢ Qué aplicaciones disponemos a dia de hoy para el analisis de

sentimiento?

Puesto que ya hemos hecho una diferenciacion de los tipos de analisis de
sentimiento vamos a conocer algunos de los programas destinados para este fin

pero separandolos segun la metodologia que empleen.
Softwares basados en el PLN
-QuestionPro

QuestionPro es un software destinado a empresas para poner a su
disposicion herramientas de comunicacién, tanto internas como externas. Para esto,
ponen al servicio de sus clientes herramientas como las encuestas, las
investigaciones de mercado o la apertura de canales de comunicacion entre los

diferentes niveles de responsabilidad de las empresas usuarias de QuestionPro.

Este software usa el Procesamiento Natural del Lenguaje a la hora de evaluar
las respuestas de las encuestas ya que estas cuentan con la opcion de ser de

respuesta abierta para llegar mas en profundidad a la opinién del consumidor.
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-Google Cloud Natural Language

Google tiene su propio servicio de analisis de textos y para ello ofrece hasta
tres productos diferentes. Estos son ‘AutoML’, ‘APl de Natural Language’ y ‘API de

Natural Language de Healthcare’.

El primero, ‘AutoML’ es un software que mediante la inteligencia artificial (1A)
puede entrenar al algoritmo a gusto del cliente para después usarlo como

herramienta de analisis de sentimiento.

El segundo, ‘API de Natural Language’, esta basado en modelos previamente
entrenados para el desarrollo de las tareas de analisis de sentimiento, opinién,

clasificacion de contenido, etc.

Por ultimo, ‘API de Natural Language de Healthcare’ es un producto disefiado
para la extraccion de informacion relevante de textos dedicados al ambito de la

medicina, sanidad...
-MeaningCloud for Excel

MeaningCloud es un complemento de Microsoft Excel que entre muchas de
sus funciones una de ellas es el Analisis de textos. Dentro de esta ofrece
herramientas para la clasificacion de textos, el anadlisis de sentimiento, la
identificacion del idioma, la extraccidén de temas, la agrupacién de textos y la

categorizacion profunda.

Centrandonos en el tema que nos ocupa, el analisis de sentimiento, este
complemente cuenta con una APl de Analisis de Sentimiento propio. Esto permite
que la aplicacion extraiga sentimientos basados en aspectos, distinga hechos y
opiniones, detecte ironia y desacuerdo. Con ella es posible también que los usuarios

puedan definir sus propios diccionarios y su propio modelo de opinion.
-Shaip

Shaip es una empresa dedicada al entrenamiento de inteligencia artificial (I1A).
En estos entrenamiento de IA desarrollaron una API basada en procesamiento del
lenguaje natural (PLN) y gracias a ella ofrecen servicios de analisis de sentimiento

de marca.
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Sus analisis llevan a cabo las mediciones de distintos tipos de parametros,
concretamente, polaridad, emociones, urgencia e intencion. Esta empresa llega a

asegurar hasta un 95% de fiabilidad en sus resultados.
Softwares basados en diccionarios
-SentiStrength

Esta aplicacion de analisis de sentimiento basada en diccionarios es capaz
de evaluar los textos desde bases de datos externas al software. Adjunto al mismo
existe un documento en formato “ixt’ en el cual se incluyen palabras que van
asociadas a una valoracion para que el software sea capaz de valorar los textos.
También existen archivos complementarios para poder entender y valorar el uso de
emoticonos, la polaridad de las palabras, la intensidad del sentimiento y el uso de

coloquialismos (jerga).
-WordNet-Affect

Esta aplicacion, propiedad del dominio WordNet es capaz, mediante un
background basado en diccionarios, de identificar emociones (ira, tristeza, sorpresa,
etc.) y, por supuesto, de asignar valores a los textos, pero incluye una nueva
valoracion. El resto de aplicaciones que hemos visto hasta ahora calificaban los
textos como positivos, neutros y negativos, pero WordNet-Affect incluye la

ambiguedad como una valoracién para sus analisis.

6.2. Clustering

¢ Como surge y qué es el clustering?

El término cluster es en origen, un término economico, y el economista

Michael E. Porter de la siguiente definicion:

“Un cluster o cumulo es un grupo geograficamente denso de empresas e
instituciones conexas, pertenecientes a un campo concreto, unidas por rasgos

comunes y complementarias entre si.” (Michael E. Porter, 1999).

Como es obvio, la cuestidon econémica no es la que nos ocupa, por lo que el

término cluster ha ido evolucionando. A dia de hoy un cluster se entiende como “una
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coleccion de objetos que son similares entre ellos y diferentes respecto a los

miembros de otros grupos” (Gallardo Campos, M., 2009).

Para la colecciéon de estos objetos, y por lo tanto para la formacion de un
cluster, es necesario el proceso que los conforma, que recibe el nombre de
clustering y se entiende como “el proceso de agrupar objetos, de tal modo que los
objetos de un mismo grupo son mas similares unos a otros que con objetos de otros
grupos. (...) Es util en muchas técnicas de aprendizaje automatico.” (Gallardo
Campos, M., 2009).

Con esta definicion de clustering nos surge el término de ‘técnicas de
aprendizaje automatico’ el cual podemos explicar como “esquemas que se basan en
el establecimiento de un modelo explicito o implicito que permita los patrones
analizados para ser categorizados”. (Garcia-Teodoro, P., J. Diaz-Verdejo,
G.Macia-Fernadez and E. Vazquez, 2009).

