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Resumen

En este trabajo de investigación se han aplicado técnicas aprendidas durante

el curso académico. Concretamente el análisis de sentimiento de textos en Twitter y

la clusterización de usuarios. Para esto se realizó una gran base de datos (formada

por cuatro pequeñas bases de datos) de tweets descargados, cerca de 10.000,

gracias a una extensión de Google Sheets. Después de haber limpiado esta base de

datos ha sido tratada con el software ‘Azure’ (análisis de sentimiento) y ‘XLStat’

(clusterización). Además, para tener una segunda opinión se ha hecho un análisis

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 análisis y, a su vez, proponer

mejores para subsanarlos.
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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. Introducción

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 modernización de sus teléfonos móviles y ha

adoptado el smartphone como una forma de vida, estas no han podido formar parte

de nuestro día a día. Desde entonces la sociedad ha pasado por redes sociales

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

Tras todas estas plataformas, y muchas más, parece que la sociedad ha

logrado estabilizarse en un pequeño 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 últimas fueron compradas por él tras su éxito. Estas tres redes

sociales cuentan con millones de descargas y son usadas a diario, pero hay más

redes sociales, que quizás no son tan populares pero sí muy usadas, estas por

ejemplo pueden ser Tik Tok, que desde hace unos dos años no para de

experimentar un gran crecimiento de popularidad, Pinterest, que es una red social

con un nicho muy específico 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 conversación 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 información 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 día descubren un nuevo uso que no estaba previsto” (López

Sobejano, 2012).

Tal ha sido el uso que los usuarios le han dado a Twitter que hoy en día es

una herramienta indispensable para el seguimiento de cualquier tipo de

acontecimientos (culturales, deportivos, políticos…). “El uso de esta red social para

el seguimiento 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
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considera como tal, aunque con algunas prevenciones, pues más del 72 por 100 de

los informadores que tienen esa consideración de la red social reconocen que

contrasta la información que reciben a través de este canal con otras fuentes

informativas que les ofrecen credibilidad” (Martínez-Fesneda Osorio y Sánchez

Rodríguez, 2022).

La NBA (National Basketball Association) es la liga estadounidense de

baloncesto profesional que en la pasada temporada, 21-22, cumplió 75 años desde

su creación. Esta competición cuenta con un total de 36 equipos, dividiendo su

clasificación en dos conferencias, este y oeste, y durante su temporada regular se

juegan un total de 82 partidos. Tras esta, se disputa una competición de eliminación,

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 (1º vs 8º / 2º vs 7º / 3º vs 6º / 4º vs 5º) 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 proclamará un campeón de la conferencia este, otro de la oeste y

ambos se enfrentarán en una serie a siete partidos para lograr ser campeón de la

NBA. En la campaña 21-22 los Playoffs comenzaron el 17 abril y finalizaron el 17 de

junio, proclamándose campeón el conjunto de los Golden State Warriors.

Imagen 1. Resultado final de los enfrentamientos de los Play-offs 2022 de la NBA / Fuente:
Wikipedia.

10



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 metodologías de estudio: el análisis de sentimiento y el análisis de

clusters.

El análisis de sentimiento es una metodología basada en la interpretación de

textos con la ayuda de aplicaciones destinadas a este fin, las cuales están formadas

por innumerables diccionarios. De estos, las aplicaciones descifran la intención de

un mensaje en referencia al tema tratado en el texto. Esta metodología aplicación

nos ayudará a conocer la opinión general de los usuarios de Twitter en referencia a

un tema concreto.

El análisis de clusters en Twitter es una metodología la cual se realiza con el

objetivo de conocer las características 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. Motivación

Por lo estudiado en la asignatura de Audiencia Participativa y Social, en el

Máster en Comunicación Transmedia, tanto mis compañeros como yo aprendimos

las metodologías de análisis de sentimiento y de análisis de clusters, ambos con

softwares destinados a estas tareas. Este nuevo aprendizaje me llamó mucho la

atención y me parece un avance muy interesante a la hora de conocer la opinión de

la sociedad.

La primera opción para este trabajo final de máster fue realizar un análisis de

sentimiento de tweets en relación a la crisis interna del Partido Popular. En el

momento en el que se seleccionó este tema se encontraron diferentes obstáculos,

como la obtención de la API por parte de la plataforma Twitter para la extracción de

los tweets necesarios.

