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Resumen

El estudio de la actitud y la opinién de los usuarios en Internet es una materia de
creciente interés en diferentes sectores académicos y profesionales, tales como el
disefio de la experiencia de usuario, la educacion, la innovacién tecnolégica, el
marketing digital, la investigacion de mercados, la politica y la sociologia. Nuevas
amenazas emergentes, incompatibles con un desarrollo armdnico de las sociedades,
han acrecentado en tiempos recientes este interés desde perspectivas tan
preocupantes como novedosas: noticias falsas, ciber acoso, discursos de odio,
injerencia de potencias extranjeras en procesos electorales, y desinformacién en

materias de salud publica (en especial las relativas a la pandemia del Covid-19).

La preocupacion sobre el estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet, y en
especial en las redes sociales, se ha trasladado a la comunidad cientifica, que ha
intentado en los ultimos afios desarrollar herramientas, ya sea conceptuales,
metodolégicas o puramente técnicas, para responder adecuadamente a los nuevos
desafios. Sin embargo, estamos ante fenémenos inéditos y extraordinariamente
recientes, donde el background académico y tecnolégico es necesariamente

limitado.

Esta tesis se plantea determinar hasta dénde se puede llegar a conocer y medir la
actitud de los usuarios en Internet en el contexto actual, y si es posible utilizar ese
conocimiento para influir o manipular. Para ello, hemos analizado los recursos
técnicos y metodoldgicos que estan a disposicién de la comunidad académica y la

poblacion en general, con especial foco en la pandemia del COVID-19.

El analisis realizado alo largo de la investigacion abarca en profundidad los métodos
y herramientas existentes, ya sean estrictamente académicos, comerciales, e incluso
“informales”. Ademas de este analisis empirico, se han realizado diversas
investigaciones de nueva planta para responder a cuestiones no resueltas y para

obtener datos que permitan contestar a las preguntas de investigacion sin dejar
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espacios en blanco. En particular, entre los distintos métodos empleados para la
redaccién de estas tesis, se han realizado ocho investigaciones novedosas cuyos

resultados arrojan luz a la materia de estudio.

Como resultado de la investigacion, podemos concluir que es posible identificar,
extraer y procesar masivamente opiniones concretas en Internet, sobre temas
especificos de cualquier naturaleza, siempre que sean de acceso publico. En
particular, la tesis demuestra que podrian realizarse este tipo de tareas usando
herramientas comerciales al alcance de cualquier persona con unos minimos
conocimientos de comunicacion digital. También hemos podido determinar que no
existe posibilidad de influenciar directamente a los ciudadanos con las herramientas
y métodos del arte, pero si de manera indirecta a partir de la informacién obtenida,
ya sea al servicio de causas legitimas, como la concienciacién, el desmentido de
falsas informaciones y la investigacion académica, o ilegitimas, como la

manipulacion.




Palabras clave

e Andlisis automatico de textos
e Medios sociales
e Opinién publica

¢ Inteligencia artificial
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Abstract (EN)

The study of user attitudes and opinions on the Internet is a subject of growing
interest in different academic and professional sectors, such as user experience
design, education, technological innovation, digital marketing, market research,
politics and sociology. New emerging threats, incompatible with the harmonious
development of societies, have recently increased this interest from perspectives as
worrying as they are novel: fake news, cyberbullying, hate speech, interference by
foreign powers in electoral processes, and disinformation on public health issues

(especially those related to the Covid-19 pandemic).

Concern about the study of citizens' attitudes on the Internet, and especially on
social networks, has been transferred to the scientific community, which has tried
in recent years to develop tools, whether conceptual, methodological or purely
technical, to respond adequately to the new challenges. However, we are dealing
with unprecedented and extraordinarily recent phenomena, where the academic

and technological background is necessarily limited.

This thesis sets out to determine how far it is possible to get to know and measure
user attitudes on the Internet in the current context, and whether it is possible to
use this knowledge to influence or manipulate. To this end, we have analyzed the
technical and methodological resources available to the academic community and

the general public, with a special focus on the COVID-19 pandemic.

The analysis conducted throughout the research covers in depth the existing
methods and tools, whether strictly academic, commercial, or even "informal". In
addition to this empirical analysis, several new plant investigations have been
carried out to answer unresolved questions and to obtain data to answer the
research questions without leaving blanks. In particular, among the various
methods used for the writing of this thesis, eight novel investigations have been

carried out, the results of which shed light on the subject of study.
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As aresult of the research, we can conclude that it is possible to identify, extract and
massively process concrete opinions on the Internet, on specific topics of any nature,
provided that they are publicly accessible. In particular, the thesis demonstrates
that this type of task could be performed using commercial tools within the reach of
any person with a minimum knowledge of digital communication. We have also been
able to determine that there is no possibility of influencing citizens directly with the
tools and methods of art, but indirectly from the information obtained, either in the
service of legitimate causes, such as awareness, the disproving of false information

and academic research, or illegitimate, such as manipulation.

10
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1 Introduccion a la investigacion

En este primer apartado, desarrollaremos las ideas basicas que conforman la
justificacion de la presente investigacion, el propdsito de la misma y, sobre todo, las
preguntas de investigacion y objetivos especificos a los que respondera la tesis,

ademas de la metodologia aplicada a tal fin.

1.1 Justificacion de la investigacion

La popularidad de las redes sociales ha hecho que la world wide web! deje de ser un
depdsito estatico de informacién para pasar a convertirse en un foro dindmico y
totalmente interactivo, con informacién que cambia y crece continuamente. Esta
informacion es una extraordinaria fuente potencial de oportunidades, pero también

de incertidumbres y amenazas para la sociedad.

De hecho, existe una creciente preocupaciéon social y, por extension, politica,
académica y periodistica, por las consecuencias de la difusién de informacion
potencialmente dafiina en Internet, asi como por la propagacién de “discursos de
odio” y otras formas de agresidn inéditas hasta tiempos recientes, como el ciber

aCoSo0.

1 La World Wide Web (WWW) es la red informatica mundial que conforma el sistema mediante el
que se gestiona la informacién que se comparte por Internet, a través del Protocolo de Transferencia
de Hipertextos (HTTP).
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Durante la pandemia del Covid-19, se ha puesto de relieve un nuevo desafio:
detectar y actuar sobre las corrientes de opiniéon y falsas informaciones

incompatibles con la ciencia y la defensa de la salud publica.

Como reflejo de esta preocupacién por la actitud de los ciudadanos en Internet, con
especial foco en las redes sociales, en los Ultimos afios han aparecido nuevas figuras
periodisticas relacionadas con la monitorizacién de contenidos, como las “agencias
de verificacién”, asi como amplios desarrollos normativos y recomendaciones desde
los gobiernos y las instituciones supranacionales. También en al ambito académico
se han multiplicado las iniciativas de investigaciéon y desarrollo orientadas a

entender este fendmeno desde distintos angulos.

El descubrimiento (marzo 2018) de que Facebook permitié a la consultora
Cambridge Analytica acceso ilimitado y no autorizado a la informacién de
identificacién personal (PII por sus siglas en inglés) de mas de 87 millones de
usuarios, ha alimentado un creciente interés en el debate sobre el impacto social de
la tecnologia y los riesgos para la privacidad de los ciudadanos (Isaak & Hanna,
2018).Esinevitable preguntarse silos gobiernos e instituciones poseen la capacidad
de anticipar eficazmente el impacto futuro de las nuevas tecnologias en los derechos
de la ciudadania, asi como en la posible manipulacién de las informaciones con fines
politicos. A este respecto, la comunidad cientifica esta jugando un papel importante

en el proceso de reflexion y en el aporte de soluciones.

No obstante, no todos los focos de interés se asocian a aspectos negativos y
amenazas. La difusiéon en la Red de opiniones e informaciones es un campo de
oportunidades para las empresas que desean conocer mejor a sus clientes y
entender las narrativas subyacentes que afectan a sus marcas y valores. De igual
manera, las instituciones publicas, docentes, y organizaciones politicas, necesitan
escuchar e interpretar lo que se dice en las redes para tomar el pulso a la sociedad a

fin de poder cumplir con eficacia su funcion y alcanzar sus objetivos.
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Este amplio interés social por el estudio la actitud de la ciudadania en Internet se ha
trasladado a la comunidad cientifica, que esta intentando desarrollar herramientas
para dar una respuesta adecuada al nuevo desafio. Sin embargo, dado que estamos
ante un fendmeno muy reciente, el background? académico es necesariamente corto.
Tengamos en cuenta que la generalizacion en el uso de Internet en todos los ambitos
de lasociedad es un fendmeno que comenzo a eclosionar hace apenas 20 afios, y que
las principales redes sociales (Twitter y Facebook) se crearon hace poco mas de una
década. En consecuencia, en este campo novedoso de investigaciéon y
experimentacidn, nos enfrentamos por un lado a numerosas incertidumbres en el
area cientifica, y por otro a una presion social creciente para el desarrollo de

herramientas eficaces de analisis.

Como consecuencia de la transversalidad del fendmeno, no solo la comunidad
cientifica se ha puesto manos a la obra con respecto a estos desafios. En el ambito
de la empresa y las instituciones, desde la perspectiva de la Ciencia de Datos y la
filosofia subyacente al IoT 3 y el Big Data* , se viene manifestando un profundo
interés en el acceso a grandes cantidades de informacién con fines analiticos, a fin
de entender fendmenos especificos y, sobre todo, actuar sobre ellos. Esta inclinacién

hacia lo que podriamos llamar “andlisis accionable” plantea futuros interrogantes (y

z Background. El término se refiere a los “antecedentes”, no en el sentido de una secuencia
cronoldgica de investigaciones previas, sino en el sentido de la base de conocimientos académicos
del arte en su conjunto, sobre la que se cimentan las nuevas investigaciones.

3 ]oT: Internet of Things (Internet de las cosas), es un campo de la innovacién que consiste en dotar
a los objetos de una conexiéon auténoma a Internet para intercambiar datos en tiempo real. Un
ejemplo tipico son las farolas del alumbrado publico, que informan via Internet sobre aspectos como
autodiagnéstico, consumo eléctrico, o datos del entorno captados con sus sensores.

4 Big Data: término que hace referencia al procesado masivo de grandes cantidades de datos,
integrados desde distintas fuentes, generalmente con la finalidad de encontrar patrones que
permitan explicar y predecir los fendémenos observados (habitualmente, conducta de los
consumidores) a fin de tomar decisiones fundamentadas.
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quizas amenazas) en diversas areas sociales, como la politica, los negocios, la
educacion o la convivencia, que solo pueden ser despejados mediante la
investigacion cientifica, aplicando un enfoque totalmente académico, riguroso y
profundo. Mas en concreto, se hace evidente la necesidad de estudiar las
herramientas y metodologias disponibles para el andlisis de la actitud de los
ciudadanos en Internet, identificando sus limites, desafios, y el uso que se hace
actualmente de ellas (o que potencialmente se podria llegar a realizar, de acuerdo

con el estado del arte).

1.1.1 Antecedentes

A fin de conocer qué investigaciones doctorales precedentes existen sobre la
materia de esta tesis, se han realizado busquedas exhaustivas en la Base de Datos de

Tesis Doctorales del Ministerio de Educacion (Gobierno de Espana)®.

Aplicando un criterio de busqueda amplio que permita encontrar el mayor nimero
de referencias posible, incluso tangenciales, se realizaron las siguientes busquedas
por titulo: contiene “Internet” y “actitud”, o “Internet” y “opinién”, o “redes sociales”
y “opinién”, o “redes sociales” y “actitud”. En la mayoria de los casos no hubo
resultados y, cuando los hubo, se trataba de investigaciones de otras disciplinas
académicas distintas a la Ciencia de Datos y sin conexion con el procesamiento del
lenguaje natural. Una bisqueda ain mas amplia, centrada esta vez en cualquier tipo
de tesis doctoral con referencia al “procesamiento del leguaje natural” en su titulo,
arrojo diversos resultados, pero ninguno de ellos planteaba objetivos coincidentes

con la presente tesis.

5 Teseo: https://www.educacion.gob.es/teseo/
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Por otro lado, si centramos la btisqueda en el concepto “huella digital”, solo aparece

un Unico resultado con este término en el titulo, sin conexién con nuestros objetivos.

A fin de aplicar una perspectiva aun mas amplia, abriendo el campo a un ambito
mundial, se realizé6 una busqueda avanzada en SCOPUSS®, aplicando el siguiente
criterio: ( TITLE ( "internet" OR "social media" ) AND TITLE ( "attitude" OR
"opinion" ) AND KEY ( "NLP" OR "machine learning" OR "natural language
processing” ) )7. Como resultado, no se obtuvo ningun libro cientifico publicado. El
numero de articulos en revistas cientificas y publicaciones de menor entidad para
esta misma busqueda ascendi6 a 61, mas del 90% de los cuales se centran en
aspectos muy concretos del arte, como es previsible en un documento breve. En el
capitulo relativo al estado del arte, asi como en el desarrollo de la investigacion, nos
referiremos con frecuencia a algunos de estos trabajos, en la medida que sean

relevantes para los fines de esta tesis doctoral.

6 SCOPUS: https://www.elsevier.com/solutions/scopus . Esta base de datos cuenta en la actualidad
con mas de 84 millones de referencias, y es una fuente de bisqueda y referencia de uso generalizado
en la literatura cientifica.

7( TITLE ( "internet" OR "social media") AND TITLE ( "attitude" OR "opinion") AND KEY ( "NLP"
OR "machine learning” OR "natural language processing” ) ) - Esta buisqueda apunta a obras que
incluyan “internet” o “social media” en el titulo, ademas de “attitude” u “opinion”. Para excluir
publicaciones relativas a otras disciplinas cientificas no relacionadas con esta tesis, se afiadieron los
filtros “NLP” y “machine learning” en las keywords.
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1.2 Fundamentos teodricos

No es posible afrontar un proyecto de investigacion sin un estudio previo del marco
tedrico preexistente. En los siguientes apartados desarrollaremos los conceptos
fundamentales que articularan el estudio, desde un punto de vista historico, técnico,

semantico y taxonémico.
1.2.1 Aproximacion a los conceptos principales

El proceso que abarca la mineria de opiniones (opinion mining, frecuentemente
abreviado como OM) y el andlisis de sentimiento (sentiment analysis,
frecuentemente abreviado como SA) se define como la tarea de detectar, extractar y
clasificar opiniones sobre una materia, involucrando el procesamiento de lenguaje
natural (NLP por sus siglas en inglés) para hacer un seguimiento del estado de animo

del publico en relaciéon un tema concreto (Saad & Saberi, 2017).