Con las definiciones reunidas podemos esclarecer que el clustering es un
proceso basado en técnicas de aprendizaje automatico el cual es capaz de
reconocer caracteristicas comunes en diferentes objetos para acabar formando
diferentes grupos con similares atributos. Esta técnica se emplea a dia de hoy en las
redes sociales para encontrar usuarios (objetos) con patrones de comportamiento
similares y asi poder extraer datos que aunque pueden ser muy generales, también

son muy concretos ya que se realiza una segmentacion de los diferentes usuarios.
Atribus, Social Listening

Para el desarrollo de este trabajo hemos querido conocer como trabajan las
agencias de marketing a la hora de emplear las metodologias de analisis de
sentimiento y clustering. Con este objetivo nos hemos puesto en contacto con

Atribus, la unica plataforma que se dedica al Social Listening en Espana.
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Imagen 9. Pagina web de Atribus. / Fuente: Atribus.com.
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Segun Atribus, el social listening es “el uso de herramientas de
monitorizacion de internet y redes sociales” para asi poder encontrar diversos datos,
relacionados con nuestra marca y nuestros clientes, para a posteriori poder crear
estrategias de marketing on-line basadas en datos objetivos. Los datos que pueden
ser requeridos para la creacion de dichas estrategias pueden ser las menciones en
redes sociales, la opiniones de nuestro publico, la relevancia que las mismas hayan

podido tener, etc.

Esta herramienta internacional, con dos sedes en Espafa (Valencia y Madrid)
ofrece servicios on-line como el analisis de campanas organicas, la gestién de la
reputacién on-line o la monitorizacion de consumidores, entre otras tareas. Atribus
trabaja en cinco sectores muy especificos los cuales son la politico, el turismo, la

alimentacion y el deporte.

Atribus ha trabajado con empresas de gran relevancia en dichos sectores,
algunos ejemplos pueden ser el Valencia CF (deporte), Just Eat (alimentacion) o
Segittur (turismo). Gracias al contacto que hemos tenido con la plataforma hemos
podido acceder de forma integra a dos informes de social listening. Concretamente
vamos a ver y comentar un caso relacionado con el mundo de la alimentacién y otro

enmarcado en el ambito deportivo.
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Caso n°1. Nuevas formas de consumir café

Este informe de social listening sobre el consumo de café es de ambito
internacional, aunque los analisis llevados a cabo se han realizado unicamente
sobre textos escritos en inglés y espafiol. Se conté con mas de 800.000 opiniones
de un total de 277.382 usuarios. Para la realizacion de este estudio se emplean
diversas metodologias, entre las cuales se encuentran el analisis de sentimiento y el

clustering.

Es necesario aclarar que este estudio sobre el consumo del café busca
conocer la opinion que existe en la sociedad sobre el consumo de café en formato

capsula.

Atribus realizé un analisis de clusters y detecté en el comportamiento de los
usuarios el uso de determinadas palabras clave (fopics) y el uso de hashtags

relevantes en la conversacion.

Topics #Hashtags
¢ Coffee pods #coffee
+ Coffee #coffeepods
* Coffeepods #compostable
e Pod #ad
« Cup coffee pods #coffeemachine

from keurig t#espresso

s Cup #EspressoMachine
« Coffeelover #Nespresso
¢ Nespresso #Sustainability
* Best bean #BostonBest
e Capsule

Imagen 10. Topics y hashtags extraidos de las conversaciones en Social Media sobre

capsulas de café internacionalmente. / Fuente: Atribus.

Después, en el informe podemos ver los resultados de diversos analisis de

sentimiento referente a las capsulas de café. Los analisis realizados fueron:

- Valoracion de las capsulas de café como formato de consumo (positivo,

neutro o negativo).

- Valoracion de los diferentes materiales que las componen (plastico,

aluminio, compostable y reutilizable).

27



- Valoracién de los diferentes atributos del café en capsula (sabor, calidad,

aroma, o acidez).

318

Plastico | = CH—— I -

428
Aluminio | = CE— h -+

4,29
Compostable | = CE— h . 2

472

Biodegradable | = G +

Imagen 11. indice de aceptacién de materiales empleados en la fabricacion de

capsulas de café. /| Fuente: Atribus.

Gracias a otras técnicas de social listening este informe incluye también,

entre otros:

- Un estudio de mercado en el cual se realiza un indice de reputacién entre

dos marcas punteras del sector.

- Un analisis del consumidor en el que se habla de la demografia de estos

(lugar de residencia, género y edad).
- Un estudio sobre los momentos de consumo del café.
Caso n°2. Valencia CF, HBOmax y The Batman

Este informe de social listening trata de una colaboracion entre la entidad
deportiva Valencia CF, la plataforma de streaming HBOmax y la pelicula The
Batman. De esta estrategia de marketing nace el hashtag #Batlencia y seran las
conversaciones que incluyan esta etiqueta las que fueron analizadas por Atribus.
Destacar que se trata de un estudio de menores dimensiones, ya que unicamente

participaron 270 usuarios.

Al igual que en el estudio anterior, en este informe se han utilizado diferentes
metodologias pertenecientes al social listening y entre ellas, como es obvio, se

encuentran el analisis de sentimiento y el de clusters.