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

la crisis) se decidió abarcar solamente el final, la dimisión de Alberto Nuñez Feijoó,
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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 planificó una estrategia de extracción de tweets

con la herramienta Twitter Archiver. El día de la dimisión y a la hora del acto del

anuncio se comenzó la extracción 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 procedió a limpiarla y en este

proceso ocurrieron dos problemas:

- Dentro de la búsqueda se colaron tweets acerca de la dimisión del presidente

de la Federación Española de Rugby, quién también se apellida Feijoó.

- Entre las diferentes búsquedas se repitieron muchos tweets.

Con esta problemática se quedó una base de datos por debajo de los 200

tweets, lo que es insuficiente para la realización de un TFM. En este punto sí que

tuvimos que cambiar por completo el tema del trabajo.

En este momento es cuando se seleccionó el tema actual, para así poder

seguir trabajando con las metodologías elegidas.

3. Estructura

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

siguiente:

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

como de los secundarios.

- Metodología. En este trabajo aplicaremos dos metodologías. Primero, el

análisis de sentimientos, de este realizaremos el automático y el manual

para así poder comparar resultados. Y, además, haremos un análisis de
clusters, para conocer los tipos de usuarios que tuitean sobre el tema

abordado en este trabajo.

- Estado de la cuestión. En este apartado abordaremos en qué situación se

encuentran ambas metodologías que vamos a aplicar.
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- Análisis de datos. Una vez aplicadas las metodologías elegidas, estas nos

mostrarán unos datos los cuales tendremos que analizar.

- Resultados. Tras el análisis 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 sólidas.

- Relación del trabajo desarrollado con los estudios cursados. Ya

finalizada la tarea de investigación y habiendo mostrado sus resultados,

explicaremos la relación que tiene con los estudios cursados.

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

cuales estén avalados.

- Anexos. Para la realización de este trabajo se han necesitado cuatro bases

de datos las cuales podrán 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 metodología de análisis de

sentimiento la cual es considerada como ‘reciente’.

- Conocer si las aplicaciones seleccionadas para este trabajo son las

adecuadas para este tipo de análisis, puesto que las metodologías

seleccionadas son muy nuevas en el campo de la investigación.

El objetivo secundario es:

- Conocer la opinión 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
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5. Metodología

5.1. Generar la base datos

Tras seleccionar el actual tema, por las fechas en las que nos

encontrábamos, 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 selección de los hashtags

que íbamos a utilizar para realizar la búsqueda de los tweets con la extensión de

Google Sheets, Tweet Archiver. Esta extensión la utilizamos en la asignatura de

Audiencia Participativa y Social, su función es poder descargar, mediante

determinados parámetros, un archivo de tweets y verlos como una base de datos

completamente manejable. Concretamente las búsquedas se pueden hacer por

hashtags o por palabras y pueden filtrarse por idiomas.

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

Una vez conocida la aplicación que íbamos a usar para obtener nuestra base

de datos decidimos que lo mejor era hacer la búsqueda a través de hashtags, y no

desde uno único, sino desde varios a la vez. Para empezar decidimos usar las

etiquetas ‘#TiempoDePlayoffs’ y ‘#NBAPlayoffs’. Estos hashtags pertenecen,

respectivamente, a la retransmisión española de Movistar+ y la propia NBA. Para

cuando comenzasen ‘Las Finales’, a las dos anteriores se sumarían las etiquetas
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‘#LasFinalesDeTodaLaVida’ y ‘#NBAFinals’, también correspondientes a la cadena

de Movistar+ y a la NBA.

Una vez seleccionada la aplicación que íbamos a usar para generar nuestra

base de datos y los hashtags que íbamos a analizar decidimos establecer una

patrón de búsquedas. Así, diariamente desde el 18 de mayo hasta el 17 de junio

establecí tres búsquedas al día, una a las 12:00 horas, otra a las 17:00 horas y, una

última a las 22:00 horas.

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

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

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

sumándose al proceso de búsqueda:

-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 habíamos

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

aplicación 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 análisis que planteamos en este estudio.

Puntualizar que nuestra base de datos está 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 último, el hashtag ‘#LasFinalesDeTodaLaVida’ tiene un total de 732 tweets.

Gráfico 1. Comparación del tamaño de las diferentes bases de datos. / Fuente: Elaboración
propia.

5.2. Análisis de sentimiento automático

Una vez tenemos generada nuestra base de datos el paso siguiente era

encontrar una aplicación de análisis de sentimiento a la que pudiésemos adjuntar

nuestros datos para analizarlos. Tras un proceso de investigación y de diferentes

aplicaciones, seleccionamos el complemento ‘Azure’ de Microsoft, el cual tiene una

función de ‘Text Sentiment Analysis’, que la usamos para realizar de forma

automática el análisis de sentimiento.