Algunos autores plantean una visién mas amplia de la materia, pero sin apartarse
en lo esencial del consenso, definiendo este campo como: “...todas las areas de
deteccidn, andlisis y evaluaciéon del estado mental del ser humano con relacion a
diferentes eventos, problemas, servicios o cualquier otro interés. Mas precisamente,
este campo apunta a la extraccién de opiniones, sentimientos y emociones
basandose en la observacion de las acciones de la gente que pueden ser capturadas
usando sus escritos, expresiones faciales, verbales, musica, movimientos...”

(Yadollahi etal., 2017, p1).

Otros investigadores, como Pereira et al., prefieren definiciones mas amplias
limitdndose a describir el andlisis de sentimiento como una técnica usada para

discernir opiniones y sentimientos en los textos (Pereira-Kohatsu et al., 2019).

Paralalingiiista Maite Taboada, “The main goal of sentiment analysis is to determine

whether a text, or a part of it, is subjective or not and, if subjective, whether it
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expresses a positive or negative view. The direction of the opinion (i.e., whether
positive or negative) is sometimes referred to as semantic orientation.8” (Taboada,

2016, p.326).

Por dltimo, También podemos definir el SA, de una manera mas enfocada, como el

estudio de los sentimientos de las personas a nivel de entidad® (Fang & Zhan, 2015).
1.2.2 Nomenclatura y debate semantico

Existe un consenso muy claro en la comunidad cientifica en torno al uso del término
opinion mining, pero en el caso de sentiment analysis no es infrecuente encontrar la
variante sentimental analysis. Una buisqueda de sentiment analysis y sentimental

Analysis en Google Scholar arroja los siguientes resultados:

e Sentiment analysis: 149.000

e Sentimental analysis: 31.700

Por tanto, la variante mas utilizada es sentiment analysis con una prevalencia del

82,5%.

En cuanto a las equivalencias para opinion mining, no observamos referencias
relevantes a términos sinénimos, pero si a dos términos afines, opinion analysis y

emotion mining con los siguientes resultados en Google Scholar:

e Opinion mining: 1.810.000

8 “El objetivo principal del analisis de sentimientos es determinar si un texto, o una parte de él, es
subjetivo o no y, si es subjetivo, si expresa una opinién positiva o negativa. La direccién de la opinion
(es decir, si es positiva o negativa) a veces se denomina orientacién semantica.”

9 En SA entendemos por “entidad” una parte del texto que hace referencia a un aspecto concreto de
una opinion, sobre el que el autor podria tener un sentimiento distinto a otros aspectos de la misma
frase. Ejemplo: “ADIF ha hecho un excelente trabajo, pero el servicio de RENFE es un desastre”.
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e Opinion analysis: 1.730.000
e Emotion mining: 303.000

Si nos centramos en los 100 estudios mas relevantes segun los criterios definidos en
el presente estudio, observamos que ninguno de ellos contiene el término opinion

analysis en el titulo.

Por otro lado, es frecuente que algunos autores consideren opinion mining y
sentiment analysis no como dos aspectos de una task (tarea) sino directamente como

sinénimos (Del et al.,, 2016) (Yadollahi et al., 2017).

Cuando se aporta una vision de opinion mining y sentiment analysis como aspectos
no intercambiables, hay consenso a la hora de asociar el primero al proceso de
encontrar/extraer opiniones y el segundo al proceso de establecer su polaridad o

valencia (positiva o negativa).

En definitiva, mientras para algunos autores sentiment analysis y opinion mining son
sinénimos, otros establecen claras diferencias. En el segundo caso, esas diferencias
se refieren a distintos aspectos de un mismo proceso, es decir, mantienen una
estrecha relacion entre ambos conceptos. Esta falta de homogeneidad puede
confundir a la comunidad académica y refleja una evidente necesidad de

estandarizacion en los protocolos del arte.
1.2.3 Ambitos de aplicacidon y areas del conocimiento relacionadas

La especialidad cientifica del sentiment analysis, generalmente basada en técnicas de
inteligencia artificial (IA), es un conjunto de metodologias aplicadas en diversos
campos de investigacion, desde diferentes disciplinas académicas, y con distintos
propdsitos. Como veremos con sumo detalle mas adelante, podemos identificar
varios focos de interés para la comunidad, como la politica, las marcas y productos,

la salud, la educacion, y cualquier tipo de fen6meno sociolégico.
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Se ha realizado un analisis de términos relacionados con ayuda de la herramienta
Google Scholar!?, para determinar la frecuencia de correlaciéon entre sentiment
analysis y otras areas de conocimiento relevantes en la ciencia de datos. El algoritmo
de busqueda asocia sentiment analysis y cada una de las siguientes areas en el

numero indicado de referencias (busqueda estricta):

e Machine learning!!: 68.600

e Computational linguistics!?: 41.800
e NLP13:30.700

e Bigdata: 28.600

e Neural network: 28.200

e Deep learning: 21.500

Es evidente, por tanto, que estamos ante un campo de estudio que forma parte del

ecosistema del procesamiento del lenguaje natural y la IA.
1.2.4 Desarrollo histérico y taxondmico

Aunque las raices del andlisis de sentimiento se remontan a los afios 90, el 99% de

la produccién bibliografica sobre la materia es posterior a 2004 (Mantyla et al.,

10 https://scholar.google.es/

11 Machine Learning, o Aprendizaje Automatico, es un subcampo de las ciencias de la computacion,
englobado en la disciplina de la inteligencia artificial, que tiene por objetivo desarrollar técnicas que
permitan que las maquinas aprendan a resolver problemas, mediante la construccion de modelos
basado en datos.

12 Lingtistica computacional.

13 NLP: acromino de Natural Language Processing. En espafio, PNL o Procesamiento de Lenguaje
Natural.
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2018). Por tanto, estamos ante un marco de referencia temporal muy estrecho y,

ademas, muy reciente.

Desde un punto de vista taxon6mico, el contexto de la materia tratada se puede

estructurar segun se muestra en el siguiente esquema (Yadollahi et al,, 2017, p. 2).

Sentiment
Analysis
|
| ]
Opinion Emotion
Mining Mining
|
|l 1 | 1 1 1
L Opini . Emoti . .
Subjectivity p§|];:?n Others Emotion Fr;r;l(;rlion Emotion Emotion Cause
Detection i w Detection o ty Classification Detection
Classification Classification
| 1
Opinion Spam Opinion Argumgnt
. e Expression
Detection Summarization .
Detection

Figura 1 - Descomposicién de la disciplina sentiment analysis (Yadollahi et al, 2017, p. 2)

Con independencia de la posicion relativa (jerarquica o no) de los conceptos
analisis de sentimiento” y “mineria de opini6n”, toda la literatura analizada, asi
como las herramientas de andlisis correspondientes, suponen una clara

diferenciacion entre dos esferas:

e Significado de la opinidn: actitud del usuario

e Polaridad de la opinidn: signo de las emociones asociadas a las actitudes

El siguiente cuadro resume el procedimiento en el que se contextualizan las tareas
abarcadas por la mineria de opinidn y el analisis de sentimiento, tomando como

ejemplo el caso de Twitter (Giachanou & Crestani, 2016b, p. 3):
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Machine
Lebaed Feature extraction —) learning
tweets algorithm
Sentiment Evaluation
Gl Feature extraction Classlier Labels —>
tweets

Figura 2 - Tareas abarcadas por la mineria de opinién y el andlisis de sentimiento (Giachanou &
Crestani, 2016, p. 3)

Pero, ;como podemos definir técnicamente una opinién? Segin Giachanou &
Crestani (2016) “an opinion is a quintuple(e;aysiji,hi,t)) where e; is the name of an
entity, ajj is an aspect of e;, sijuis the sentiment on aspect ajj of entity e;, hi is the opinion

holder, and t; is the time when the opinion is expressed by hy.”1*

A la hora de proyectar y ejecutar los estudios de mineria de opinién y analisis de
sentimiento, distintos autores defienden diferentes aproximaciones metodolégicas
y herramientas, como veremos en detalle mas adelante, pero existe un consenso

total, en la literatura analizada, sobre los tipos de tareas a realizar:

Extraccién = Clasificacion = Evaluacion

14 “una opini6n es un quintuple (e;,ai;,Sij,hk,t)) donde ei es el nombre de una entidad, ai; es un aspect
de e, sijk es el sentimiento del aspecto ajj de la entidad e;, hk es el sujeto que opina, y ti es el tiempo
cuando la opinién es expresada por hx.”
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En la fase de extraccion, se obtiene la data desde la fuente (aunque es frecuente
utilizar sets de datos previamente extraidos y puestos a disposicidn de la comunidad
académica). Los datos son a continuacién procesados para su clasificacion,
normalmente mediante tecnologias de machine learning, y finalmente los resultados

son evaluados.
1.2.5 El concepto “huella digital”

Al interactuar en Internet, todas las acciones que los ciudadanos realizan se
traducen en datos, algunos de los cuales son potencialmente rastreables, ya sea de
forma publica o por los prestadores de servicios. Esta “huella” puede ser activa o
pasiva (Madden et al., 2007), dependiendo de si es o no deliberada por parte del

usuariols.

Tradicionalmente, los organismos publicos e instituciones han venido mostrando
especial interés en el aspecto pasivo de la huella digital, muy especialmente en la
llamada “huella de dispositivo”, ya que es la que en mayor medida afecta a la
proteccion de datos de caracter personal. El Comité Europeo de Proteccién de Datos,
en su Dictamen 9/2014 sobre la aplicacién de la Directiva 2002/58/CE, recoge la
definicién de la RFC16, que define la huella digital de dispositivo como un conjunto
de elementos de informacién que identifican a un dispositivo o una instancia de
aplicacion. Por su parte, la Agencia Espafiola de Proteccion de Datos (AEPD) amplia
la definicion poniendo el foco en el propdsito del acceso a los datos: “La huella digital
del dispositivo es una recopilaciéon sistemdatica de informacién sobre un

determinado dispositivo remoto con el objetivo de identificarlo, singularizarlo y, de

15 Un ejemplo de huella “deliberada” seria la publicacion de opiniones o informaciones personales en
una red social. En usuario es consciente de que esta dando informacién ptuiblicamente accesible.

16 RFC 6973 Privacy Considerations for Internet Protocols: https://www.rfc-editor.org/rfc/rfc6973
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esa forma, poder hacer un seguimiento de la actividad del usuario del mismo con el

proposito de perfilarlo.” 17

Sin embargo, el tipo de huella digital que afecta a nuestra investigacion y donde se
concentra gran parte de la actividad académica pertenece a una categoria distinta,
larelativa a la huella digital “activa” o “active digital footprint” (Madden et al., 2007),
que tiene que ver con las opiniones expresadas por los ciudadanos de en las redes.
El acceso masivo y procesamiento de estas opiniones es lo que permite a la
comunidad investigadora (y otros agentes) entender la actitud de los ciudadanos

frente a los asuntos de transcendencia social y académica pasados y presentes.
1.2.6 Foco en la red social Twitter

Con mas de 300 millones de usuarios activos en Twitter y 500 millones de tweets
diarios!8, esta red es una fuente prioritaria para la comunidad cientifica dedicada a
la mineria de opiniones. El hecho que la totalidad de los textos (exceptuando cuentas
protegidas por sus usuarios!?) sean accesibles a través de una API?0, facilita la

recoleccion automatizada de literales, ya sea en tiempo real o retrospectivamente.

17 Estudio presentado en 2019 por la Agencia Espaiiola de Proteccidn Datos “Fingerprinting o huella
digital de dispositivo”, disponible en: https://www.aepd.es/sites/default/files/2019-09/estudio-
fingerprinting-huella-digital.pdf

18 https://about.twitter.com/company

19 https://help.twitter.com/es/safety-and-security /how-to-make-twitter-private-and-public

20 API: Application Programming Interface (interfaz de programacion de aplicaciones). Se define
como un conjunto de funciones y procedimientos que ofrece cierta biblioteca para que pueda ser
accedida y utilizada de forma remota por otro software. En este caso, la API de Twitter permite el
acceso programatico a Twitter de forma avanzada, accediendo a los elementos principales de esta

red, tales como: tuits, mensajes directos, usuarios y listas, entre otros.

Enlace: https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
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La mayor parte de los trabajos disponibles relacionados con la mineria de

emociones en Twitter se refieren al idioma inglés (Yadollahi et al., 2017).

En la revisidn bibliografica realizada para la preparacion de esta tesis, se pudo
comprobar que existen mas de 2.000 trabajos publicados sobre sentiment analysis
que llevan a Twitter referenciado en el titulo?l. La misma prospeccidn, realizada

sobre otras redes, arrojo6 los siguientes resultados comparativos:

o Twitter: 2.152

e Facebook: 1.064
e [nstagram: 241
e Reddit: 111

e LinkedIn: 0

Como revela la grafica a continuacion (Figura 3), hay una correlacién inequivoca
entre el interés social por el analisis de sentimiento y el crecimiento de la red social

Twitter.

21 Prospeccidn realizada con la base de datos de Scopus en julio de 2022
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Crecimiento usuarios de Twitter y volumen de
publicaciones sobre Sentiment Analysis

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

e Twitter == Publicaciones

Figura 3 - Crecimiento de usuarios de Twitter y volumen de publicaciones sobre Sentiment Analysis. Grdfico
elaborado a partir de datos de Twitter y Scopus.

En el caso de los trabajos focalizados en politica y discurso de odio, el protagonismo
de Twitter es aun mayor. Un 87% de los trabajos publicados sobre estos dominios
para textos en lengua espafiola citan como dnica fuente de literales a esta red social.
En este apartado, destaca especialmente el trabajo pionero de Cuesta et al. (2014)
sobre extraccion masiva y analisis de textos de Twitter. Algo similar sucede con el
dominio “covid-19”, otro de los focos de atencién de la comunidad investigadora,

Como veremos.
1.2.7 Preferencias y limitaciones idiomaticas

La mayoria de los recursos mas desarrollados han sido creados originalmente para

el idioma inglés, lo cual es especialmente problematico en el caso de los corpora 22.

2z Corpora: plural de corpus (latin). Un corpus es un conjunto estructurado de textos en un formato
legible para las maquinas, que se han producido en un entorno de comunicacién humano natural,
como por ejemplo una red social.
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Los corpora anotados son cruciales para mejorar el rendimiento de los sistema de

mineria de opinién (Sun et al., 2017).