En relacién al analisis de sentimiento podemos ver que Afribus tuvo en

cuenta diferentes emociones que analizar (alegria, anticipacion, confianza, disgusto,
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enfado, miedo, tristeza y sorpresa) y esto se sale de la norma en cuanto a la
realizacion de los anadlisis de sentimiento, ya que los textos suelen valorarse
unicamente como positivos, neutros o negativos). Los resultados de este analisis los

podemos apreciar en la siguiente imagen:

30%
0%
0%
[ .

Alegric  Anf \..IF‘CCICI’ ""CI’f‘J Z0 Dlsg sto Enfado Miedo Tristeza Hc'|:|::u
AN ""AA,'o. Q . uo
= WEIN R " OO

..f i

Imagen 12. Resultados del anélisis de sentimiento de la etiqueta #Batlencia. / Fuente: Atribus.

En referencia al analisis de clusters este informe extrajo una lista de fopicsy
hashtags que fueron relevantes en la conversacion para después construir un mapa
de la conversacion.
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Imagen 13. Mapa de conversacion de los clusters de #Batlencia | Fuente: Atribus.
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Ademas de estos dos analisis, en el informe se incluye un analisis
demografico de los usuarios participantes en la conversacion (edad, sexo y lugar de
residencia), se muestran cuales han sido los usuarios mas relevantes que han
participado y cuales han sido los mensajes mas destacados, es decir, con mas

repercusion e interaccion.

Demographic profile in social media
— F) 270 users

@® Gender Age

[ [

ﬂ 59 ﬂ\ 23;4.\ 21.:%\
@® Languages

Spanish

English

Walencian

Portuguese
Hombre Mujer

0% 25% 50% 75%  100%

Imagen 14. Ejemplo de analisis demografico de Atribus / Fuente: Atribus.
7. Resultados y discusion

Como hemos explicado en anteriores apartados, hemos generado un total de
cuatro bases de datos, por lo que en este momento nos disponemos a explicar los
resultados obtenidos después de haberlas sometido a los dos softwares

seleccionados para este estudio.

7.1. Resultado del analisis de sentimiento automatico
Después de haber analizado nuestra base de datos con la extension de
Microsoft Excel, Azure, los datos obtenidos en los diferentes hashtags son los

siguientes.

En la etiqueta #NBAPIlayoffs recopilamos un total de 3.374 tweets (después
de limpiar la base de datos). Azure nos ha arrojado estos datos en el siguiente

grafico de barras:

30



Analisis de sentimiento #NBAPlayoffs
3000

2500

2000

1500

1000

500 IIIIII
0 ]

negative neutral positive

Grafico 2. Analisis de sentimiento con Azure de #NBAPIlayoffs | Fuente: Twitter | Azure |

Elaboracion propia.

Concretamente los datos expuestos en esta grafica de barras son los

siguientes:
Sentimiento Total Porcentaje
Negative 144 4,27%
Neutral 732 21,70%
Positive 2.497 74,01%
Total 3.374 100%

Tabla 1. Analisis de sentimiento con Azure de # NBAPIlayoffs | Fuente: Twitter / Azure /

Elaboracion propia.

En la etiqueta #TiempoDePlayoffs recopilamos un total de 1.107 tweets
(después de limpiar la base de datos). Azure nos ha arrojado estos datos en el
siguiente grafico de barras:
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Grafico 3. Analisis de sentimiento con Azure de #TiempoDePlayoffs / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboracion propia.

Concretamente los datos expuestos en esta grafica de barras son los

siguientes:
Sentimiento Total Porcentaje
Negative 53 4,70%
Neutral 228 20,23%
Positive 826 73,29%
Total 1.107 100%

Tabla 2. Analisis de sentimiento con Azure de # TiempoDePlayoffs | Fuente: Twitter / Azure /

Elaboracion propia.

En la etiqueta #NBAFinals recopilamos un total de 4.680 tweets (después de

limpiar la base de datos). Azure nos ha arrojado estos datos en el siguiente grafico

de barras:
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Grafico 4. Analisis de sentimiento con Azure de #NBAFinals / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboracion propia.

Concretamente los datos expuestos en esta grafica de barras son los

siguientes:
Sentimiento Total Porcentaje
Negative 203 4,34%
Neutral 1.002 21,41%
Positive 3.475 74,25%
Total 4.680 100%

Tabla 3. Analisis de sentimiento con Azure de # NBAFinals | Fuente: Twitter / Azure /

Elaboracién propia.

En la etiqueta #LasFinalesDeTodalaVida recopilamos un total de 4.680

tweets (después de limpiar la base de datos). Azure nos ha arrojado estos datos en

el siguiente grafico de barras:
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Grafico 5. Analisis de sentimiento con Azure de #LasFinalesDeTodalaVida | Fuente:

Twitter / Azure / Elaboracion propia.

Concretamente los datos expuestos en esta grafica de barras son los

siguientes:
Sentimiento Total Porcentaje
Negative 40 5,46%
Neutral 133 18,17%
Positive 559 76,36%
Total 732 100%

Tabla 4. Andlisis de sentimiento con Azure de #LasFinalesDeTodalLaVida | Fuente: Twitter /

Azure / Elaboracion propia.