16



Imagen 4. Interfaz de Azure / Fuente: Elaboración 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 función de detección de idiomas, el

cual está formado por una serie de algoritmos de aprendizaje y de inteligencia

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

Dentro de sus diferentes funciones de análisis de texto se encuentra el

análisis 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 más próximos al

0 los clasificados como ‘negativos’, los más cercanos al 1 como ‘positivos’ y los que

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

Imagen 5. Ejemplo de la puntuación obtenida por parte de Azure a algunos tweets de la base
de datos de #NBAFinals / Fuente: Elaboración propia.
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5.3. Análisis de sentimiento manual

El análisis de sentimiento automático es una metodología 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 análisis automático

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 clasificación de estos

en positivo, negativo o neutro. A partir de estos resultados haremos una

comparación de ambos resultados para conocer el margen de fiabilidad que las

herramientas de análisis de sentimiento tienen a día de hoy.

Imagen 6. Extracto de los tweets que han sido seleccionados para el análisis de sentimiento
manual. / Fuente: Elaboración propia.

5.4. Análisis de clusters

Para realizar el análisis de clusters hemos cogido una copia de las bases de

datos que ya habíamos realizado previamente. Hemos seleccionado la aplicación

‘XLStat’ (software de análisis avanzado de datos en Excel) puesto que es una

aplicación que hemos usado en el máster 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 opción ‘Análisis de datos’ y dentro de este seleccionamos
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‘Clusters de K-means’. Se nos abrirá una ventana emergente y en el cuadro de

diálogo ‘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 así. Y también vienen cumplimentadas por

defecto los cuadros de diálogo de ‘Índice de disimilitud’ y de ‘Criterio de

clasificación’, los cuales los dejaremos como están.

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 generará una nueva hoja con el nombre

‘K-meansI’ donde podremos ver los resultados de análisis de la aplicación ‘XLStat’.

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 están

nombradas como:

- Results by clusters

- Clusters centroids

De estas dos tablas extraeremos los datos que tendremos que analizar.

6. Estado de la cuestión

Una vez expuestas las metodologías que aplicaremos en este trabajo de

investigación, estas deben ser justificadas con su debido marco teórico. Primero

procederemos a la justificación del análisis de sentimiento y, después, el análisis de

clusters.

6.1. Análisis de sentimiento

¿Cómo surge?

Es importante conocer cómo surge esta metodología, la primera referencia

que hemos encontrado en cuanto al análisis de textos mediante el uso de un

software es de 1998, en un artículo desarrollado en la Universidad de Ottawa (Scott,

S., & Matwin, S.,1998). En este trabajo de investigación usaron el programa

‘WordNet’, el cual tenía un gran background en conocimientos léxicos básicos.
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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 léxico que otras

aplicaciones de análisis de sentimiento tenían.

A día de hoy la aplicación usada en este trabajo de 1998 sigue en

funcionamiento y se trata de una base de datos de léxico, pero únicamente en

inglés.

¿Cómo lo conocemos a día de hoy?

El análisis de sentimiento es una metodología la cual nos permite conocer de

forma generalizada la opinión de los usuarios de la red, en este caso los de Twitter.

“Su objetivo es reconocer y evaluar el valor emocional existente detrás de los textos

analizados, a través de su estructura, clasificándolos en positivos, negativos o

neutro. En la actualidad, esta metodología se aplica principalmente en la

interpretación de los textos difundidos en medios sociales como Twitter”,

(Arcila-Calderón, C., Ortega-Mohedano, F., Jiménez-Amores, J., y Trullenque.

(2017). Así nos lo define este estudio que aplicó la misma metodología para su

trabajo de investigación, en este caso centrado en el ámbito de la política.

“Generalmente el análisis de sentimiento atiende a dos cometidos, en primer

lugar, reconocer las expresiones de sentimiento y definir la orientación del

sentimiento expresado por los individuos”, (C. Honey and S.C. Herring, 2009). Esta

definición también apoya la intencionalidad que tenemos en este trabajo al aplicar la

metodología del análisis de sentimiento.

Para conseguir la evaluación 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 científica determina como ‘lenguaje

natural’. “El lenguaje natural (LN) es el medio que utilizamos de manera

cotidiana para establecer nuestra comunicación con las demás personas”

(Vásquez, A. C., Quispe, J. P., & Huayna, A. M., 2009).