Una circunstancia especialmente resefiable en la definicién del marco tedrico es el peso
de los textos en espafiol como objeto de estudio, ya que el idioma, como veremos, tiene
un impacto considerable en los modelos metodolégicos. Menos del 2% de los trabajos
publicados sobre sentiment analysis y opinion mining hasta la fecha estan referidos
alalengua espafola de forma especifica, lo cual no correlaciona proporcionalmente
con el peso del espafiol como lengua en el contexto global. Segin el Instituto
Cervantes, un 6,3% de la poblacion mundial habla espafiol como lengua nativa
(492.990.519 personas)?. Desde esta perspectiva, podriamos decir que el espafiol
estd infra referenciado en una proporcion de 1 a 3 en los trabajos sobre sentiment

analysis y opinion mining.

Si observamos la evolucién en el ritmo de publicacién de trabajos, centrandonos en
los dominios mas directamente relacionados con esta tesis, comprobamos que las
publicaciones referidas al idioma espafiol crecen rdpidamente, pero a un ritmo mas

bajo (Figura 4).

23 La lengua espafiola en el mundo, en datos y graficos - Datos actualizados el 9 de diciembre de 2021
- https://www.epdata.es/datos/lengua-espanola-mundo-datos-graficos/513
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Figura 4 - Volumen de trabajos publicados sobre sentiment analysis referidos a politica y discurso de odio en
Espafia (naranja) y total mundial (azul).

Ademas del espafiol, podemos comprobar que otros idiomas también concentran la
atencién de los investigadores de forma relevante. A partir de 2016, el arabe
(Ghallab et al., 2020) (Boudad et al., 2018), y en menor medida el chino mandarin
(Peng et al., 2017) (Teo et al., 2020) y el ruso (Loukachevitch & Levchik, 2016), han
cobrado especial fuerza. En una revision bibliografica sobre las técnicas en
procesamiento de lenguaje natural para la mineria de opinién, Sun et al. (2017)
identifican ya en 2017 tres “kits” de herramientas para investigadores

especificamente desarrollados para la lengua china.
1.2.8 Foco actual en machine learning

Las metodologias de clasificacion de los textos predominantes en los origenes del
arte se basaban en Lexicons, listas de palabras previamente anotadas segln su
polaridad, con las que se comparan los documentos analizados mediante una serie
de procesos. Los trabajos basados en este tipo de aproximaciéon se han venido
aplicando comunmente en textos convencionales como blogs y resefias de
productos, pero estan menos explorados en micro blogging en comparacion con los
métodos basados en aprendizaje automatico (Giachanou & Crestani, 2016). Existe

cierto consenso acerca de las limitaciones implicitas al hecho de trabajar con
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Lexicons. De hecho, ya en fases muy tempranas, se sefialaba este tipo de recurso

como “necesario pero no suficiente” (Liu, 2012).

Las aproximaciones basadas en lexicons, o que utilizan este tipo de recurso en algiin
momento del proceso (hay metodologias “hibridas”) siguen siendo parte del marco
tedrico de los investigadores, pero han perdido mucho terreno frente a las
metodologias basadas en machine learning. La principales diferencias entre ambas
aproximaciones son basicamente dos: las metodologias de machine learning
requieren uno o varios procesos de entrenamiento de los modelos, y generalmente

obtienen mejores resultados en la prediccion.
1.2.9 Interaccion hombre-maquina

Los métodos de deteccion de opinién y sentimiento, cuando se trata de analizar la
interaccién hombre-maquina son muy escasos (Clavel & Callejas, 2016). El foco de
la comunidad cientifica estd puesto en el andlisis de los textos, fundamentalmente
en las redes sociales, pero desde disciplinas como el disefio de la Experiencia de
Usuario (UX), que requieren un enfoque muy orientado a la interaccion entre los
usuarios y los sistemas, se necesitan soluciones metodoldgicas que estdn por

llegar?+.

24 En el Anexo 8 se propone un enfoque metodolégico inédito basado contextual inquiri para resolver

uno de los desafios de esta tesis.
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1.2.10Predominio de las herramientas de codigo abierto

La tendencia general en la comunidad apunta al desarrollo de herramientas open
source?s (Ribeiro et al., 2016). Esto sin duda facilita el acceso de la comunidad a la
investigacion y a futuros desarrollos. En particular, hay herramientas y librerias
especialmente utilizadas, como Freeling2¢ para procesos de normalizacién léxica en
textos en espafiol y otros idiomas, SentiStrength?’ para determinar la polaridad del
sentimiento (positiva o negativa) y Stanford NLP?28 para procesamiento del lenguaje
natural mediante inteligencia artificial, entre muchas otras. No obstante, a medida
que el desarrollo de aplicaciones se va normalizando y escapando al ambito
académico, no han dejado de aparecer recursos “de pago”, en algunos casos desde
las areas de producto basadas en IA de los grandes gigantes tecnol6gicos, como IBM
y Microsoft. También han proliferado las herramientas informales, cuya eficacia

estudiaremos a fondo, al alcance de todo tipo de usuarios por su bajo coste.
1.2.11Prop0dsito y perspectivas para la investigacion en el contexto actual

Los propoésitos y perspectivas que dan forma al marco teérico actual vienen
conducidos por dos grandes ejes, uno puramente técnico y otro de utilidad social.
Por un lado, se hace evidente un interés en los métodos por si mismos (por ejemplo,

rendimiento comparativo de modelos), y por otro, una preocupacion intensa por su

25 Open source: cddigo abierto. Es un modelo de desarrollo de software que se basa en la colaboracion
abierta (Levine & Prietula, 2014), de modo que la comunidad es libre de editarlo y adaptarlo. Open
source no es sindnimo de “gratis”, pero este tipo de software generalmente lo es.

26 https://nlp.Isi.upc.edu/freeling/

27 http:/ /sentistrength.wlv.ac.uk/

28 https://nlp.stanford.edu/
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adecuacion a objetivos concretos de aplicacion practica (por ejemplo,

monitorizacién de la actitud con relacion a la pandemia del Covid-19).

Otra caracteristica especialmente critica para definir el marco teérico, desde el
punto de vista del propésito de los investigadores, es la extrema rapidez de los
cambios. Las herramientas a disposicidon de la comunidad para conocer las actitudes
de los usuarios sobre temas de interés social, mediante técnicas de mineria de
opinién y procesamiento de lenguaje natural, no han parado de evolucionar a gran
velocidad. Este cambio continuo conlleva una rapida obsolescencia de los trabajos
publicados, difumina el marco tedrico en comparaciéon con otras disciplinas mas
consolidadas, y alude a un necesario propdsito de estandarizacién metodolégica

como perspectiva de futuro.

En cuanto a los propdsitos concretos de utilidad social sobre los que se aplican las
metodologias de andlisis, ya hemos visto en este capitulo su gran diversidad:
abarcan todos los dmbitos de la sociedad, desde la educacién a la salud, pasando por
la politica y la empresa. No obstante, en los ultimos afios han surgido nuevas
problematicas especialmente conflictivas para la opiniéon publica, con el
consiguiente reflejo en las redes sociales, que preocupan seriamente a los
investigadores del comportamiento y la actitud digital, como la pandemia del
COVID-19 ylos “discursos de odio”. En torno a estas problematicas encontramos dos
aspectos que estan siendo objeto de atencién especial, como la polarizacion politica

y, sobre todo, las fake news?°.

Mirando al futuro, en un contexto de riesgo de pandemia, las noticias falsas y la

polarizacion extrema pueden marcar un antes y un después también desde el punto

29 Fake News: noticias falsas. “Las noticias falsas, también denominadas fake news, son aquellas
informaciones carentes de veracidad que tienen como objetivo llegar a un gran nimero de personas
y generar desinformacién.” (Peird, 2020)
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de vista de las metodologias de investigacion y las estrategias de aproximacién a los

problemas por parte de la comunidad investigadora.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

El objetivo principal de este proyecto de investigaciéon es aportar informacién
nueva y objetiva a la comunidad profesional y académica, basada en la
investigacion cientifica, sobre el estudio de la actitud de los usuarios a través de la
huella que deja su interaccion en Internet, con especial foco en las redes
sociales, teniendo en cuenta el contexto actual. Se pretende asi construir y
fundamentar un cuerpo de conocimiento libre, novedoso y transversal que pueda
servir de base para otros investigadores de diversos ambitos, tales como el disefio

de la experiencia de usuario, la innovacién tecnolégica y el marketing digital.
1.3.2 Objetivos especificos y preguntas de investigacion

Partiendo de este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos,
alineados con las preguntas de investigacion, que ayudaran a formular la hipdtesis

posterior:

¢ Objetivo especifico 1: determinar la posibilidad de acceso a la opinion
e informaciones publicadas por los usuarios en Internet. ;Es accesible la
informacion? ;con qué limitaciones? ;se puede recopilar masivamente? ;es
posible identificar asuntos de interés especificos?

¢ Objetivo especifico 2: conocer las posibilidades de procesamiento de la

informacion. ;Con qué nivel de granularidad se puede realizar el
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procesamiento y analisis? ;qué se puede llegar a conocer con el andlisis de
los datos?

Objetivo especifico 3: establecer la posibilidad de monitorizacién. ;es
posible realizar seguimientos continuados y en tiempo real sobre temas
concretos?

Objetivo especifico 4: determinar la posibilidad de perfilado y
vinculacion de actitudes a personas concretas. ;Se puede estudiar a
usuarios concretos? ;qué se puede saber sobre ellos? ;se pueden crear
arquetipos por atributos o intereses comunes de un segmento de usuarios?
Objetivo especifico 5: medir la precision y exactitud en el analisis. ; Cual
es el rendimiento real que podemos esperar con los métodos y herramientas
actuales? ;Cémo de eficaces son los recursos que estan “a disposicion de
cualquiera” en comparacion con los métodos mas avanzados de la
comunidad cientifica?

Objetivo especifico 6: analizar el volumen y coste de los medios
requeridos. ;Qué medios técnicos son necesarios para acceder a la
informacion y procesarla? ;qué herramientas del conocimiento se precisan?
;cudles son los costes involucrados?

Objetivo especifico 7: delimitar el acceso a los medios requeridos.
;Quién puede acceder a la informacién y a su procesamiento para conocer
efectivamente la actitud de los ciudadanos en Internet?

Objetivo especifico 8: determinar la capacidad de influir. ;Pueden las
herramientas de monitorizacién y andlisis de la actitud de los ciudadanos en
Internet ser utilizadas para influir en la toma de decisiones de las personas,
directa o indirectamente?

Objetivo especifico 9: establecer el Estado del Arte - obstaculos y
desafios de la comunidad investigadora. ;En qué punto se encuentra el

estado del arte? ;cuales son los principales desafios a los que se enfrentan los
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investigadores? ;Qué desafios especificos tenemos por delante para el
analisis en lengua espafiola?

e Objetivo especifico 10: analizar el impacto de la pandemia del Covid-19
en el tema de estudio. ;Ha influido la pandemia en el estado del arte? ;Cual

ha sido el impacto, si lo ha habido, en la comunidad investigadora?
1.3.3 Enfoque de la investigacion alineado con los objetivos

Para cumplir con los objetivos indicados, serda preciso desarrollar una
investigacion exhaustiva sobre los métodos y herramientas actualmente
disponibles, ya sean académicos o comerciales. No sera suficiente un enfoque
descriptivo. Esta investigacion debera tener un componente empirico y todo el
apoyo experimental necesario para arrojar luz sobre las areas donde no se disponga

de datos de estudios previos.

A fin de mantener la consistencia cientifica y una arquitectura de la informacién
clara, el apartado de conclusiones se articulara sobre los objetivos descritos,

dando respuesta a cada uno de ellos de forma sistematica.
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1.4 Hipotesis

Este proyecto de investigacion se basa en la siguiente premisa-hipotesis

fundamental, a partir de las preguntas de investigacion:

Cualquier persona u organizacién con conocimientos técnicos avanzados de
marketing digital estd potencialmente capacitada para generar y procesar
informacién exhaustiva sobre la actitud de los usuarios en Internet, ya sea
con fines puramente analiticos o con intencién de influenciar procesos de
formacién de opinién y toma de decisiones. Para este fin, es preciso utilizar
herramientas tecnolégicas y metodologias de distinta naturaleza, precisiéon y

alcance, que estan en continua transformacién.

Hablamos de “cualquier persona u organizacién”, y a este respecto es importante
considerar varios aspectos clave en los que profundizar en la validacion de la

hipétesis:

e Los conocimientos y herramientas necesarios para acceder a los datos y
procesarlos.
e Eltipo de informacién accesible.

e Los limites técnicos y metodoldgicos existentes.

Otro aspecto esencial apunta a la finalidad tltima de este acceso y procesamiento de
datos, ya que ésta puede llevar asociados distintos escenarios técnicos y normativos.
Por este motivo distinguimos en la premisa-hipdtesis dos espacios: el mero analisis,
habitual en disciplinas como la investigacion de mercados, UX o sociologia, y la
influencia sobre procesos de formacion de opinién o toma de decisiones, mas

propios de la politica y el marketing.
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1.5 Metodologia

En este apartado se describe con detalle el enfoque metodolégico aplicado en el
desarrollo de la presente investigacidon, de acuerdo con el siguiente esquema

estandarizado:

e Procedimiento.
e Medios.

e Métodos.

Como veremos a continuacién, se han utilizado en distinta medida todas las
categorias de recursos habituales en la investigacidn cientifica de la especialidad, ya
sea bibliograficos, técnico/experimentales, participativos, o formativos, con el fin de
alcanzar los objetivos planteados y responder a las preguntas de investigacion sin
lagunas metodoldgicas. En los apartados siguientes se detalla de forma precisa cada

uno de estos aspectos.
1.5.1 Procedimiento

De acuerdo con los procedimientos del método cientifico habituales en la
especialidad, partimos del siguiente esquema para el desarrollo de los trabajos, en

orden cronolégico:

1 Revision bibliografica.

2 Contextualizacion sectorial mediante trabajo etnografico previo.

3. Determinacion del estado del arte y del marco teérico.

4 Definicion de objetivos y preguntas de investigacion necesarios para

validar la hipotesis.

o1

Planificacidn de los trabajos de investigacion.
6. Desarrollo de la investigacion para cada aspecto que debe ser objeto

de estudio.
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7. Documentacioén sistematica de los resultados.
8. Desarrollo de las conclusiones.
9. Validacién o rechazo de la hipotesis.