Una vez expuestos los datos repartidos por hashtags podemos hacer una

vision completa de los mismos.

Sentimiento Total Porcentaje

Negative 440 4,46%
Neutral 2.095 21,24%
Positive 7.357 74,60%
Total 9.862 100%

Tabla 5. Analisis de sentimiento con Azure / Fuente: Twitter / Azure / Elaboracion propia.
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Después de exponer los datos del analisis de sentimiento de las cuatro bases
de datos correspondientes a los diferentes hashtags podemos ver que en todas las
etiquetas los tweets con una valoracién positiva son mayoria respecto a los

valorados como neutros y negativos.

Si nos paramos a comparar los porcentajes de cada valoracion inter

relacionandolos con los diferentes hashtags vemos que:

-La valoracion negativa en las cuatro bases de datos se encuentra entre el
4,27% vy el 5,36%.

-La valoracion neutra en las cuatro bases de datos se encuentra entre el
18,17% y el 21,70%.

-La valoracion positiva entre las cuatro bases de datos se encuentra entre el
73,29% y 76,36%.

Con esto vemos que entre las diferentes etiquetas se guarda una relacion de

coincidencia en los tres niveles de valoracion.

7.2. Resultado del analisis de sentimiento manual

Como se ha explicado en el apartado de los objetivos uno de ellos es la
deteccién de errores en los analisis para la posterior mejora de los softwares.
Ademas, en la metodologia explicamos que se haria una analisis de sentimiento
manual con el hashtag #LasFinalesDe TodalaVida ya que es la base de datos mas
pequefa (732 tweets) pero sigue siendo una muestra suficiente para detectar

errores en los analisis de sentimiento.

Después de realizar el analisis de sentimiento manual los resultados que

hemos obtenido han sido los siguientes:
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Grafico 6. Resultados analisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodalLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboracién propia.

Concretamente, los datos expuestos en el grafico de barras son los

siguientes:
Sentimiento Total Porcentaje
Negative 112 15,30%
Neutral 196 26,78%
Positive 423 57,79%
Total 732 100%

Tabla 6. Resultados analisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodalLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboracién propia.

El objetivo de este analisis de sentimiento manual es comparar los resultados

con los obtenidos de forma automatica con el complemento de Microsoft Excel,

Azure. Este analisis manual se ha realizado uUnicamente de la base de datos

perteneciente al hashtag #LasFinalesDeTodalaVida, ya que es la base de datos

mas pequena (732 tweets) y es considerada de un tamafo correcto para que la

comparacion sea valida.

Los resultados obtenidos con Azure fueron los siguientes:
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Sentimiento Total Porcentaje

Negative 40 5,46%
Neutral 133 18,17%
Positive 559 76,36%
Total 732 100%

Tabla 7. Analisis de sentimiento con Azure de #Las Finales DeToda LaVida / Fuente: Twitter /

Azure / Elaboracién propia.

Y los obtenidos de forma manual han sido estos:

Sentimiento Total Porcentaje

Negative 112 15,30%
Neutral 196 26,78%
Positive 423 57,79%
Total 732 100%

Tabla 8. Resultados analisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodalLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboracidén propia.

Sentimiento Diferencia
Negative +9,84%
Neutral +8,67%
Positive -18,57%

Tabla 9. Comparacién de analisis manual con Azure en #LasFinalesDeTodalLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboracion propia.

Esta diferencia en los resultados, entre el analisis manual y el automatico,
puede deberse a una falta contexto por parte del software, y que nosotros como
persona y aficionado al evento analizado si que podemos llegar a comprender e
incluso llegar a poder valorar de forma positiva 0 negativa tweets que realmente
tienen muy poco contexto, pero que por nuestro bagaje llegamos a comprender y

valor sin problema.
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Por otro lado, comprender el lenguaje natural por un software sin errores es

dificil. Esto se debe a las caracteristicas del propio lenguaje, como por ejemplo la

ironia o el sarcasmo, que dificultan la correcta identificacion del mensaje.

Este problema se podria solucionar con la inteligencia artificial (IA) de una

forma muy sencilla de entender. Todos los tweets extraidos con la herramienta

Twitter Archiver llevan consigo una fecha y un hora de publicacién. Usando estos

datos la IA podria recopilar todos esos post de forma cronoldgica y podria crear un

relato que sirva de contexto para valorar tweets que de forma individualmente

podrian llegar a ser confusos para el software de Azure.

A continuacidon podemos ver algunos ejemplos de los

cambiado de valoracion al pasar por analisis manual.

tweets que han

Tweet

Azure

Manual

iEnorme remontada y victoria de Boston en el
Game 1 de las Finales! Los Celtics completan
un ultimo cuarto excepcional con un 9 de 12
en triples y un parcial total de 40-16 para robar
el factor cancha a los Warriors. #NBAFinals
#LasFinalesDeTodalaVida

Neutral

Positive

“La noche de los picorcitos” @ADaimiel 21h :
1° partido Final @ ACBCOM @FCBbasket vs
@RMBaloncesto 3h : 5° partido Final @NBA
@celtics vs @warriors #DormirEsDeCobardes
#LasFinalesDeTodalLaVida

Positive

Neutral

#LasFinalesDeTodalLaVida A Green le van a
permitir todo? Lo llega a hacer Smart y le cae
técnica