Una vez conocemos la acepción de ‘lenguaje natural’ aceptada por la

comunidad científica, ya podemos pasar a la definición de ‘Procesamiento del

Lenguaje Natural’. “El PLN consiste en la utilización 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” (Vásquez, 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 día a día y que el procesamiento del mismo es

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

Imagen 8. Procesamiento del Lenguaje Natural vs Lenguaje Natural. / Fuente: Wikipedia.
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¿Qué es el análisis de sentimiento basado en diccionarios?

Este tipo de análisis de sentimiento consiste en “un listado de términos

(pueden ser palabras o multipalabras) que tienen asociados una determinada

orientación de sentimiento. De acuerdo con la distinción inicial sobre el tipo de

análisis posible, esta orientación puede ser de polaridad (positiva / negativa), de

intensidad de sentimiento o de tipo de emoción. El algoritmo que evalúa la

orientación de sentimiento únicamente tiene en cuenta la presencia en el texto del

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

Según esta definición entendemos que los software destinados al análisis 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 día de hoy para el análisis de
sentimiento?

Puesto que ya hemos hecho una diferenciación de los tipos de análisis de

sentimiento vamos a conocer algunos de los programas destinados para este fin

pero separándolos según la metodología que empleen.

Softwares basados en el PLN

-QuestionPro

QuestionPro es un software destinado a empresas para poner a su

disposición herramientas de comunicación, 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 comunicación 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 opción de ser de

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

Google tiene su propio servicio de análisis de textos y para ello ofrece hasta

tres productos diferentes. Estos son ‘AutoML’, ‘API de Natural Language’ y ‘API de

Natural Language de Healthcare’.

El primero, ‘AutoML’ es un software que mediante la inteligencia artificial (IA)

puede entrenar al algoritmo a gusto del cliente para después usarlo como

herramienta de análisis de sentimiento.

El segundo, ‘API de Natural Language’, está basado en modelos previamente

entrenados para el desarrollo de las tareas de análisis de sentimiento, opinión,

clasificación de contenido, etc.

Por último, ‘API de Natural Language de Healthcare’ es un producto diseñado

para la extracción de información relevante de textos dedicados al ámbito 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 Análisis de textos. Dentro de esta ofrece

herramientas para la clasificación de textos, el análisis de sentimiento, la

identificación del idioma, la extracción de temas, la agrupación de textos y la

categorización profunda.

Centrándonos en el tema que nos ocupa, el análisis de sentimiento, este

complemente cuenta con una API de Análisis de Sentimiento propio. Esto permite

que la aplicación extraiga sentimientos basados en aspectos, distinga hechos y

opiniones, detecte ironía y desacuerdo. Con ella es posible también que los usuarios

puedan definir sus propios diccionarios y su propio modelo de opinión.

-Shaip

Shaip es una empresa dedicada al entrenamiento de inteligencia artificial (IA).

En estos entrenamiento de IA desarrollaron una API basada en procesamiento del

lenguaje natural (PLN) y gracias a ella ofrecen servicios de análisis de sentimiento

de marca.
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Sus análisis llevan a cabo las mediciones de distintos tipos de parámetros,

concretamente, polaridad, emociones, urgencia e intención. Esta empresa llega a

asegurar hasta un 95% de fiabilidad en sus resultados.

Softwares basados en diccionarios

-SentiStrength

Esta aplicación de análisis 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 ‘.txt’ en el cual se incluyen palabras que van

asociadas a una valoración 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 aplicación, 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

valoración. El resto de aplicaciones que hemos visto hasta ahora calificaban los

textos como positivos, neutros y negativos, pero WordNet-Affect incluye la

ambigüedad como una valoración para sus análisis.

6.2. Clustering

¿Cómo surge y qué es el clustering?

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

Michael E. Porter de la siguiente definición:

“Un clúster o cúmulo es un grupo geográficamente denso de empresas e

instituciones conexas, pertenecientes a un campo concreto, unidas por rasgos

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

Cómo es obvio, la cuestión económica no es la que nos ocupa, por lo que el

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

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

Para la colección de estos objetos, y por lo tanto para la formación 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 más similares unos a otros que con objetos de otros

grupos. (...) Es útil en muchas técnicas de aprendizaje automático.” (Gallardo

Campos, M., 2009).