1.5.2 Medios

Siguiendo el procedimiento descrito en el punto anterior, el desarrollo de la

investigacion ha requerido el acceso a los medios siguientes:

e Recursos bibliograficos: literatura cientifica incluida en el apartado
“Referencias”.

e Documentacion técnica: manuales, guias y pliegos de especificacion técnica
de las herramientas analizadas.

e Recursos formativos: formacion especifica en materias concretas, de caracter
académico (cursos y seminarios de doctorado) y extraacadémico (estudio y
entrenamiento en el uso de aplicaciones técnicas analizadas).

e Acceso a herramientas académicas de sentiment analysis y procesamiento de
lenguaje natural.

e Uso experimental de aplicaciones comerciales de social listening3°.

e Herramientas auxiliares para investigadores: test con usuarios, analisis
estadistico y presentacion visual.

e Acceso arecursos de Twitter para desarrolladores.

e Scholar Peer Counseling: participacibn como miembro del Grupo de
Investigacion de Ciencia de Datos de UNIR, bajo la direccién del Dr. Luis de la

Fuente.

30 Social Listening: “Escucha Social”. En marketing y comunicacidn, se usa este término para referirse
a las labores de monitorizacion de los comentarios en las redes sociales sobre marcas, productos,
sectores y tendencias.
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Private Peer Counseling: participacion en proyectos de investigacion privados
de Psyma Ibérica3l.
Bases de datos de publicaciones académicas y sus herramientas estadisticas

asociadas.

Métodos

Como veremos a continuacién, ha sido preciso aplicar una amplia variedad de

métodos para el desarrollo de la investigacion, mas de los inicialmente previstos.

Esto se debe a que muchos de los aspectos a cubrir, por su novedad, han requerido

una arquitectura compleja de fuentes primarias que supliera la falta de informacién

previamente disponible. A continuacién, se enumeran todos los métodos

empleados:

DESK RESEARCH

Estudio de informaciones, estadisticas y White Papers, con objeto de
documentar objetivamente el contexto social y justificar la necesidad y
utilidad de este proyecto de investigacidn, asi como fijar un enfoque de
partida sélido.

BIBLIOGRAPHIC RESEARCH

Recopilacion, acceso y estudio de la bibliografia existente para determinar el
estado del arte y adquirir un conocimiento profundo del dominio, desde el
punto de vista tedrico.

SYSTEMATIC REVIEW

Con fines de publicacién en revista especializada, y como parte de la

investigacion para esta tesis, se realizd una revision sistematica de aspectos

31 Psyma Ibérica forma parte de PSYMA GROUP, un grupo internacional de investigacion de mercados
nacido en Alemania en 1957. https://www.psyma.com/es/
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especialmente relevantes para la tesis, cuyo estado del arte ain no habia sido
definido en la literatura disponible.

ETNOGRAFIA / ENTREVISTA (CONTEXTUAL INQUIRY)

Entrevistas y observacion en el contexto con profesionales, a fin de evaluar
aspectos especificos relativos al uso de las herramientas sin recurrir a
fuentes secundarias.

ENCUESTA

Aproximacion estadistica al conocimiento de determinados aspectos no
disponibles en la literatura cientifica, sobre la relaciéon que se establece sobre
las aplicaciones de andlisis de la actitud digital de los usuarios y los usuarios
de las mismas (en cualquier ambito).

LAB RESEARCH

Andlisis en profundidad de las herramientas, métodos e informacion
disponibles, con foco en cada pregunta de investigacion y objetivos.
PRODUCT TRIAL & WALKTHROUGH

Recorrido practico por los sistemas, herramientas y métodos, con especial
atencion a las tecnologias mas utilizadas e innovadoras, a fin de obtener la
informacion necesaria para alcanzar y documentar resultados.
EXPERIMENTAL RESEARCH

Se han desarrollado varios trabajos de investigaciéon novedosos (incluidos en
los anexos de la tesis) de componente experimental, aplicando metodologias
nuevas o enfoques de utilidad, teniendo en cuenta el estado del arte y las
necesidades de la comunidad investigadora. En concreto, se han realizado
estudios comparativos y experimentos de alcance practico relativos a la
funcionalidad de las herramientas, ademas de un trabajo para prospectar una
metodologia complementaria al estado del arte que ilustra uno de los puntos
débiles de la investigacion de la opinion de los usuarios en Internet

(presentado en congreso).
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e PARTICIPATION RESEARCH
Realizacion de diversas pruebas técnicas y colaboracién en proyectos de

iniciativa privada, a fin de ampliar la base de informacion.
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1.6 Estructura de la tesis

Para la redaccién de la presente tesis doctoral se ha seguido un modelo estructural
canonico, acorde a los criterios oficiales de UNIR, organizado en cuatro partes:
Introduccion, Contexto y Estado del Arte, Desarrollo de la investigacion, y
Conclusiones. Cada una de ellas se articula en una serie de apartados, cuyo proposito

se expone con detalle a continuacidn.

1.6.1 Contenido de la Introduccion

La introduccién consta de cuatro capitulos que constituyen el punto de partida de la

investigacion, con especial foco en la justificacién y en la definicién de la hipétesis.

e Justificacion de la investigacion: aqui se describen las razones objetivas
por las que se considera esta investigacion como necesaria y util para la
comunidad académica y la sociedad en su conjunto.

e Fundamentos Tedricos: este apartado desarrolla los conceptos
fundamentales que articularan el estudio, desde un punto de vista histérico,
técnico, semantico y taxonémico, siempre con una justificacién objetiva
basada en la investigacién previa.

e Objetivos: en este apartado se establece un objetivo general para la
investigacion, seguido de un desarrollo sistematico de objetivos especificos,
ademas de establecer las preguntas de investigaciéon que se plantean como
punto de partida inicial para el trabajo.

e Hipotesis: aqui definimos, en sus términos exactos, la hipétesis que debera
ser validada o desechada en las conclusiones finales.

e Metodologia: en este apartado se describe la metodologia empleada en el
desarrollo de la investigacion, teniendo en cuenta procedimientos, medios y

meétodos. El objetivo de este apartado es facilitar a otros investigadores una
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comprension profunda del camino recorrido por el investigador, que deberia

posibilitar una reproduccién de la investigacion con los mismos resultados.

1.6.2 Contenido del estado del arte

En este segundo apartado, se establece el contexto que enmarcard toda la
investigacion, partiendo de un andlisis profundo de la literatura cientifica
disponible, teniendo muy en cuenta las inquietudes mas relevantes de la comunidad

investigadora.

e Campo de estudio: origen, evolucion y contextualizaciéon temporal
e Limitaciones y desafios del estado del arte

e Espacios de interés académico

1.6.3 Contenido del desarrollo de la investigacion

En este apartado se aplican de forma sistematica la metodologias elegidas sobre el
campo de estudio, con los objetivos especificos que han sido establecidos
previamente, a fin de obtener la informacién necesaria que nos permitira responder
después responder a las preguntas de investigaciéon y validar (en su caso) la
hipétesis, dentro de los limites del marco teérico previamente fijado. Los contenidos

de este apartado son los siguientes:

e Investigacion sobre los métodos: este capitulo tiene por objeto responder
a los objetivos especificos relacionados con las metodologias mas actuales a
disposicion de la comunidad investigadora, incluyendo aspectos como su
diversa base tecnolégica y su precision.

e Investigacion sobre las herramientas: tanto los investigadores como el

publico (usuarios no académicos) necesitan herramientas para acceder a la
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informacion y procesarla, ya sea con un método o de una manera informal.
En este apartado se obtiene la informacion necesaria para responder a los
objetivos planteados al respecto. Adicionalmente, se estudiara la cuestion
también desde una perspectiva lingliistica, centrandonos en los textos de
habla hispana.

Investigacion sobre los recursos disponibles para el desarrollo de
nuevos métodos: los dos capitulos anteriores estarian incompletos si no
prestamos también atencion a otro tipo de recursos que usan habitualmente
los investigadores para crear sus propias herramientas o disefiar nuevas
metodologias. Este capitulo resuelve ese importante aspecto.

Investigacion sobre los limites y desafios actuales en el dominio: en este
ultimo capitulo del apartado, partiendo de la informacién reflejada en los
anteriores, se desarrollan las cuestiones relativas a la capacidad real que
tenemos en este momento para analizar la actitud de los ciudadanos en la
Red, con sus limites, sus obstaculos y su proyeccién futura.

Investigacion sobre posibilidades de identificacion, profiling y
manipulacion: un aspecto esencial de esta tesis es alcanzar un conocimiento
cierto no solo del alcance de los recursos disponibles para la comunidad, sino
también del potencial uso practico de estos medios para influir en la

poblacion, ya sea con una intencionalidad legitima o ilegitima.

Adicionalmente, se desarrollara un analisis del impacto de dos aspectos esenciales

del contexto social actual que afectan a la comunidad investigadora:

Impacto de la pandemia del Covid-19: A fin de lograr una contextualizacién
plena, se ha considerado esencial incluir un apartado con especial atencién
al impacto de la pandemia del Covid-19 en la literatura cientifica.

Impacto de lainquietud social sobre el discurso de odio y otros aspectos
de actualidad politica: ademas del Covid-19, hay aspectos especialmente

relevantes para esta tesis que tienen un gran impacto en el estado del arte y
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que involucran cuestiones de gran utilidad social y académica, como el hate
speech y la manipulacién de la opinién politica. Todos ellos son cubiertos en
este tercer capitulo del estado del arte.

e Accesibilidad de los métodos a personas fuera del ambito académico:
No seria posible responder la pregunta de investigacién sin comprobar
empiricamente, y también por otros medios, la accesibilidad de usuarios “no

cualificados” al estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet.

1.6.4 Contenido de las conclusiones

El paso siguiente en el proceso de la tesis es la reflexion sobre los resultados
obtenidos, asi como su analisis con relacion a la hipotesis planteada, a fin de tener
los elementos de juicio objetivos que son necesarios para llegar a una conclusion.
Con esta finalidad, el apartado se articula dando respuesta, una a una, a todas las

preguntas de investigacion.

Validacion de la hipdtesis: en este subapartado final, se decide y justifica la
validacion o rechazo de la hipétesis. La reflexion se articula en torno a los objetivos
especificos, a fin de asegurar una cobertura integra de los distintos aspectos

incluidos en el scope del estudio.

1.6.5 Contenido de la bibliografia

La bibliografia referencia los 132 trabajos académicos que han sido estudiados para

la realizacion de esta tesis doctoral.
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1.6.6 Contenido de los anexos

Como informacién complementaria, pero esencial para la obra, se incluye
documentacion de los estudios realizados y otros datos y materiales de referencia
que pueden ser necesarios para una plena comprension de los trabajos realizados

en esta tesis. En total, este apartado consta de 8 anexos.
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2 Contexto vy estado del arte

El estudio de las metodologias profesionales para el analisis del comportamiento y
la actitud de los usuarios en Internet, y muy en especial en las redes sociales, no
puede concebirse sin una contextualizacién previa desde un punto de vista
tecnolégico, metodolégico, social y académico. Para ello, como parte de la
investigacion realizada para esta tesis, se ha llevado a cabo un estudio en
profundidad del estado del arte y una prospeccion de la tendencia y la evoluciéon del

dominio alo largo del tiempo.

A continuacidn, se expondran con detalle estos aspectos, dotando a las preguntas de

investigacion de esta tesis de una contextualizacion precisa.

2.1 Campo de estudio: origen, evolucion y contextualizacion

temporal

Aunque las raices del andlisis de sentimiento se remontan a los afios 90 del siglo
pasado, el 99% de la produccion bibliografica sobre el tema es posterior a 2004
(Méntyla et al., 2018). Si ponemos el foco en los tltimos 5 afios, encontramos un total
de 15.929 trabajos publicados32. La misma prospeccion, referida a los cinco afios
anteriores a ese periodo, arroja la cifra de 5.575, lo que supone un ritmo de
produccioén en torno a un 300% menor que el actual. Esto nos da una idea precisa

del creciente interés cientifico por la especialidad.

32 TITLE-ABS-KEY ( "sentiment analysis” OR "opinion mining" ) AND PUBYEAR > 2016 AND
PUBYEAR < 2022
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El siguiente grafico refleja claramente la evolucion desde los origenes, con un brusco

incremento en 2018 33

Documents by year
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3k

2K

Documents

1k

1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021
Year

Figura 5 - Trabajos publicados sobre sentiment analysis y opinion mining hasta 2021. Fuente Scopus.

Alavista de este grafico, resulta evidente la extraordinaria “juventud” de este campo
de investigacién. Hay una correlacién muy interesante, por otra parte, entre el
“despegue” de la materia y la fecha de creacién de las principales redes sociales

(Facebook 2004 y Twitter 2006).

33 Formato de consulta: ( TITLE-ABS-KEY ( "sentiment analysis” ) OR TITLE-ABS-KEY ( "opinion
mining")) AND PUBYEAR < 2022)
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En el caso de investigaciones dirigidas especificamente a contenidos espafioles, la
produccién cientifica comienza mas tarde. Por tanto, nos encontramos ante un
marco temporal muy estrecho desde el punto de vista mundial, y atin méas estrecho
desde el punto de vista del idioma espafiol. Si realizamos la misma consulta de la
figura 5 limitdndonos a trabajos orientados a la legua espafiola, obtenemos el

siguiente resultado:

Documents by year
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40

Documents

30

20

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Year

Figura 6 - Trabajos publicados sobre sentiment analysis y opinion mining hasta 2021, para cualquier
drea temdtica, referidos especificamente a la lengua espariola. Fuente Scopus.
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2.2 Limitaciones técnicas y desafios en el estado del arte

Como hemos visto, el estudio del comportamiento y la actitud de los usuarios en
Internet, con especial foco en el ecosistema social media, es una materia de creciente
interés en diferentes sectores académicos y profesionales, tales como el disefio de la
experiencia de usuario, la educacidn, la innovacion tecnolégica, el marketing digital,
la investigacion de mercados, la politica, la sociologia e incluso las ciencias de la
salud. Sin embargo, esta disciplina estd lejos de superar severas dificultades de muy
distinta naturaleza. De acuerdo con la investigacion bibliografica realizada,

podemos resumir los obstaculos y retos de la comunidad en cuatro grandes ejes:

e Limitaciones técnicas de las herramientas de recopilacion y analisis de los
datos.

e Metodologias y literatura cientifica de muy reciente desarrollo, y por tanto
poco consolidadas/desarrolladas.

e Riesgo de obsolescencia a muy corto plazo de los trabajos publicados.

e Progresos limitados en técnicas auxiliares de la ciencia de datos.