Positive

Negative

#LasFinalesDeTodalLaVida aunq Warriors no
ganase las Finales yo le daba el MVP a Curry
porq es tremendo lo q esta haciendo

Neutral

Positive

#LasFinalesDeTodalLaVida como me gustan
las finales afios y afios viéndolas con
vosotros... infinitamente gracias @ADaimiel

formas parte de mi vida desde la adolescencia
"

Neutral

Positive

#LasFinalesDeTodalLaVida con 14 de 23 en
tiros libres y 18 pérdidas el partido lo pierdes
tu solito @BostonCeltics

Neutral

Negative
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#LasFinalesDeTodalLaVida El arbitraje Positive Negative
favorece una vez mas a Boston !
#NBAFinals2022

#LasFinalesDeTodalLaVida es imposible ganar | Positive Negative
con este arbitraje. Ala cama, no merece la
pena seguir aguantando mas injusticia por
hoy. @ADaimiel se va a la cama contento esta
noche.

Tabla 10. Ejemplo de valoracion de tweets entre analisis manual y automatico / Fuente: Twitter

/ Azure / Elaboracion propia.

Estos cambios de valoracién, dependiendo del tipo de analisis de
sentimiento, vienen sin duda por diferentes motivos, estos pueden ser faltas de
ortografia y malas comprensiones de Iéxicos, pero sin duda alguna el mayor motivo

es la falta de contexto que sufre el software.
7.3. Resultados del analisis de clusters

Como hemos explicado anteriormente los datos que vamos a exponer aqui
son las tablas tituladas ‘Results by clusters’ y ‘Clusters centroids’, aunque la
aplicacién XLStat nos permite ver muchos mas datos (los cuales estaran disponibles
en bruto en el Anexo de este documento). La exposicion de los datos la haremos a

continuacion por hashtags.

En la etiqueta #NBAPlayoffs la aplicacion XLStat nos ha arrojado los

siguientes datos:

L4 |4 L4 |4 |4

Clase 1 2 3 4 5
Number of objects by cluster 2894 191 194 50 44
Suma de los pesos 2894 191 194 50 44
Within-cluster variance THHHEBHHHHEE HHHHHRRHARE R RS AR AR
Distancia minima al centroide 81,261 2253,753 27266,615 95519,637 3502,849
Distancia media al centroide 5074,190 39774,938 86643,170 336071,143 38809,867

Distancia maxima al centroide 45886,641  110207,469 1257140,601 2665904,722 166177,925

Tabla 11. Resultados por clusters de XLStat de #NBAPIlayoffs / Fuente: Twitter / XLSTAT /

Elaboracion propia.
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Clase Retweets Favorites Followers Follows Suma de los Within-cluster

pesos variance
£ 0,444 1,912 3780,751 909,947 2894,000 75367396,035
2 1,518 9,932 101446,984 2825,403 191,000 2109230520,898
3 19,046 221,722 711981,902 1261,722 194,000 37969789745,750
4 1,240 8,020 3489914,280 3887,960 50,000 334695669338,859
5 11,682 71,750 370438,795 931,545 44,000 3904375084,555

Tabla 12. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #NBAPIlayoffs / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboracién propia.

Para analizar los resultados correspondientes a la etiqueta #NBAPIayoffs vamos a

hacer referencia a los datos de la tabla 11 (Tabla 11) y la tabla 12 (Tabla 12).

La primera de estas tablas nos indica que los usuarios que postean con esta
etiqueta se pueden dividir en cinco tipos de usuarios (clusters). Y vemos que el
cluster mas grande es el primero y con mucha diferencia respecto al resto, formado

por un total de 2.894 usuarios.

Por la experiencia que tenemos con este software sabemos que pueden
existir clusters formados por un solo usuario, asi que, buscando en la informacion
que no proporciona XLStat (la cual solo se podra ver en el anexo), hemos visto que

no es el caso. Todos los clusters estan formados por diferentes usuarios de Twitter.

La segunda de las tablas nos refleja los datos de actividad media entre los
diferentes usuarios, ya que a la hora de realizar el analisis (como explicamos en la
metodologia) escogimos las columnas de ‘seguidos’, ‘seguidores’, ‘retweets’ y

‘favoritos’.

Del primer cluster podemos ver que esta formado por usuarios con poco
feedback en sus tweets. Estos obtienen una media de 0,4 retweets y casi 2 (1,9)
favoritos. Vemos que son cuentas que tienen bastantes seguidores, una media de

casi 3.800 seguidores y que siguen a bastantes menos cuentas, cerca de 1.000.

Del segundo cluster podemos ver que gana un poco mas de interactividad
respecto al primero, ya que obtiene casi un retweet mas (1,51) y casi 8 favoritos
mas (9,93). Vemos también que el tamafo de estas cuentas es mucho mayor
respecto a los seguidores y seguidos. Son usuarios con mas de 100.000 seguidores
de media (101.446,984) y que siguen a muchisimas menos cuentas, alrededor de
los 2.800 usuarios seguidos (2.825,403).
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Del tercer cluster vemos que son usuarios los cuales ganan mucha mas
repercusion con sus tweets ya que obtienen una media de 19 retweets y mas de 220
favoritos (221,72). Son usuarios que consiguen ganar en seguidores al anterior
cluster con cerca de 772.000 (711.981,902) y que también sigue a menos usuarios
con una media de 1.261,722.