Con esta definición de clustering nos surge el término de ‘técnicas de

aprendizaje automático’ el cual podemos explicar como “esquemas que se basan en

el establecimiento de un modelo explícito o implícito que permita los patrones

analizados para ser categorizados”. (García-Teodoro, P., J. Díaz-Verdejo,

G.Maciá-Fernádez and E. Vázquez, 2009).

Con las definiciones reunidas podemos esclarecer que el clustering es un

proceso basado en técnicas de aprendizaje automático el cual es capaz de

reconocer características comunes en diferentes objetos para acabar formando

diferentes grupos con similares atributos. Esta técnica se emplea a día de hoy en las

redes sociales para encontrar usuarios (objetos) con patrones de comportamiento

similares y así poder extraer datos que aunque pueden ser muy generales, también

son muy concretos ya que se realiza una segmentación 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 metodologías de análisis de

sentimiento y clustering. Con este objetivo nos hemos puesto en contacto con

Atribus, la única plataforma que se dedica al Social Listening en España.
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Imagen 9. Página web de Atribus. / Fuente: Atribus.com.

Según Atribus, el social listening es “el uso de herramientas de

monitorización de internet y redes sociales” para así 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 creación de dichas estrategias pueden ser las menciones en

redes sociales, la opiniones de nuestro público, la relevancia que las mismas hayan

podido tener, etc.

Esta herramienta internacional, con dos sedes en España (Valencia y Madrid)

ofrece servicios on-line como el análisis de campañas orgánicas, la gestión de la

reputación on-line o la monitorización de consumidores, entre otras tareas. Atribus

trabaja en cinco sectores muy específicos los cuales son la político, el turismo, la

alimentación y el deporte.

Atribus ha trabajado con empresas de gran relevancia en dichos sectores,

algunos ejemplos pueden ser el Valencia CF (deporte), Just Eat (alimentación) o

Segittur (turismo). Gracias al contacto que hemos tenido con la plataforma hemos

podido acceder de forma íntegra a dos informes de social listening. Concretamente

vamos a ver y comentar un caso relacionado con el mundo de la alimentación y otro

enmarcado en el ámbito deportivo.
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Caso nº1. Nuevas formas de consumir café

Este informe de social listening sobre el consumo de café es de ámbito

internacional, aunque los análisis llevados a cabo se han realizado únicamente

sobre textos escritos en inglés y español. Se contó con más de 800.000 opiniones

de un total de 277.382 usuarios. Para la realización de este estudio se emplean

diversas metodologías, entre las cuales se encuentran el análisis de sentimiento y el

clustering.

Es necesario aclarar que este estudio sobre el consumo del café busca

conocer la opinión que existe en la sociedad sobre el consumo de café en formato

cápsula.

Atribus realizó un análisis de clusters y detectó en el comportamiento de los

usuarios el uso de determinadas palabras clave (topics) y el uso de hashtags

relevantes en la conversación.

Imagen 10. Topics y hashtags extraídos de las conversaciones en Social Media sobre
cápsulas de café internacionalmente. / Fuente: Atribus.

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

sentimiento referente a las cápsulas de café. Los análisis realizados fueron:

- Valoración de las cápsulas de café como formato de consumo (positivo,

neutro o negativo).

- Valoración de los diferentes materiales que las componen (plástico,

aluminio, compostable y reutilizable).
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- Valoración de los diferentes atributos del café en cápsula (sabor, calidad,

aroma, o acidez).

Imágen 11. Índice de aceptación de materiales empleados en la fabricación de
cápsulas 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 índice de reputación entre

dos marcas punteras del sector.

- Un análisis del consumidor en el que se habla de la demografía de estos

(lugar de residencia, género y edad).

- Un estudio sobre los momentos de consumo del café.

Caso nº2. Valencia CF, HBOmax y The Batman

Este informe de social listening trata de una colaboración entre la entidad

deportiva Valencia CF, la plataforma de streaming HBOmax y la película The

Batman. De esta estrategia de marketing nace el hashtag #Batlencia y serán las

conversaciones que incluyan esta etiqueta las que fueron analizadas por Atribus.

Destacar que se trata de un estudio de menores dimensiones, ya que únicamente

participaron 270 usuarios.

Al igual que en el estudio anterior, en este informe se han utilizado diferentes

metodologías pertenecientes al social listening y entre ellas, como es obvio, se

encuentran el análisis de sentimiento y el de clusters.