Por otro lado, aparte de los aspectos puramente técnicos, la prospeccion de la
actitud y el comportamiento de la poblacién en Internet, especialmente cuando
afecta a materias politicas o socialmente “sensibles”, esta fuertemente condicionada
por “lineas rojas” de caracter legal, ademas de importantes sesgos ideoldgicos y

culturales, producto de un creciente interés social.
2.2.1 Rendimientoy benchmarks

Una de las areas cientificas mas correlacionadas con el sentiment analysis en la
literatura reciente es el machine learning (y especializaciones subsidiarias, como
deep learning). Sin embargo, los autores mas citados insisten en que de momento los
resultados obtenidos son limitados (Sun et al., 2017), lo que deja espacio a la

investigacion y optimizacion de las metodologias/tecnologias existentes. Si unimos
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esto al estrecho marco temporal analizado en el apartado anterior, podemos
considerar que el estado del arte se encuentra auin en una fase muy temprana, con
mucho terreno por delante. Especialmente revelador es el dato aportado por Zimbra
et al. (2018), que apunta a una precision a menudo por debajo del 70%3%. Sin
embrago, para ilustrar la rapida evolucién de la disciplina, no podemos olvidar que,
tan solo un afio después del trabajo de estos autores, hacian irrupciéon en el
panorama académico tecnologias que elevaban el becnhmark por encima del 80%

para ciertas tareas (Devlin et al., 2019).

Dos aspectos que preocupan a los investigadores en los trabajos mas recientes son
lainterpretacion del contexto y el analisis de la polaridad a nivel de entidad 3>. Segun
Pereira-Kohatsu et al. (2019), las surface forms (enfoques basados en el uso de
lexicons y machine learning) han funcionado notablemente bien para muchos
problemas de procesamiento del lenguaje natural, pero no son capaces de explicar
la semantica de las palabras. Los métodos basados en incrustaciones de palabras
mediante el entrenamiento de una red neuronal permiten acercarse a este objetivo.
Criado y Villodre (2018) concluyen que los sistemas actuales basados en el
aprendizaje automatico alin son incapaces de capturar todas las vicisitudes de los
contextos. Esto es un problema general no resuelto en el ambito de la IA: la
interpretacién del contexto es el mayor abismo actual entre el cerebro humano y las
maquinas, y el terreno donde se avanza mdas despacio. Pla y Hurtado (2014)
sostienen que obtener la polaridad a nivel de entidad introduce una complejidad

adicional al andlisis de sentimiento, porque primero se debe determinar la parte del

34 "State-of-the-art TSA approaches continue to perform poorly, with reported sentiment classifica-
tion accuracies typically below 70%” (Zimbra et al,, 2018, p. 24)

35 Ejemplo: frases con dos entidades distintas, cada una con una polaridad diferente, como “el CEO es
un desastre y lo esta haciendo todo mal, pero hay un nuevo partido en la oposicién con grandes ideas
para solucionar los problemas de la gente”)
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texto que hace referencia a cada una de las entidades. Este es un problema (dentro

de otro problema) alin no resuelto en procesamiento del lenguaje natural.

Por otra parte, algunos autores también identifican desafios importantes de otra
naturaleza, incluso antes de aplicar metodologias de analisis a los textos. Estos retos
tienen que ver con el descubrimiento de temas y con la recopilaciéon de datos

(Stieglitz et al., 2018).

Si ponemos el foco en el andlisis desde la perspectiva de la interaccién hombre-
maquina, observamos que los pocos recursos existentes apenas difieren de las
metodologias convencionales de mineria de opinién y no han sido disefiados para el
analisis de interacciones socio-afectivas (Yadollahi et al, 2017). El centro de
atencién de la comunidad cientifica estd puesto en el andlisis de los textos,
fundamentalmente en las redes sociales, pero desde la perspectiva de disciplinas
que requieren un enfoque muy orientado a la interaccién hombre-maquina, como el
disefio de la Experiencia de Usuario (UX), se demandan soluciones metodoldgicas

que aun estan por llegar (Clavel & Callejas, 2016).

En cuanto la diversidad de aproximaciones a la solucién de los problemas, se han
documentado alo largo de los tltimos 10 afios diversas tecnologias y estrategias que
permiten conocer con precision los intereses de los usuarios mediante el estudio de
su actitud digital, incluyendo gustos, habitos de consumo, aficiones, estilo de vida,
ideologia politica, o incluso orientacion religiosa y sexual. Por ejemplo, en un estudio
realizado por Ribeiro et al. (2016) se referencian hasta 24 sentence-level methods3¢
disponibles en la literatura cientifica, siete de ellos de pago y el resto open source.
En estudios mas recientes, se identifican hasta ocho técnicas que incorporan

machine learning (Qazi et al., 2017). Por otro lado, proliferan las herramientas, no

36 Métodos de analisis de textos con un nivel de granularidad a escala de “frase”.
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necesariamente cientificas, centradas en analitica de las redes sociales (Batrinca &
Treleaven, 2014), dado el especial interés que este ambito tiene para el marketing y

el mundo de la politica.

Todo apunta, por tanto, a una falta de estandarizacién y de consenso, con un aluviéon
bibliografico de soluciones a los mismos problemas, sintoma de lo que podriamos
interpretar como una saludable insatisfacciéon de la comunidad investigadora por

estado actual del arte.
2.2.2 Desafio idiomatico

Otro importante frente para los investigadores (especialmente para los de habla no
inglesa), es la adecuacién de los métodos a los distintos idiomas. El estudio de la
literatura académica refleja claramente que existen serias dificultades para el
analisis de textos en idiomas distintos del inglés (y en menor medida, chino). Se han
publicado notables trabajos recientes para la lengua espafiola (Del et al., 2016), pero
la mayoria de los recursos mas desarrollados han sido creados originalmente para
el ambito anglosajon, lo cual es especialmente problematico en el caso de los corpora
anotados, cruciales para mejorar el rendimiento de los sistemas de mineria de
opinién (Sunetal., 2017). En el caso concreto de la mineria de emociones en Twitter,
uno de los espacios de investigacion mas recurrentes entre la comunidad cientifica,
la mayor parte de los trabajos disponibles se refieren al idioma inglés (Yadollahi et

al, 2017).
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Una investigacion bibliométrica3” detallada sobre el numero de trabajos publicados
en funcién del idioma objeto de estudio (distinto del inglés), arroja los siguientes

resultados:

e Arabic: 290

e Russian: 54

¢ Indonesian: 52
e Spanish: 49

e Chinese: 42

e Hindi: 38

e Portuguese: 36
e Bengali: 33

e (German: 16

e French: 13

La extraordinaria pujanza de los trabajos orientados al drabe se explica
especialmente por el especial interés de la comunidad cientifica de Arabia Saudji,
origen de casi la cuarta parte de los trabajos publicados, sobre un total de 10 paises

involucrados.

37 Prospeccidn realizada en la base de datos de Scopus (julio 2022), sobre los 10 idiomas con mayor
numero de hablantes.
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Figura 7 - Paises de origen de los trabajos publicados con foco en la lengua drabe

En el caso de los trabajos orientados al idioma espafiol, obtenemos la distribucién
por territorios que refleja la Figura 8. El 57% de los trabajos tienen su origen en
Espafia. Esto puede implicar un sesgo cultural considerable, ya que, si bien el idioma
es el mismo, las expresiones coloquiales, referencias contextuales, y determinados
aspectos culturales que tienen un gran impacto en el andlisis de sentimiento son
potencialmente distintos. Algunos autores en Latinoamérica han sefialado este
Spain-focused bias como un handicap importante a la hora de utilizar recursos
previamente desarrollados por otros investigadores, y han desarrollado estrategias

para compensarlo (Cerén-Guzman & Le6n-Guzman, 2016).
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Figura 8 - Paises de origen de los trabajos publicados con foco en la lengua espariola
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En 2021, solo el 1,7% de los trabajos publicados sobre sentiment analysis y opinion

mining estaban referidos a la lengua espafnola de forma especifica.
2.2.3 Obsolescencia de los trabajos publicados

Pese a la juventud de la materia y lo reciente de su bibliografia, el riesgo de
obsolescencia a corto plazo de los trabajos es inevitablemente muy alto, ya que los
espacios donde se produce la interaccion digital de los usuarios de Internet, asi
como los cddigos y pautas culturales de comunicacién, son muy cambiantes. Por
poner un ejemplo, la mayoria de los trabajos publicados son anteriores a la
existencia de TikTok, una red social con cerca de 800 millones de usuarios activos
en la actualidad®®. Otro ejemplo lo tenemos en los cambios en la API de Twitter, una
de las herramientas mas utilizadas en mineria de opinién, que ha pasado por 6
versiones distintas desde 2016, incluyendo no solo cambios en las funcionalidades

y protocolos sino incluso en las politicas®.

Para afiadir atin mas riesgo de obsolescencia a los trabajos publicados, no debemos
olvidar que las técnicas empleadas, basadas en la mayoria de los casos en
Inteligencia Artificial (IA), estdn sometidas a una rapida y constante evolucidn. Para
ilustrar este importante aspecto del estado del arte, basta recordar el caso
anteriormente citado del framework BERT, una tecnologia que no existia antes de
2019 pero que ha mejorado en un 7,7% los valores de referencia del estado del arte

en precision (Devlin et al., 2019).

38 Cifras de Datareportal - https://datareportal.com/ (2021)

39 https://developer.twitter.com/en/docs/ads/general /overview/versions
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2.3 Espacios de interés académico y social

Desde el punto de vista del estado del arte, podemos contemplar los focos de interés

de los investigadores desde diversas perspectivas:

e Sectores de aplicacidn.
e Disciplinas académicas en las que se enmarcan las investigaciones.
e Areas tematicas predominantes.

e Puntos de inflexién.

2.3.1 Sectores de aplicacion

La politica ha sido, desde el nacimiento de las redes sociales, uno de los focos de
atencién prioritaria de la comunidad cientifica en el estudio de la actitud de los
ciudadanos en Internet. Ya en 2013, se observa un creciente interés de los
investigadores en el estudio del sentimiento politico para predecir resultados de
elecciones (Bakliwal et al., 2013). Tras varios procesos electorales especialmente
controvertidos desde 2016, y como resultado de la creciente preocupacion social
por temas como el discurso de odio o el riesgo de injerencia de terceros paises en
campanas politicas*?, se ha producido un notable incremento en el nimero de

trabajos publicados, como refleja la figura siguiente.

40 Factbox: Key findings from Senate inquiry into Russian interference in 2016 U.S. election (Agencia
REUTERS): https://www.reuters.com/article/us-usa-trump-russia-senate-findings-fact-
idUSKCN25E20Y
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Figura 9 - Volumen de trabajos publicados sobre andlisis de sentimiento referidos a politica o a discurso de odio,
total mundial.

La comunidad cientifica también ha centrado su atencién en otros campos de
estudio desde el punto de vista de la mineria de opinién y el andlisis de sentimiento.
En particular, destacan los trabajos relativos al area de la Educacién, donde se
observa un creciente interés por el impacto de las redes sociales en la comunidad
docente, la educacién inclusiva (Schuster et al., 2021), y las politicas y leyes de
educacion (Supovitz, 2017)(Pérez Diaz et al., 2016). También se ha estudiado desde
el punto de vista de la mineria de opinion el uso de las redes como herramientas al

servicio de los alumnos (Petrilli, 2015).

Otro de los campos que han concentrado de forma decisiva el interés de los
investigadores, definiendo el marco tedrico del arte, es el marketing y la
investigacion de mercados, con una orientacidn especialmente focalizada en la
opinidén de los consumidores sobre los productos y las marcas (Fang & Zhan,
2015)(Mirzaalian & Halpenny, 2019)(Reyes-Menendez et al., 2019)(Valdivia et al.,
2019).
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El area de la Salud (Healthcare) es otro de los dominios protagonistas en los estudios
sobre sentiment analysis (Magami & Digiampietri, 2020), ya que se trata de un
campo que involucra un gran espacio de oportunidades: monitorizacion del estado
de animo de los pacientes, de las reacciones adversas a los tratamientos, y de la
expansion de las epidemias, entre otros aspectos de gran relevancia en el campo de

la salud publica (Ramirez-Tinoco et al., 2019).

Si ponemos el foco en las investigaciones especificamente orientadas a las opiniones
en lengua espafiola, observamos también una significativa acumulacién de estudios,
focalizados en diversas areas, como la educacion (Esparza et al,, 2018)(Lépez et al,,
2018)(Ortega et al., 2020), la salud (Garcia-Diaz et al., 2020)(Jiménez-Zafra et al,,
2017),la pandemia del Covid-19 (de las Heras-Pedrosa et al., 2020)(Ferrer-Serrano
et al., 2020)(Cabezas et al.,, 2021), la politica (Pla & Hurtado, 2014) (Vilares et al,,
2015) (Rodriguez-Ibanez et al., 2021) , y el discurso de odio (Plaza-Del-Arco et al.,
2021) (Pereira-Kohatsu et al., 2019).

2.3.2 Transversalidad académica

Un aspecto muy evidente en el andlisis bibliografico del dominio del analisis de
sentimiento y la mineria de opinion es su transversalidad académica. Si ponemos el
foco en las disciplinas académicas en las que se enmarcan los estudios publicados,
obtenemos el resultado que muestra la siguiente figura, para la totalidad de los

documentos:
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Other (7.3%)

Materials Scien. .. (1.5%)

Physics and Ast._ (2 2%)

Medicine (2.4%)

Arts and Humani... (2.9%)
Business, Manag... (3.9%)

Decision Scienc... (6.6%) ‘“——s

— Computer Scienc._ .. (41.3%)

Social Sciences. .. (7.6%)

I
ry

Mathematics (10.2%) ~

Engineering (14.3%)

Figura 10 - Documentos publicados por especialidad académica.

Es interesante observar cdmo la Ciencia de Datos no es el Unico espacio académico
en el que se inscriben las investigaciones (aunque obviamente es el mas importante,

con un 41% del total).
2.3.3 Areas tematicas predominantes

Por otro lado, si adoptamos una aproximaciéon diferente y nos centramos en las
dreas tematicas predominantes, podemos hacer la siguiente clasificacidn,

atendiendo a los resultados arrojados por Google Scholar#1:

e Politics: 17.900

41 Numero de articulos relacionados a través del algoritmo de Google Scholar - consulta 21/04/2022
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e News:17.200

e Marketing: 17.400

e Health: 16.300

e Education: 16.200

e Covid-19: 15.000

e Social media: 14.800

e Hate: 12.600

e Customer satisfaction: 9.540
e Fake News: 7.330

e Bullying: 2.850

Las cifras reflejan un interés predominante por la politica, las noticias el marketing,
ademas de una gran atencién de la comunidad académica por otras areas como la

salud y la educacion.