En el cuarto cluster vemos un fendbmeno un tanto raro. Este corresponde a
usuarios con poca interaccion, obtienen poco mas de un retweet (1,24) y unos 8
favoritos. Estas cifras nos extrafian ya que es el cluster que mas seguidores tiene
con una media de 3.489.914,280 y que en comparacién unicamente sigue a una

media cercana a las 4.000 cuentas (3.887,96).

En el ultimo cluster, el quinto, podemos ver que son usuarios con una
considerable cantidad de feedback, ya que consigue una media de 11,68 retweets y
unos 72 favoritos por tweet (71,75). Su cifra de seguidores desciende
considerablemente en relacion al anterior cluster, con una media 370.438,795 y su

cifra de cuentas seguida sigue la misma tendencia con 931,545 de media.

En la hashtag #TiempoDePlayoffs la aplicacion XLStat nos ha arrojado los

siguientes datos:

Clase 1 2 r 3 4 5
Number of objects by cluster 156 763 17 151 20
Suma de los pesos 156 763 17 151 20
Within-cluster variance 12761966,204 337628,059 310220025544 177737369,685 132484534 932
Distancia minima al centroide 337,578 36,037 3234,218 2990,863 2609,262
Distancia media al centroide 2612,459 428,060 9455,196 6608,309 10242,081
Distancia maxima al centroide 15459753 3137,881 62280,008 51307,690 21143,763

Tabla 13. Resultados por clusters de XLStat de #TiempoDePlayoffs / Fuente: Twitter / XLSTAT /

Elaboracion propia.

Sumadelos  Within-cluster

Clase Retweets Favorites Followers Follows .
pesos variance
n 0,494 3,724 2908,756 2199,244 156,000 12761966,204
g 0,060 0,451 262,010 416,448 763,000 337628,059
3 8,529 63,706 126214,647 391,765 17,000 310220025,544
?! 8,636 52,066 312353,510 240,417 151,000 177737369,685
5 1,250 14,700 44930,550 3443,600 20,000 132484534,932

Tabla 14. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #TiempoDePlayoffs / Fuente:
Twitter / XLSTAT / Elaboracién propia.
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Para analizar los resultados correspondientes al hashtag #TiempoDePlayoffs
vamos ha hacer referencia a los datos de la tabla 13 (Tabla 13) y la tabla 14 (Tabla
14).

En esta primera tabla (Tabla 13) los datos nos muestran que existen también
cinco clusters en esta etiqueta. Siendo el segundo el mayor de estos, formado por
un total de 763 usuarios. En este analisis tampoco encontramos clusters formados

por un unico usuario.

Como ya hemos explicado anteriormente, la segunda tabla (Tabla 14) nos

muestra el grado de interactividad medio de los usuarios que forman los clusters.

El primer cluster obtiene muy poca actividad en cuanto al feedback de sus
tweets, ya que obtiene menos de un retweet de media (0,49), aunque si consigue
casi cuatro favoritos por post (3,72). Los usuarios que conforman este primer cluster
siguen a casi 3.000 cuentas (2.908,76) y son seguidos por cerca de 2.200 usuarios
(2.199,24).

El segundo cluster tiene los peores datos en todos los apartados respecto el
resto de clusters. Este no suele obtener ningun retweet (0,06) y obtiene una media
de 0,45 favoritos. Es el cluster con menos seguidores de media (262) y sigue de

media a unos 416,45 usuarios.

El tercer cluster mejora todos los datos, ya que obtiene de media casi 9
retweets (8,53) y recibe de media 63,71 favoritos por post. Ademas, ya tiene una
gran numero medio de seguidores, 126.214,68; y, en comparacion, unicamente

sigue a cerca de 400 cuentas (391,77).

El cuarto cluster muestra unas estadisticas de feedback muy parecidas al
anterior casi 9 retweets (8,64) y 52 favoritos de media (52,06) por tweet. En cuanto a
seguidores es el cluster que mas tiene de media, 312.353,51 y también es el que

menos usuarios sigue, ronda los 240 seguidos (240,42).

El dultimo cluster, el quinto, rebaja sus tasas de interaccion respecto el tercer y
el cuarto cluster. Este obtiene alrededor de un retweet (1,25) y casi 15 favoritos de

media (14,7) por post. En cuanto a usuarios seguidos y seguidores, es el tercer
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cluster con mas seguidores, cerca de 45.000 (44.930,55), y a su vez es el que mas

usuarios sigue con 3.443,6 de media.

En la etiqueta #NBAFinals la aplicacién XLStat nos ha arrojado los siguientes

datos:
Clase r 1 [ 2 [ 3 r 4 [ 5
Number of objects by cluster 3939 218 228 229 70
Suma de los pesos 3939 218 228 229 70
Within-cluster variance AR 2532753174,327 1289903913 560 #HHHHHHHHHHIHHE HHEHHHHHHEHEHEE
Distancia minima al centroide 199,951 3086,012 2046,665 7508,668 9523,492
Distancia media al centroide 8410,858 29766,980 27242 951 279987,934 430318,059
Distancia mé&xima al centroide 68070,024 166534,449 74124 586 1214657,773 2501171,872

Tabla 15. Resultados por clusters de XLStat de #NBAFinals / Fuente: Twitter / XLSTAT /

Elaboracién propia.