En relación al análisis de sentimiento podemos ver que Atribus tuvo en

cuenta diferentes emociones que analizar (alegría, anticipación, confianza, disgusto,
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enfado, miedo, tristeza y sorpresa) y esto se sale de la norma en cuanto a la

realización de los análisis de sentimiento, ya que los textos suelen valorarse

únicamente como positivos, neutros o negativos). Los resultados de este análisis los

podemos apreciar en la siguiente imagen:

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

En referencia al análisis de clusters este informe extrajo una lista de topics y

hashtags que fueron relevantes en la conversación para después construir un mapa

de la conversación.

Imagen 13. Mapa de conversación de los clusters de #Batlencia / Fuente: Atribus.
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Además de estos dos análisis, en el informe se incluye un análisis

demográfico de los usuarios participantes en la conversación (edad, sexo y lugar de

residencia), se muestran cuales han sido los usuarios más relevantes que han

participado y cuales han sido los mensajes más destacados, es decir, con más

repercusión e interacción.

Imágen 14. Ejemplo de análisis demográfico de Atribus / Fuente: Atribus.

7. Resultados y discusión

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 análisis de sentimiento automático
Después de haber analizado nuestra base de datos con la extensión de

Microsoft Excel, Azure, los datos obtenidos en los diferentes hashtags son los

siguientes.

En la etiqueta #NBAPlayoffs recopilamos un total de 3.374 tweets (después

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

gráfico de barras:
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Gráfico 2. Análisis de sentimiento con Azure de #NBAPlayoffs / Fuente: Twitter / Azure /
Elaboración propia.

Concretamente los datos expuestos en esta gráfica 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.  Análisis de sentimiento con Azure de #NBAPlayoffs / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboración 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 gráfico de barras:
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Gráfico 3. Análisis de sentimiento con Azure de #TiempoDePlayoffs / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboración propia.

Concretamente los datos expuestos en esta gráfica 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.  Análisis de sentimiento con Azure de #TiempoDePlayoffs / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboración 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 gráfico

de barras:
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Gráfico 4. Análisis de sentimiento con Azure de #NBAFinals / Fuente: Twitter / Azure /
Elaboración propia.

Concretamente los datos expuestos en esta gráfica 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.  Análisis de sentimiento con Azure de #NBAFinals / Fuente: Twitter / Azure /

Elaboración 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 gráfico de barras:
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Gráfico 5. Análisis de sentimiento con Azure de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente:
Twitter / Azure / Elaboración propia.

Concretamente los datos expuestos en esta gráfica 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.  Análisis de sentimiento con Azure de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente: Twitter /

Azure / Elaboración propia.

Una vez expuestos los datos repartidos por hashtags podemos hacer una

visión 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.  Análisis de sentimiento con Azure / Fuente: Twitter / Azure / Elaboración propia.
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Después de exponer los datos del análisis de sentimiento de las cuatro bases

de datos correspondientes a los diferentes hashtags podemos ver que en todas las

etiquetas los tweets con una valoración positiva son mayoría respecto a los

valorados como neutros y negativos.

Si nos paramos a comparar los porcentajes de cada valoración inter

relacionándolos con los diferentes hashtags vemos que:

-La valoración negativa en las cuatro bases de datos se encuentra entre el

4,27% y el 5,36%.

-La valoración neutra en las cuatro bases de datos se encuentra entre el

18,17% y el 21,70%.

-La valoración 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 relación de

coincidencia en los tres niveles de valoración.

7.2. Resultado del análisis de sentimiento manual

Como se ha explicado en el apartado de los objetivos uno de ellos es la

detección de errores en los análisis para la posterior mejora de los softwares.

Además, en la metodología explicamos que se haría una análisis de sentimiento

manual con el hashtag #LasFinalesDeTodaLaVida ya que es la base de datos más

pequeña (732 tweets) pero sigue siendo una muestra suficiente para detectar

errores en los análisis de sentimiento.

Después de realizar el análisis de sentimiento manual los resultados que

hemos obtenido han sido los siguientes:
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Gráfico 6. Resultados análisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente:
Twitter / Elaboración propia.

Concretamente, los datos expuestos en el gráfico 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 análisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboración propia.

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

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

Azure. Este análisis manual se ha realizado únicamente de la base de datos

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

más pequeña (732 tweets) y es considerada de un tamaño correcto para que la

comparación sea válida.

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. Análisis de sentimiento con Azure de #Las Finales DeToda LaVida / Fuente: Twitter /

Azure / Elaboración 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 análisis de sentimiento manual de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboración propia.