Es interesante comparar los resultados anteriores con las referencias indexadas por

Google Scholar para articulos académicos en espanol:

e Redes sociales: 1460

e Noticias: 910

e Politica: 860

e Marketing: 787

e Educacién: 733

e Salud: 690

e Covid-19: 250

e Odio: 198

e Satisfaccion del cliente: 123
e Acoso: 97

e Noticias falsas: 87
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Como vemos, los intereses son practicamente los mismos y se priorizan de forma

similar, con la notable excepcién del capitulo “redes sociales”.
2.3.4 Puntos de inflexion

Mas alla del tipo de producciéon académica y enfoque de los estudios, desde el punto
de vista de la atencidn de la sociedad en general por el andlisis de sentimiento,
observamos una progresiva tendencia al alza. Es muy resefiable que, con
anterioridad a la popularizacién de las redes sociales, el interés era casi inexistente.
De hecho, tanto la literatura publicada como el interés social deducido de la cantidad
de busquedas realizadas (Figura 3), literalmente se “disparan” a raiz de la eclosién

de la red Social Twitter a finales de la primera década del siglo.

Nota

Figura 11 - Busquedas del término “Sentiment Analysis” - Total mundial 2004-2021. Fuente: Google
Trends

Podemos identificar en la literatura dos grandes puntos de inflexion relativos a la

preocupacion académica por temas especificos de gran trasfondo social:

e Escandalo de Cambridge Analytica
e Pandemia del COVID-19

Tras varios procesos electorales controvertidos desde 2016 a nivel mundial, y con

la proliferacion de contenidos engafosos sobre la reciente pandemia del Covid-19,
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las fake news son una tendencia creciente con graves consecuencias politicas y
sociales potenciales, que preocupan a la comunidad cientifica y a la sociedad en su
conjunto. Para mitigar esta amenaza, se ha disefilado una amplia gama de enfoques
(Hakak et al., 2020). En concreto, para abordar el tema de la deteccion de noticias
falsas, se han propuesto numerosos estudios, basados en métodos de aprendizaje

supervisados y no supervisados (Hakak et al., 2021).

El estudio cientifico del discurso de odio, desde la perspectiva de la computacion, es
muy reciente (Ben-David & Matamoros-Fernandez, 2016), al igual que la literatura

sobre la problematica de las Fake News (Allcott & Gentzkow, 2017).

En el caso del idioma espafiol, es importante sefialar que antes de 2019 no habia un
solo articulo sobre andlisis de sentimiento especificamente dedicado al discurso del
odio, pero sin embargo esta tematica representa casi el 30% de todo lo publicado

desde entonces. Estamos ante un area de interés muy reciente y en plena eclosion.
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3 Desarrollo de la investigacion

El analisis de los textos, en cualquier nivel, requiere el uso de una serie de
herramientas, recursos y metodologias. Mediante la aplicaciéon de estos medios a
disposicion del investigador, se puede llegar a conocer la actitud de los usuarios en
Internet hasta un cierto punto, y con un determinado nivel de precision. En este
capitulo veremos con detalle el desarrollo de la investigacidn realizada para conocer
estos aspectos, a fin de satisfacer todos los objetivos especificos planteados en la

tesis.

En particular, la investigaciéon realizada se centra en descubrir, sumarizar y
comparar los métodos disponibles para la comunidad investigadora, asi como los
recursos, e identificar cuales son los limites a los que se ha llegado hasta ahora, con

foco en los principales desafios conceptuales y técnicos.

3.1 Los métodos

Como vimos con anterioridad, el objetivo principal del analisis de sentimientos es,
en primer lugar, determinar si un texto (o una parte) es subjetivo y, en segundo
lugar, determinar si expresa una opinion positiva o negativa (Taboada, 2016). A esta
“orientacién semdntica”, la denominamos “polaridad”, un dato que, dependiendo del
método y herramienta empleados, puede expresarse conceptualmente o mediante

un rango numérico en funcién de su intensidad#2.

42 La polaridad puede expresarse mediante un valor numérico con coma flotante en el rango [-1,1].
Sentimiento negativo: polaridad < 0. Sentimiento neutro: polaridad =0. Sentimiento positivo:
polaridad >0
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Los métodos aplicados por la comunidad investigadora deben ser capaces de
resolver este desafio, asi como los retos especificos de cada fase del proceso (Figura

12):

Extraccion Pre procesamiento |— Sefeccrocl ﬂ,fe Clasificacion Evaluacion
caracteristicas

Figura 12 - Vision simplificada de las etapas del proceso de sentiment analysis

Cuando utilizamos técnicas de machine learning, la clasificacion requiere el
entrenamiento de un modelo. Por otro lado, la evaluacién necesita siempre de un
dataset*3 anotado con el que comparar los resultados, es decir, una colecciéon de
datos con la polaridad determinada por medios humanos a fin de comprobar la
precision y exactitud de las predicciones realizadas por el modelo, unidad a unidad.
El esquema propuesto por Mironczuk and Protasiewicz (2018) (Figura 13),
representa de una manera mas especifica las tareas mas representativas de los

trabajos publicados:

43 Dataset es algo mas que un mero “conjunto de datos”. En Ciencia de Datos, dataset es una coleccion
organizada de elementos relacionados y discretos a los que se puede acceder de forma individual o
combinada, y que pueden ser gestionados como una entidad completa.
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Data u('guisiliun

Data set
Data analysis and labelling

Labelled data set
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Feature construction and weigthing

Data representation

I
Feature selection and projection
]

Training of a classification model

Classifier
I
Solution evaluation

Stop

Figura 13 - Proceso estdndar de clasificacién de textos - Mironczuk and Protasiewicz (2018)

A continuacién, veremos con detalle los desafios y métodos a disposicion de la

comunidad cientifica para cada una de las etapas.
3.1.1 Extracciony scope del analisis

La extraccion y definicion del alcance del andlisis se debe determinar a varios

niveles:
3.1.1.1 Nivel de granularidad

Para trabajar en el analisis de los textos, la primera decision que debe tomar el
investigador es el nivel de granularidad (o escala) al que necesita trabajar para
responder a sus preguntas de investigacion. En general, se distinguen varios niveles:

documento, frase o entidad (Liu, 2012).
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La figura 12 muestra un esquema visual de estos niveles.

Document level classification: se trata de establecer la polaridad (positiva o
negativa) de un documento completo. Generalmente, esto solo tiene sentido
cuando la totalidad de la pieza se refiere a una Unica entidad (por ejemplo,
un producto, una empresa, un destino turistico, una propuesta politica, una
obra, etc.).

Sentence level classification: cuando se trabaja con un nivel de granularidad
de escala de frase, podemos determinar si ésta es positiva, negativa o neutra.
Una frase neutra es aquella que no expresa sentimiento alguno. En este
sentido podemos hacer una primera discriminacién de frases separando las
frases subjetivas (tienen sentimiento) de las objetivas (no lo tienen).

Entity and Aspect level classification: por ultimo, podemos llevar el andlisis
al maximo nivel de granularidad posible, analizando entidades y aspectos
dentro de la frase. Este enfoque nos permite trabajar poniendo en relaciéon
directa un sentimiento con un objeto, mas alla de las estructuras del leguaje.
Veamoslo con un ejemplo:

o “X [un politico] siempre ha sido un impresentable, pero hay que
reconocer que su nueva politica de empleo estd dando buenos
resultados”. Aqui tenemos dos entidades, X y su politica de empleo.
Para una, el sentimiento es negativo, para la otra, positivo.

En ocasiones, lo que tenemos son aspectos de una misma entidad, con
sentimientos diferentes. Ejemplo:

o “El X [teléfono mdvil] hace muy buenas fotos pero no tiene suficiente
memoria”. En este caso, hay una entidad sobre la que se estan

juzgando dos aspectos.
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Aspecto a1
Aspecto a2
Aspecto a3

a..

Entidad e1

n..
Figura 14 - Niveles de granularidad: documento, frase, entidad y aspecto

3.1.1.2 Identificacion/definicion de opiniones

El primer desafio para el investigador que accede a los textos para su posterior

procesamiento, es doble, ya que necesita:

e Una definicién accionable de “opinién”: ;qué es una opinién y que elementos
la definen?
e Unmarco tedrico de trabajo que permita transformar en datos estructurados

textos no estructurados.

Datos

Texto natural estructurados

Figura 15 - El marco bdsico tedrico de trabajo para el andlisis de sentimiento, convertir texto natural en datos
estructurados.
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Segun Liu (2012), una opinion se puede representar como el conjunto (ej, ajj, Siji, hx,

t1), donde:

e ejes el nombre de una entidad.

e ajjes un aspecto de e;

¢ sijjk es el sentimiento sobre el aspecto ajj de la entidad ei.
e hges el titular de la opinién (opinion holder).

e tes el momento en que la opinidn es expresada por hk.

El sentimiento sijxi puede ser positivo, negativo o neutro, pero también se puede

expresar por niveles intensidad.
3.1.1.3 Tareas

Siguiendo esta definicién de Liu, muy citada en la literatura, dada una opinién en el
documento D, el objetivo del investigador seria descubrir (e, aij, sk, hk, t1) en D. Para

ello, por tanto, tendremos que realizar las siguientes tareas:

e Extraccion y categorizacion de entidades: extraer todas las expresiones
de entidad en D, y agrupar las expresiones de entidad sinénimas en clusters
de entidades. Cada cluster de expresiones de entidad indica una inica entidad
€i.

e Extraccion y categorizacion de aspectos: extraer todas las expresiones de
aspecto de las entidades, y categorizarlas en clusters. Cada cluster de
expresiones de aspecto de la entidad e; representa un tnico aspecto aj;.

e Extracciony categorizacion de titulares de opinion: extraer y categorizar
los titulares de opinidn (titulares en el sentido de opinion holders, personas a
las que se atribuye la opinidn).

e Extraccion de tiempos: extraer las horas de las opiniones y estandarizar los

diferentes formatos de tiempo.
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e (Clasificacion del sentimiento del aspecto: determinar si una opinién sobre
un aspecto aj es positiva, negativa o neutra, o asignar una calificacién de
intensidad (numérica) al aspecto.

e Generacion de quintuplas de opinidn: generar todas las quintuplas de
opinion (e;, ajj, Sijk, hk, t)) del documento D a partir de los resultados de las

tareas anteriores.

3.1.1.4 Spam detection

Una vez que se ha decidido el nivel de granularidad necesario para el andlisis, a
menudo el investigador se encuentra con un problema grave en el proceso de
extraccidn: la existencia de gran cantidad de opiniones falsas. Tanto en el ambito de
la politica como el de la critica de productos y servicios, existen redes organizadas y
bots que inundan determinados espacios de Internet con opiniones falsas, a fin de
influir en las opiniones legitimas de los usuarios bien intencionados. Este fenémeno
fue bautizado en los primeros trabajos sobre sentiment analysis como opinion
spamming (Jindal & Liu, 2006) . Detectar y descartar este tipo de textos es un desafio

de primer orden para la comunidad investigadora.

Se han desarrollado diversas aproximaciones para la solucién de este problema.
Entre las mas recientes y de mejor resultado destacamos la de Arif et al. (2018), que
parte de una técnica existente de LCS para aplicar un nuevo esquema de
codificacion. Basicamente, se trata de representar las reglas del clasificador con el
fin de manejar la escasez de vectores de caracteristicas, que se generan utilizando la
frecuencia de documentos inversa de los n-gramas de palabras y los 1éxicos de
sentimiento. Este nuevo esquema de codificacién mejora el proceso de aprendizaje

y genera resultados consistentemente buenos.
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Figura 16 - Arquitectura detallada del método de Arifet al. (2018 p. 4)

3.1.2 Preprocesamiento de textos

Como muestra la figura siguiente, los textos necesitan ser preprocesados para poder
ser sometidos a un analisis formal como vectores. Los tres procesos basicos, tal y
como son descritos en la literatura, constan de Tokenization, Stop Word Removal y

Stemming.

Tokenization )—»[ Stop word > Stemming
removal

Figura 17 - Etapas de preprocesamiento de textos convencionales para su andlisis
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Algunos autores incluyen en el preprocesamiento otras fases posteriores que, por
involucrar un componente de procesado analitico, podrian considerarse como parte
del proceso y no como una “preparacion” del material, como por ejemplo la

identificacion de entidades (entities) (Feldman, 2013).

Tokenization (tokenizacidn) es el proceso de convertir un texto en sus componentes
basicos (tokens) antes de transformarlo en vectores. Por ejemplo, descomponer una

frase en palabras.

Stemming es un método de normalizaciéon esencial que consiste en eliminar los
sufijos de las palabras para quedarnos con una versién bdasica (root form) del
concepto. Esta raiz no tiene por qué ser idéntica a la raiz morfolégica de la palabra,
de hecho, suele bastar con que las palabras relacionadas se correspondan con la
misma raiz, aunque ésta no sea una raiz valida. Los algoritmos para extraccion de
root forms se remontan a los inicios de la Ciencia de Datos, y muchos motores de
buisqueda modernos tratan aquellas palabras que tienen una misma raiz como

sinénimos en una consulta expandida*4.

En cuanto al proceso de stop-words removal, se trata de aplicar un método que
permita mejorar la eficiencia de los procesamientos posteriores, eliminando
palabras que no aportan nada al andlisis, como por ejemplo los articulos y
conjunciones*s, Con este depurado, suprimimos informacion de bajo nivel, lo que no

solo reduce el dataset sino que ademas sirve para eliminar “ruido” en los textos.

La mayoria de las librerias disponibles para la investigacion académica en

procesamiento de lenguaje natural, como NLTK, cuentan con recursos para la

44 Este proceso suele ser denominado conflation (conflacién).

45 En inglés, algunas de las stop-word mas comunes son "the"”, "a", "an", "so" y "what".
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realizacion de todos estos procesos que son parte de la rutina metodologica del

investigador.