Clase Retweets Favorites Followers Follows Suma de los Wlthln_—oluster
pesos variance
" 0,493 2613 6433,406 981,664 3939,000 171651592 241
g 9702 74 596 370077968 3320,358 218,000 2532753174 327
£ 2732 19,364 138672, 518 4545 820 228,000 1289903913 560
" 17,406 209,293 851493 266 1624,865 229,000 157501780041,334
% 1,786 15,243 3660513,043 3716,786 70,000 653531090386,918

Tabla 16. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #NBAFinals / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboracién propia.

Para analizar los resultados correspondientes al hashtag #NBAFinals vamos ha
hacer referencia a los datos de la tabla 15 (Tabla 15) y la tabla 16 (Tabla 16).

Esta primera tabla (tabla 15) nos muestra que, como hemos visto ahora, esta
etiqueta esta conformada por cinco cluster, y ninguno de estos esta formado por un
solo usuario. De estos cinco cluster el primero es el mas grande al constar de un

total de 3939 usuarios.

En cuanto a la segunda tabla (tabla 16) podemos ver que el primer cluster es
el que menos interactividad tiene con menos de retweet (0,5) y casi 3 favoritos de
media (2,61) por tweet. Vemos también que es el cluster con menos seguidores de

media (6.443,41) y con menos de mil usuarios seguidos (981,66).

El segundo cluster es uno de los que mas interactividad tiene, concretamente
el segundo. Este obtiene de casi 10 retweets (9,7) y cerca de 75 favoritos (74,60) de
media por post. Los usuarios que forman este cluster tienen 370.077,97 seguidores

y siguen a 3.320,358 usuarios de media.
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El tercer cluster baja sus tasas de interactividad en comparacion con el
anterior. Este casi llega a los 3 retweets (2,73) y a los 20 favoritos (19,36) de media
por tweet. También disminuye su media de seguidores con 138.672,518 y la de

usuarios seguidos con 4.545,82.

El siguiente cluster, el cuarto, es el que mas interactividad tiene entre todos
ellos, pues consigue unos 17 retweets (17,41) y unos 210 favoritos (209,293) de
media por post. En cuanto a seguidores, es el que mas seguidores tiene de media,

con 851.493,27 y el que menos usuarios sigue con 1.624,87.

El quinto cluster no consigue tanta tasa de interaccion, de hecho, es el
penultimo en estos apartados. Consigue casi 2 retweets (1,79) y cerca de los 15
favoritos (15,24) de media por cada tweet. Una cosa a destacar es su numero medio
de seguidores, ya que alcanza los 3.660.513,04 y unicamente sigue a una media de
3.716,79.

En la hashtag #LasFinalesDeTodalaVida la aplicacion XLStat nos ha

arrojado los siguientes datos:

Clase d 1 d 2 f 3 d 4 f 5
Number of objects by cluster 67 636 15 1 13
Suma de los pesos 67 636 15 1 13
Within-cluster variance 82222,226 4871115,988 31346666,467 0,000 #HHEAHHHHHH
Distancia minima al centroide 39,557 70,261 1367,798 0,000 2714,659
Distancia media al centroide 228,656 1220,046 2700,275 0,000 7158,234
Distancia maxima al centroide 1225,577 17371,160 20235,655 0,000 12757,753

Tabla 17. Resultados por clusters de XLStat de #LasFinalesDeTodalLaVida / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboracién propia.

Suma de los  Within-cluster

Clase Retweets Favorites Followers Follows .
pesos variance
" 25,448 146,731 309652,836 200,000 67,000 82222,226
2 0,079 0,807 825,918 813,299 636,000 4871115,988
3 15,067 97,933 124439,533 401,733 15,000 31346666,467
4 27,000 480,000 615445,000 201,000 1,000 0,000
5 4,615 34,308 42830,154 1909,692 13,000 67585616,359

Tabla 18. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #LasFinalesDeTodalLaVida /
Fuente: Twitter / XLSTAT / Elaboracién propia.

Para analizar los resultados correspondientes al hashtag
#LasFinalesDeTodalaVida vamos ha hacer referencia a los datos de la tabla 17
(Tabla 17) y la tabla 18 (Tabla 18).
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Si nos fijamos en la primera tabla (tabla 17), al igual que el resto este hashtag
esta formado por cinco clusters. Ademas, de los cinco clusters el mas grande es el

segundo con un total de 636 usuarios

Aun asi, esta tabla nos muestra una diferencia, y es que, esta vez si que hay
uno de ellos compuesto por un solo usuario, concretamente el cuarto cluster los
compone el usuario @vamos que es la cuenta oficial del canal de televisién Vamos
de Movistar+, canal por el cual se retransmiten los partidos pertenecientes a los
Playoffs de la NBA..

En cuanto a la segunda tabla (tabla 18) podemos ver que el primer cluster
nos muestra una gran tasa de interaccion con unos 25 retweets (25,45) y casi 150
favoritos (146,73) de media por tweet. Su alto nivel de feedback puede deberse a su
gran numero de seguidores, con 309.652,83 de media. Las cuentas que forman este

primer cluster solo siguen a 200 usuarios de media.