Sentimiento Diferencia

Negative +9,84%

Neutral +8,67%

Positive -18,57%
Tabla 9. Comparación de análisis manual con Azure en #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente:

Twitter / Elaboración propia.

Esta diferencia en los resultados, entre el análisis manual y el automático,

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 o 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

difícil. Esto se debe a las características del propio lenguaje, como por ejemplo la

ironía o el sarcasmo, que dificultan la correcta identificación del mensaje.

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

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

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

datos la IA podría recopilar todos esos post de forma cronológica y podría crear un

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

podrían llegar a ser confusos para el software de Azure.

A continuación podemos ver algunos ejemplos de los tweets que han

cambiado de valoración al pasar por análisis manual.

Tweet Azure Manual

¡Enorme remontada y victoria de Boston en el
Game 1 de las Finales! Los Celtics completan
un último 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 :
1º partido Final @ACBCOM @FCBbasket vs
@RMBaloncesto 3h : 5º partido Final @NBA
@celtics vs @warriors #DormirEsDeCobardes
#LasFinalesDeTodaLaVida

Positive Neutral

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

Positive Negative

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

Neutral Positive

#LasFinalesDeTodaLaVida como me gustan
las finales años y años viéndolas con
vosotros… infinitamente gracias @ADaimiel
formas parte de mi vida desde la adolescencia
!!!

Neutral Positive

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

Neutral Negative
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#LasFinalesDeTodaLaVida El arbitraje
favorece una vez más a Boston !
#NBAFinals2022

Positive Negative

#LasFinalesDeTodaLaVida es imposible ganar
con este arbitraje. A la cama, no merece la
pena seguir aguantando más injusticia por
hoy. @ADaimiel se va a la cama contento esta
noche.

Positive Negative

Tabla 10. Ejemplo de valoración de tweets entre análisis manual y automático / Fuente: Twitter
/ Azure / Elaboración propia.

Estos cambios de valoración, dependiendo del tipo de análisis de

sentimiento, vienen sin duda por diferentes motivos, estos pueden ser faltas de

ortografía y malas comprensiones de léxicos, pero sin duda alguna el mayor motivo

es la falta de contexto que sufre el software.

7.3. Resultados del análisis de clusters

Como hemos explicado anteriormente los datos que vamos a exponer aquí

son las tablas tituladas ‘Results by clusters’ y ‘Clusters centroids’, aunque la

aplicación XLStat nos permite ver muchos más datos (los cuales estarán disponibles

en bruto en el Anexo de este documento). La exposición de los datos la haremos a

continuación por hashtags.

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

siguientes datos:

Tabla 11. Resultados por clusters de XLStat de #NBAPlayoffs / Fuente: Twitter / XLSTAT /
Elaboración propia.
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Tabla 12. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #NBAPlayoffs / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboración propia.

Para analizar los resultados correspondientes a la etiqueta #NBAPlayoffs 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 más 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, así que, buscando en la información

que no proporciona XLStat (la cual solo se podrá ver en el anexo), hemos visto que

no es el caso. Todos los clusters están 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 análisis (como explicamos en la

metodología) escogimos las columnas de ‘seguidos’, ‘seguidores’, ‘retweets’ y

‘favoritos’.

Del primer cluster podemos ver que está 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 más de interactividad

respecto al primero, ya que obtiene casi un retweet más (1,51) y casi 8 favoritos

más (9,93). Vemos también que el tamaño de estas cuentas es mucho mayor

respecto a los seguidores y seguidos. Son usuarios con más de 100.000 seguidores

de media (101.446,984) y que siguen a muchísimas 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 más

repercusión con sus tweets ya que obtienen una media de 19 retweets y más 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 fenómeno un tanto raro. Este corresponde a

usuarios con poca interacción, obtienen poco más de un retweet (1,24) y unos 8

favoritos. Estas cifras nos extrañan ya que es el cluster que más seguidores tiene

con una media de 3.489.914,280 y que en comparación únicamente sigue a una

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

En el último 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 relación 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 aplicación XLStat nos ha arrojado los

siguientes datos:

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

Tabla 14. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #TiempoDePlayoffs / Fuente:
Twitter / XLSTAT / Elaboración 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 análisis tampoco encontramos clusters formados

por un único 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 ningún 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. Además, ya tiene una

gran número medio de seguidores, 126.214,68; y, en comparación, únicamente

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

El cuarto cluster muestra unas estadísticas 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 más tiene de media, 312.353,51 y también es el que

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

El último cluster, el quinto, rebaja sus tasas de interacción 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 más seguidores, cerca de 45.000 (44.930,55), y a su vez es el que más

usuarios sigue con 3.443,6 de media.