La comunidad investigadora coincide en resaltar las diferencias entre el
preprocesado de los textos extraidos dependiendo de si se trata de literales
convencionales o tuits. Segin Giachanou & Crestani “detectar el sentimiento en
Twitter es una tarea no trivial que difiere considerablemente de la deteccion del
sentimiento en textos convencionales como blogs y foros. Los investigadores que
intentan desarrollar métodos eficaces de TSA tienen que enfrentarse a una serie de
retos que surgen de las caracteristicas especiales de Twitter” (Giachanou & Crestani,

2016 p.3).

Estos retos “extra” en el analisis de textos extraidos de Twitter implican una serie

de fases de preprocesado adicionales, como refleja el siguiente esquema:

Tokenization Stop word e Symbol Spell , Stemming
removal removal correction

Figura 18 - Etapas de preprocesamiento con fases adicionales para andlisis de textos de micro blogging (por
ejemplo, Twitter)

Segln la revision del estado del arte de Giachanou & Crestani (2016), por tanto, se
observa como en el caso de Twitter se tiende a afiadir fases adicionales de
preprocesado de los textos, teniendo en cuenta los simbolos y la licencias

lingtiisticas habituales entre la comunidad de usuarios de la plataforma.
3.1.3 Seleccién de caracteristicas (feature selection)

La inmensa mayoria de los métodos de sentiment analysis establecen el sentimiento

de los textos analizados basandose en un conjunto de caracteristicas. Por tanto, el
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criterio de seleccién de estas caracteristicas juega un papel critico en todo el
proceso. Los métodos a disposicion de la comunidad investigadora, en la actualidad,

se centran en tres tipos de caracteristicas:

e Caracteristicas semanticas: se focalizan en términos que revelan la valencia
del sentimiento o el concepto semantico de los términos. La valencia (o
polaridad) del sentimiento puede ser positiva o negativa.

e Sintacticas: habitualmente son los n-gramas y las etiquetas de partes del
discurso.

e Estilisticas: se refieren a caracteristicas no estandarizadas, como el uso de
emoticonos graficos, abreviaturas o combinaciones de signos de puntuacion
para expresar emociones (por ejemplo, la representacion de un ojo guifiado

con el simbolo del punto y como y el paréntesis).

Algunos autores sefialan un cuarto tipo, relacionado con la idiosincrasia de las
comunidades que participan en determinados espacios, como foros y redes sociales.
Ejemplos de estas caracteristicas especiales que son propias de determinadas redes
podrian ser términos como “fav”, “RT”, o los hashtags. En particular, Giachanou &
Crestani (2016) han prestado especial atenciéon en sus investigaciones a estas

caracteristicas especificas de Twitter.
Veamos con detalle los tres tipos de caracteristicas que son objeto de extraccion:

e Caracteristicas semanticas: generalmente, el investigador distingue cuatro
subtipos de caracteristicas semanticas para analizar los textos:
o Palabras y frases de sentimiento (sentiment words): sirven para
determinar la polaridad de un sentimiento.
o Palabras y frases de opinidon (opinion words): son indicativas de una
opinion especifica.
o Conceptos semanticos: algunos investigadores, como por ejemplo Saif

et al. (2012), utilizan estas caracteristicas como informacion
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complementaria para optimizar el rendimiento del proceso de
clasificacion.

o Negaciones: las negaciones pueden cambiar la polaridad del mensaje,
por lo que siempre son objeto de especial atencion. Por razones
obvias, un andlisis que no tuviera en cuenta la inversion de polaridad
producida por las negaciones no podria arrojar los resultados
esperados. Las caracteristicas asociadas a la negacién han sido
examinadas por numerosos autores desde los origenes de esta
disciplina, pero al respecto cabe destacar especialmente los trabajos
de Kiritchenko et al. (2014).

e Caracteristicas sintacticas: incluyen elementos esenciales para el andlisis,
como unigramas, n-gramas, arboles de dependencia y POS (Parts Of Speech),
entre otros#6, En particular, las etiquetas POS identifican el papel sintactico
de los términos en la frase, como verbo, nombres, adjetivo, etc. (Figura 19) y
los arboles de dependencia determinan las relaciones entre los distintos

términos (por ejemplo, cudl es el sujeto en relacion con un verbo).

punct

obj
subj det

N

Sanchez presenté una enmienda

Figura 19 - Ejemplo de drbol de dependencia.

46 Una herramienta muy utilizada para descomponer las frases en etiquetas part-of-speech, que ha
sido incluso incorporada a otras metodologias (como por ejemplo OpinionFinder) es Stanford Part
Of Speech Tagger (https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml). Esta aplicaciéon realiza el
también el proceso de stemming.
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Tag [Description Tag [Description

CC  |Coordinating conjunction | PRP$ |Possessive pronoun

CD  |Cardinal number RB  |Adverb

DT  |Determiner RBR |Adverb. comparative

EX |Existential there RBS |Adverb. superlative

FW  |Foreign word RP  [|Particle

IN Preposition orf SYM |Symbol

subordinating conjunction

11 Adjective TO o

JIR  |Adjective, comparative |UH |Interjection

IS |Adjective, superlative VB  |Verb, base form

LS  |List item marker VBD |Verb, past tense

MD |Modal VBG [Verb, gerund or present participle

NN  [Noun, singular or mass | VBN [Verb, past participle

NNS |Noun, plural VBP [Verb, non-3rd person singular
present

NNP |Proper noun, singular VBZ |Verb, 3rd person singular present

NNPS |Proper noun, plural WDT |[Wh-determiner

PDT |Predeterminer WP [Wh-pronoun

POS |Possessive ending WP$  [Possessive wh-pronoun

PRP |Personal pronoun WRB |Wh-adverb

Tabla 1 - Penn Treebank Part-Of-Speech (POS) tags - extraido de (Liu, 2012)

e Caracteristicas de estilo: muy a menudo, y en especial en las redes sociales,

los literales incluyen elementos estilisticos ajenos al lenguaje que influyen en

la polaridad de los mensajes y que aportan, potencialmente, informacion

adicional relativa a las emociones. En ocasiones, estos elementos son

fundamentales para la plena comprension del texto. Podemos distinguir dos

tipos, generalmente incluido en la literatura cientifica:

o Los emoticonos, ya sea en formato grafico o mediante combinaciones

de signos.

o El uso enfatico de signos y de mayusculas, como por ejemplo la

repeticion de signos de admiracién o la escritura en versales de

ciertas palabras para destacar su importancia.

La tarea de extraccion de caracteristicas es laboriosa, y la comunidad cientifica ha

intentado dar respuesta a este desafio desde los primeros afios de la disciplina. Las

palabras y frases que implican opinion, al igual que las que implican sentimiento, se
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extraen en la practica habitual de los investigadores mediante dos tipos de

procedimiento, manual y semiautomatico.

e Manual: habitual en idiomas para los que hay pocos o ningin recurso para
automatizar el proceso.
e Semiautomatico: con léxicos de opinidon y de sentimiento cuando estan

disponibles (mas adelante volveremos sobre este aspecto).
3.1.4 Metodologias de clasificacidon

La investigacion realizada revela cinco grandes tipos de aproximaciéon que estan a

disposicion de la comunidad cientifica a la hora realizar la clasificacion:

e Machine Learning (y su modalidad Deep Learning)

e Lexicon-Based

e (Graph-Based

e Métodos hibridos (Machine Learning + Lexicon-Based)

e (Otros métodos

Veamos a continuacién en qué consiste cada una de ellas y cémo aportan diferentes

aproximaciones al problema.

3.1.4.1 Machine learning

Hoy en dia, la gran mayoria de los métodos emplean un clasificador basado en
aprendizaje automatico, que se somete a entrenamiento usando varias
caracteristicas elegidas de acuerdo con el proceso anterior de feature selection. Los

mas habituales a disposicidn de la comunidad de investigadores son:

e Naive Bayes (NB)
e Logistic Regression (LR)

e Maximum Entropy (MaxEnt)
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e Support Vector Machines (SVM)
e Multinomial Naive Bayes (MNB)
e Random Forest (RF)

¢ Conditional Random Field (CRF)

Los métodos basados en machine learning se fundamentan generalmente en un
proceso de aprendizaje supervisado, que podriamos definir como el uso de
conjuntos de datos etiquetados para entrenar algoritmos de clasificacion. A medida
que los datos de entrada se introducen en el modelo, éste va afinando sus
ponderaciones, como parte del proceso de validaciéon cruzada. No obstante, en la
actualidad es muy frecuente que los investigadores apliquen una modalidad
conocida como ensemble, que consiste en generar varios clasificadores a partir de
los cuales se obtiene un nuevo clasificador de mayor rendimiento. Los clasificadores
base que se combinan en el clasificador ensemble pueden diferir en distintos

aspectos, como el algoritmo utilizado o el conjunto de entrenamiento.

El concepto de combinar clasificadores se ha propuesto como una nueva direccién
para mejorar el rendimiento de los clasificadores individuales (Giachanou &

Crestani, 2016).

Veamos a continuacion con detalle los algoritmos de clasificacién mas utilizados por

la comunidad cientifica:

e Naive Bayes (NB). Se trata de una técnica bdasica para construir
clasificadores. Los clasificadores Naive Bayes constituyen una familia de
clasificadores probabilisticos sencillos que se basan en la aplicaciéon del
teorema de Bayes con hipotesis de independencia fuerte entre las
caracteristicas. A pesar de su disefio “ingenuo” (Naive) y de la aparente
simplificacion excesiva de sus supuestos, lo cierto es que estos clasificadores
han funcionado bastante bien en muchas situaciones y son constantemente

referenciados por la comunidad investigadora. Por ejemplo, segun la
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investigacion realizada para esta tesis sobre monitorizaciéon de la opinidn
politica y el discurso de odio en textos de lengua espafiola, el 18% de los
trabajos analizados en una revision sistematica utilizaron este tipo de
algoritmo para alguna de las tareas.

Support Vector Classifier (SVM). Es un algoritmo de machine learning
derivado de la teoria del aprendizaje estadistico basado en el principio de
minimizacién del riesgo estructural. Se trata de una veterana aproximaciéon
introducida por Vapnik y Cortés a finales del pasado siglo (Vapnik & Cortes,
1995). Su objetivo, basicamente, es reducir el error de las pruebas y la
complejidad computacional. Funciona identificando un hiperplano de
separaciéon o6ptimo entre las dos clases de un conjunto de datos de
entrenamiento. Los SVM son utilizados frecuentemente como métodos de
aprendizaje supervisado para la clasificacion binaria, la regresion y la
deteccidn de valores atipicos.

Decision Tree Classifier (DTC). Es una herramienta que utiliza un modelo
en forma de arbol de decisiones. Realiza una particiéon binaria recursiva para
dividir un conjunto de datos en subconjuntos cada vez mdas pequefios,
desarrollando simultdneamente un &rbol de decisiéon incremental. El
resultado final del proceso es un arbol con nodos de decisiéon y “nodos hoja”
(leaf). Un nodo de decision tiene dos o mas ramas; un nodo hoja representa
decisiones o clasificaciones. De este modo se puede hallar el arbol mas corto
que se ajusta a los datos, arbol que, habitualmente, sera el que produce el
menor error de validacién cruzada. Este tipo de algoritmo de clasificacion
suele elegirse por su capacidad de perfeccionar modelos predictivos con
mayor facilidad de interpretacion y precision (Ansari et al., 2020).

Logistic Regression (LR). La regresion logistica es un método de
clasificacion muy comun en metodologias de aprendizaje automatico. Calcula

la probabilidad de que una muestra pertenezca a una clase determinada
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mediante el aprendizaje del conjunto de parametros que minimizan la log-
verosimilitud inducida sobre los ejemplos de entrenamiento.

Random Forest Classifier (RFC). Consiste en una coleccion de clasificadores
estructurados en forma de arbol {h(x, 6k ), k = 1,..} donde los { 6k } son
vectores aleatorios independientes idénticamente distribuidos y cada arbol
arroja un voto unitario para la clase mas popular en la entrada x (Breiman,
2001). El algoritmo Random Forest crea muchos arboles aleatorios en el
subconjunto de datos y combina el resultado de todos ellos. La ventaja de este
tipo de clasificador es que proporciona predicciones mas precisas en
comparacién con que los modelos de arbol de decisién simples, ya que reduce
el exceso de ajuste y la varianza (Ansari et al., 2020) .

Long Short Term Memory (LSTM). Las unidades de memoria LSTM son
unidades de una RNN (red neuronal recurrente) que son capaces de
aprender dependencias a largo plazo. Una unidad LSTM comtin se compone
de una célula, una puerta de entrada, una puerta de salida y una puerta de
“olvido”. La célula recuerda los valores a lo largo de intervalos de tiempo
arbitrarios y las tres puertas regulan el flujo de informacién que entra y sale
de la célula. Este tipo de algoritmo es un modelo de aprendizaje profundo
(deep learning) que se utiliza principalmente para el andlisis de datos

secuenciales, en tareas como el reconocimiento del lenguaje.

3.1.4.2 Deep Learning

El Deep Learning (aprendizaje profundo) emplea redes neuronales para aprender

en varios niveles de abstraccion. En este tipo de enfoque, la palabras y frases son

representadas como vectores de numeros reales para generar representaciones de

los documentos. Tang et al. (2014) han desarrollado en sus investigaciones varias

redes neuronales para sentiment specific word embeddings (SSWE) que mas tarde

fueron utilizadas como caracteristicas en el andlisis de sentimiento de textos de
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Twitter, consiguiendo una marca F1 del 87.61% cuando se combind con

caracteristicas como léxicos emoticonos y alargamientos enfaticos.

Deep learning es la tendencia que esta cobrando mas fuerza en las investigaciones
recientes en el campo de la inteligencia artificial aplicada al procesamiento del

lenguaje natural, y también en otras areas como el reconocimiento de imagenes.
3.1.4.3 Lexicon based

Este tipo de métodos se basan en listas de palabras previamente anotadas, segtin su
polaridad, a fin de poder establecer la puntuaciéon de la opinién de un texto
analizado. Estos métodos no requieren entrenamiento (de hecho, esa es su
diferencia principal con respecto al enfoque de aprendizaje automatico). Cada token
se empareja con las palabras disponibles en el modelo para determinar si hay
sentimiento y, en su caso, puntuarlo. A partir de ahi, se toma una funcién de
combinacién, como la suma o la media, para hacer una prediccién final sobre el

texto, con el nivel de granularidad elegido.