El segundo cluster es el que menos tasa de interaccion muestra, con menos
de un retweet y un favorito de media, respectivamente 0,08 y 0,81. También es el
cluster con menos seguidores, 825,92 de media y, a su vez, es el segundo que mas

usuarios sigue, con alrededor de 800 (813,30).

El siguiente aumenta sus tasas de interaccion, posicionandose como el tercer
cluster con mas interaccion, ya que consigue unos 15 retweets de media (15,07) y
casi 100 favoritos (97,93). También es el tercero con mas seguidores, puesto que
tiene una media de 124.439,53 y los usuarios que lo conforman siguen a cerca de
400 cuentas (401,73).

El cuarto cluster, recordamos que esta formado por una Unica cuenta y un
unico tweet, consiguio 27 retweets y 480 favoritos. La cuenta de @vamos tenia en el

momento del analisis 615.445 seguidores y seguia a un total de 201 usuarios.

Por ultimo, el quinto cluster obtuvo 4,62 retweets y 3434,31 favoritos de
media. En cuanto a seguidores y seguidos, los usuarios que conforman este cluster
tenian casi 43.000 seguidores (42.830,15) y rondaban los 2.000 usuarios seguidos
(1.909,70).
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8. Conclusiones

Tras la exposicion de los resultados y su correspondiente analisis hemos

extraido las siguientes conclusiones:
8.1. Conclusiones del analisis de sentimiento

- La NBA es un producto de nicho, por lo que solo tuitean sobre este tema
usuarios a los que les gusta el producto, de ahi que al realizar el analisis de
sentimiento automatico con Azure la tasa de valoraciones positivas obtenidas
sea de entre un 73,29% y un 76,36%.

- Tras realizar el analisis de sentimiento manual y compararlo con el
automatico todas las valoraciones (negative, neutral y positive) han sufrido
grandes variaciones. Esto lo achacamos a la falta de contexto que sufre el

software pero que en cambio nosotros si tenemos.
8.2. Conclusiones del analisis de clusters

- Referente a la etiqueta #NBAPlayoffs pensamos que el tercero y el quinto
pueden estar formados por usuarios relevantes en el sector, es decir,
influencers. Pensamos esto por sus altos niumeros de seguidores y sus tasas
de interaccion. Obviamente hay que tener en cuenta que serian influencers
de diferente tamanio, el tercero seria el que estaria compuesto por influencers
de mayor tamano. También creemos que el cuarto cluster puede estar
formado por usuarios bots o por usuarios que compran seguidores, ya que
llama la atencion la poca tasa de interaccion que obtiene con casi 3.500.00
seguidores de media. El resto de clusters consideramos que sin usuarios

normales.

- En cuanto al hashtag #TiempoDePlayoffs encontramos que los clusters que
estan formados por grandes influencers son el tercero y el cuarto, ya que son
usuarios con cerca de 125.000 y 310.000 usuarios respectivamente. Ademas,
consideramos que el quinto esta formado por microinfluencers, ya que tiene
muchos menos seguidores que los anteriores dos clusters, pero sigue siendo
una cantidad considerable. Como consecuencia, su tasa de interacciéon baja,

pero sigue siendo grande.
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- Sobre la etiqueta #NBAFinals concluimos que hay un cluster, concretamente
el cuarto, que podemos considerar que esta formado por influencers. A su
vez, podemos creer que el segundo y el tercer cluster estan conformados por
microinfluencers. Y por ultimo, encontramos, al igual que en etiqueta
#NBAPIlayoffs, un cluster que parece estar formado por usuarios que
compran seguidores, ya que tiene el mayor numero medio de seguidores
(3.660.513,04), pero su tasa de seguidores es la mas baja comparada con el

segundo, el tercer y el cuarto cluster.

- Por dultimo, en la etiqueta #LasFinalesDeTodalaVida encontramos tres
clusters que podemos considerar que estan formados por influencers,
concretamente nos referimos al primero, tercero y cuatro cluster. Los otros
dos clusters restantes, el segundo y el quinto, parecen ser simples usuarios,
puesto que sus niveles de interaccion van acorde a su volumen de
seguidores. Siendo mas concretos, al quinto cluster podemos creer que esta

formado por microinfluencers.

9. Relacién del trabajo realizado en relacién a los estudios

cursados

Durante el curso académico 21/22 cursé los estudios de Master en
Comunicacion Transmedia. Dentro de su programa curricular se encontraba la
asignatura de Audiencia participativa y social. Durante el transcurso de la misma,
estudiamos lo que se ha realizado en este trabajo de investigacion, el andlisis de
sentimientos automatico y el analisis de clusters, pero en trabajos mas pequefos y

sin repercusion académica para estas metodologias.

Con este Trabajo Final de Master se ha buscado implementar estas técnicas
de analisis de usuarios y comunidades en redes sociales para llevarlas a cabo en
estudios mas grandes como es este, y asi poder encontrar fallos en ambas
metodologias para que sus campos de estudio sigan avanzando en la linea
correcta. Ademas, esto también me ayuda a mi particularmente en conocer
metodologias mas profesionales las cuales podré aplicar en mi futuro laboral
teniendo asi lo que considero un punto de diferenciacién respecto a algunos

profesionales del sector de la comunicacion, las redes sociales, el marketing, etc.
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11. Anexos

En este apartado se puede acceder a las cuatro bases de datos usadas para

los analisis y a los informes aportados por Atribus.

ENLACE
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