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

datos:

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

Tabla 16. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #NBAFinals / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboración 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 está conformada por cinco cluster, y ninguno de estos está formado por un

solo usuario. De estos cinco cluster el primero es el más 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 más 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 comparación 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 más 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 más 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 interacción, de hecho, es el

penúltimo 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 número medio

de seguidores, ya que alcanza los 3.660.513,04 y únicamente sigue a una media de

3.716,79.

En la hashtag #LasFinalesDeTodaLaVida la aplicación XLStat nos ha

arrojado los siguientes datos:

Tabla 17. Resultados por clusters de XLStat de #LasFinalesDeTodaLaVida / Fuente: Twitter /
XLSTAT / Elaboración propia.

Tabla 18. Resultado de los clusters centroides de XLSTAT de #LasFinalesDeTodaLaVida /
Fuente: Twitter / XLSTAT / Elaboración 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

está formado por cinco clusters. Además, de los cinco clusters el más grande es el

segundo con un total de 636 usuarios

Aún así, esta tabla nos muestra una diferencia, y es que, esta vez sí 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 televisión 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 interacción 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 número 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 interacción 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 más

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

El siguiente aumenta sus tasas de interacción, posicionándose como el tercer

cluster con más interacción, ya que consigue unos 15 retweets de media (15,07) y

casi 100 favoritos (97,93). También es el tercero con más 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 está formado por una única cuenta y un

único tweet, consiguió 27 retweets y 480 favoritos. La cuenta de @vamos tenía en el

momento del análisis 615.445 seguidores y seguía a un total de 201 usuarios.

Por último, 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

tenían 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 exposición de los resultados y su correspondiente análisis hemos

extraído las siguientes conclusiones:

8.1. Conclusiones del análisis 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 ahí que al realizar el análisis de

sentimiento automático con Azure la tasa de valoraciones positivas obtenidas

sea de entre un 73,29% y un 76,36%.

- Tras realizar el análisis de sentimiento manual y compararlo con el

automático 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 sí tenemos.

8.2. Conclusiones del análisis 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 números de seguidores y sus tasas

de interacción. Obviamente hay que tener en cuenta que serían influencers

de diferente tamaño, el tercero sería el que estaría compuesto por influencers

de mayor tamaño. También creemos que el cuarto cluster puede estar

formado por usuarios bots o por usuarios que compran seguidores, ya que

llama la atención la poca tasa de interacción 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

están formados por grandes influencers son el tercero y el cuarto, ya que son

usuarios con cerca de 125.000 y 310.000 usuarios respectivamente. Además,

consideramos que el quinto está 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 interacción 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 está formado por influencers. A su

vez, podemos creer que el segundo y el tercer cluster están conformados por

microinfluencers. Y por último, encontramos, al igual que en etiqueta

#NBAPlayoffs, un cluster que parece estar formado por usuarios que

compran seguidores, ya que tiene el mayor número medio de seguidores

(3.660.513,04), pero su tasa de seguidores es la más baja comparada con el

segundo, el tercer y el cuarto cluster.

- Por último, en la etiqueta #LasFinalesDeTodaLaVida encontramos tres

clusters que podemos considerar que están 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 interacción van acorde a su volumen de

seguidores. Siendo más concretos, al quinto cluster podemos creer que está

formado por microinfluencers.

9. Relación del trabajo realizado en relación a los estudios
cursados

Durante el curso académico 21/22 cursé los estudios de Máster en

Comunicación 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 investigación, el análisis de

sentimientos automático y el análisis de clusters, pero en trabajos más pequeños y

sin repercusión académica para estas metodologías.

Con este Trabajo Final de Máster se ha buscado implementar estas técnicas

de análisis de usuarios y comunidades en redes sociales para llevarlas a cabo en

estudios más grandes como es este, y así poder encontrar fallos en ambas

metodologías para que sus campos de estudio sigan avanzando en la línea

correcta. Además, esto también me ayuda a mi particularmente en conocer

metodologías más profesionales las cuales podré aplicar en mi futuro laboral

teniendo así lo que considero un punto de diferenciación respecto a algunos

profesionales del sector de la comunicación, 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 análisis y a los informes aportados por Atribus.

ENLACE
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