Los trabajos basados en lexicon se han aplicado ampliamente en textos
convencionales como blogs, foros y resefias de productos, pero estan menos
explorados en micro blogging (Twitter) en comparacién con los métodos basados en

aprendizaje automatico (Giachanou & Crestani, 2016).

Cuando los investigadores centrados en el andlisis de redes sociales utilizan
algoritmos basados en el 1éxico, uno de los recursos mas habituales es SentiStrength
47, Esta herramienta permite identificar la “fuerza” del sentimiento de un texto
informal, empleando para ello un léxico previamente codificado. Ademas de este

léxico, SentiStrength tiene en cuenta caracteristicas propias del microblogging, como

47 http:/ /sentistrength.wlv.ac.uk/
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emoticonos, asi como negaciones y palabras de refuerzo. Otro recurso muy popular
es AFINN 48, El léxico AFINN fue desarrollado por Finn Arup Nielsen en 2009 con el
objetivo principal de analizar el sentimiento de la opinién de los usuarios expresada
en la red social Twitter. Consta originalmente de 2.477 palabras, 878 positivas y

1.598 negativas en una escala de -5 a +5.

Yadollahi et al. (2017) mencionan otras fuentes de lexicons relevantes en los

trabajos de la comunidad investigadora:

e HarvardGeneral Inquirer

e Opinion Lexicon

e Multi-perspective Question Answering (MPQA)
e WPARD

e SentiWordNet 3.0.

e NRC

Los métodos de catalogacion de la polaridad no son homogéneos entre lexicons.
Mientras que algunos aportan una perspectiva meramente binaria (1 positivo, 0
neutro, -1 negativo), otros como el WPARD o AFINN siguen un criterio de escala
(intensidad) para determinar como de positiva o negativa es la polaridad. En el caso

concreto de WPARD, la clasificacion se realiza en el rango entre -6 y +6.

Existe cierto consenso acerca de las limitaciones implicitas al hecho de trabajar con
Lexicons, y con frecuencia se sefiala este recurso como “necesario pero no suficiente”
(Liu, 2012). He aqui algunas de las principales problematicas a las que se enfrentan

los investigadores en el uso de esta metodologia:

48 https://github.com/fnielsen/afinn
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e Las frases que incluyen palabras que sirven para establecer el sentimiento,
no necesariamente expresan un sentimiento. Esto es muy habitual en
sentencias condicionales e interrogativas. Ejemplo: “;Alguien puede
confirmar que el producto X es bueno?” En este caso, la palabra bueno no
estd expresando la polaridad de una opinién, de hecho, ni siquiera se esta
expresando una opinion. El problema no esta en el tono interrogativo o
condicional (eso facilitaria la solucidn), ya que es perfectamente posible, e
incluso habitual, expresar opiniones positivas o negativas en frases
interrogativas o condicionales: “;Cémo podria deshacerme de este
desastroso producto?”. También se puede dar el caso opuesto al descrito:
frases que expresan una opinién, pero carecen de palabras de sentimiento.
Por ejemplo, si un usuario dice “este vehiculo consume muchisimo” esta
expresando una opinién de polaridad negativa, pero sin emplear para ello
ninguna palabra que exprese sentimiento.

e El sarcasmo y la ironfa se muestran, consistentemente, como las grandes
bestias negras del andlisis de sentimiento, muy especialmente cuando
trabajamos con metodologias basadas en Lexicon. El publico suele ser muy
explicito ala hora de expresar opiniones sobre productos y servicios, pero en
el debate social y politico, el recurso de la ironia es una constate.

e Otro problema recurrente es la diferente polaridad de una palabra
dependiendo del dominio o contexto. Esto puede ser especialmente
problematico en ciertas culturas, entre ellas la espafiola, donde una misma
expresion puede ser una grave descalificacién/insulto o un elogio,

dependiendo de factores contextuales a menudo extremadamente difusos.
3.1.4.4 Meétodos hibridos

Poco después de publicarse los primeros trabajos destacados basados en IA, algunos
investigadores comenzaron a prospectar la posibilidad de combinar estas nuevas

técnicas con el enfoque tradicional basado en 1éxico. En particular, cabe resefiar un
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estudio pionero publicado en 2011 por Zhang et al. (2011), que propuso un método

hibrido basado en entidades para la red de micro-blogging Twitter:

El método adopta primero un enfoque basado en el 1éxico con el objetivo de realizar
un andlisis de sentimientos a nivel de entidad. En lugar de ser etiquetados
manualmente, los ejemplos de entrenamiento para el clasificador vienen dados por
el enfoque basado en el 1éxico. De acuerdo con este estudio pionero, los resultados
experimentales muestran que el método propuesto mejora notablemente el F-Score,

superando las lineas de base del estado del arte.

Preprocessing
1T

Sentence type detection

Crawl
tweets

\Z
A4

Opinion lexicon

Coreference resolution

Opinion rules Y
Aggregate opinion

<::|3 (Lexicon-based method)

U

N Extract opinionated
tweets

Classified tweets

Figura 20 - Arquitectura de la aproximacion “hibrida” propuesta Zhang et al. (2011 p. 4)

Train sentiment classifier

(Learning-based method)

3.1.4.5 Métodos “Graph based”

Los métodos basados en machine learning requieren un gran nimero de datos

anotados. A fin de reducir la demanda de los mismos, varios autores han

99



L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

desarrollado una aproximacién distinta basada en un método semi supervisado que

pone el foco en la propagacién de etiquetas.

En 2011, Speriosu et al. (2011) realizaron un estudio pionero que aprovechaba con
éxito el grafico de seguidores de Twitter bajo el supuesto de que las personas se

influyen mutuamente.

-

Opinion Finder Hashtags

hate

#killthebill

s A

Emoticons

enjoy

\

N-Grams
i love

love ny

EmoMaxent Seeds
Labeled Seeds
Unseeded

we can't

Figura 21 - Grdfico que describe la I6gica aplicada por Speriosu et al. Speriosu et al. (2011 p. 57).

3.1.4.6 Otros métodos

No suelen mencionarse otros métodos en la literatura cientifica, ya que los
anteriores son suficientemente representativos del panorama actual, pero existen
algunas alternativas metodol6gicas que no encajan en los patrones habituales. El

ejemplo mas claro lo tenemos en el FCA%?, propuesto por Kontopoulos et al. (2013).

49 Analisis conceptual formal (FCA por sus siglas en inglés).
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Estos investigadores utilizaron el analisis de conceptos para construir un modelo de
dominio ontol6gico>® especifico. Concretamente, crearon un método aplicado a
Twitter donde los tuits se descomponian en un conjunto de aspectos relevantes para

el dominio de los “teléfonos inteligentes” (Kontopoulos et al., 2013).

Input: A default concept (c)
Variables: An initially empty set of tweets (/7)
An initially empty set of objects (O)
An initially empty set of attributes (4)
Output: A cross-table, filled with objects and attributes (T)

W « retrieveTweets (c); // automatically choose the first n tweets
foreach w € W do

0 « retrieveObject (w);

if o = NULL then

1

2

3

4

5 0 :=0U {o};

6. A’ «~ retrieveAttributes(w);
7 foreach a € A’ such that (o, a) = @ do
8 A := A U {a};

9

1

T «~ populateTable (0, A);
0. return T

Figura 22 - Algoritmo de creacidn de ontologias creado por Kontopoulos (Kontopoulos etal., 2013 p. 7).

3.1.5 Meétricas de evaluacién

Los métodos para evaluar el analisis de sentimiento a disposicion de los
investigadores estdn muy estandarizados, y existe un amplio consenso al respecto,
ya que han sido adoptados de otras disciplinas académicas donde es habitual tener
que resolver problemas de clasificaciéon estadistica dentro de una ortodoxia

matematica rigurosa (las dreas de conocimiento donde se aplica este enfoque con

50 En este campo de estudio, una ontologia puede definirse como una especificacion de una
conceptualizacion compartida, que es legible por una maquina. En concreto, las ontologias se utilizan
para modelar los términos de un dominio de interés concreto, asi como las relaciones que se
establecen entre ellos.
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mas frecuencia son la investigacion médica y la investigaciéon de inteligencia

artificial).

El punto de partida para la producciéon de métricas de evaluacion es la matriz de
confusidn (confusion matrix) clasica, que representa el nimero de falsos positivos,

falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos (segun figura a

continuacién):
Prediccion
Positivos Negativos
Positi Verdaderos Falsos
ositivos
positivos (TP) | negativos (FN)
Observacion
N ti Falsos Verdaderos
egativos positivos (FP) | negativos (TN)

Tabla 2 - Ejemplo de matriz de confusién (confusion matrix).

Partiendo de estos datos, los investigadores disponen de 6 métodos clasicos de
calculo: Accuracy, Precision, Missclasification, Sensitivity, Specificty y F-Score (en su
estudio, uno de los mas citados en la disciplina, Giachanou & Crestani (2016) solo

citan 4, Accuracy, Precision, Recall-Sensitivity y F-Score).

e Accuracy: es la métrica mas habitual en los trabajos analizados, junto el F-
Score. Sirve para medir con qué frecuencia se logra hacer una prediccion
correcta con el método de clasificacion que esta siendo evaluado. Accuracy =

TP+TN/TP+TN+FP+FN.
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e Precision: evalda la exactitud del método de clasificacion estudiado, y se
calcula hallando la proporcién de casos que se predijeron como positivos y
lo fueron realmente, divididos por el numero total de casos que se predijeron
como positivos. Precision = TP /TP+FP.

e Missclasification: se usa con menor frecuenta, y representa la proporcion de
predicciones incorrectas con respecto al total. Misclassification =
FP+FN/TP+TN+FP+FN.

e Sentitivity (en ocasiones deferida como Recall): es el True Positive Rate.
Sensitivity = TP/TP+FN.

e Specificity: es el True Negative Rate, que se calcula con la férmula Specificity
= TN/TN-+FP.

e F-Score: se trata de una métrica mas elaborada y exigente que las anteriores,
que se calcula combinando Sensitivity y Precision. Habitualmente, se
considera la métrica mas adecuada para evaluar con rigor el rendimiento de

los métodos de clasificacion.

precision *sentitivity

F-Score =2 -
precision + sensitivity

Figura 23 - Férmula F-Score.

3.1.5.1 Resultados comparativos con herramientas mds habituales

Existen diversos estudios comparativos sobre los métodos de sentiment analysis,
sobre F-Score y otras métricas. El mas citado es la técnica de benchmarking
desarrollada por Ribeiro et al. (2016) (SentiBench). Las figuras 24 y 25 reflejan los
resultados correspondientes a la aplicacion de la técnica sobre una larga coleccion

de métodos populares, donde podemos observar un rendimiento claramente
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superior en la polaridad positiva, ademas de una considerable disparidad de

resultados.
Dataset Method Accur. Posit. sentiment Negat. sentiment Meut. sentiment Macro-F1
P R Fl P R F1 P R F1

Tweeers_Semeval AFINM 6236 6110 7009 6528 4408 5556 4915 7143 5857 6437 5980
AMEW_SUB 3951 3879 9631 5531 4350 2308 3024 5738 231 445 3000
Emolex 4874 4815 6271 5447 3127 3B5% 3455 5790 4130 4821 4574
Ematicons S2BB TAEI 1134 1962 5556 538 980 3405 9053 5034 2059
Emoticons D5 3458 365510000 5353 7500 036 07110000 003 Q07 1810
WRC Hashtag 3695 4204 7303 5388 2457 5603 346 5333 370 692 31465
LIWCO? 3954 3852 4233 30271 1574 1302 1400 4864 4483 806 3329
LIMC15 6256 5977 7103 6491 4904 4265 4562 6890 6184 6518 5857
Opinion Finder 5763 6757 2754 3853 4075 3365 3089 5820 8000 o944 4862
Opinion Lexicon 6037 6208 6271 6240 4179 5281 4028 6641 6075 6346 5738
PANAS- 5308 9095 904 1645 5156 394 733 5165 9901 6785 3055
Pattern.en 57595 5797 6874 6285 3483 3524 3504 6555 5039 o063 5285
SASA 5063 4634 4777 4704 3307 2031 257 5639 6102 5866 4342
Semantria 6154 6728 5735 61.92 3957 5281 4524 6598 4703 6650 57.89
Sentichet 4968 5185 126 246 2979 167 317 4882 9851 6617 2353
Sentiment140 6042 6387 5137 5694 5056 3787 4345 6035 7331 6620 5553
Sentiment140_L 3944 4352 7472 5500 2767 6535 3888 6587 638 1163 3517
SentiStrength 5783 7RBO1 2713 4025 4780 2342 3144 5545 B9B9 BHE2 4677
SentivordMet 4833 5554 5344 5447 1967 37351 2581 6122 4757 5354 4481
SO-CAL 5BEA3 S5B8.E0 5007 5895 4039 5474 4630 3989 5996 4791 5105
Stanford DM 2254 FL14 1817 03 1452 9056 2561 471% o654 1210 2225
Urmigoan D5E8  TH8 5604 0428 3966 5591 4041 VOG5 FIVE TEN3 6127
Usent 5213 4986 3185 3963 39590 2282 2905 5433 7436 627% 4382
WADER 6021 5846 7904 6587 4430 5402 5061 Ta0l 4671 5787 5812

Tweeers_RNC_IN AFINM 6441 4081 7212 5213 4967 6250 5535 8595 6254 7240 5956
ANEW_SUB 2803 I1B% 9229 3538 4430 3422 3861 7481 818 1474 2058
Ermalex 5476 3167 5985 4144 4004 4754 4353 7748 5404 6408 49458
Ematicons 7022 7006 1678 2707 6562 BA1 1522 41.1% 9756 5802 3344

Emoticons D5 2034 1978 9946 3300 6207 3658 656 5385 055 10% 1388
MRC Hashtag 3047 2825 7740 4139 2408 725 3627 TR08 @77 1578 3105
LIWC 4688 2185 3843 2786 1918 1824 1870 685] 5483 6131 3585
LIWC15 6775 4478 TEIS 5699 5749 5738 5744 B518 6667 T480 6307
Opinicn Finder 7155 5748 3275 4172 4985 3463 4087 7595 8990 8234 5498
Opinicn Lexicon 6386 4065 66,17 5036 4884 5515 5224 B196 6460 7229 5830

PARAS-T BE7G F040 B39 1518 4857 348 650 6H7S 9886 B0 3426
Pattern.en 5956 3520 7700 4924 5287 4529 4879 8175 5723 6733 55102
SASA 5537 2542 5453 3822 4246 4734 4477 TR3ID 5715 6608 4969
semantria BOED ABEBE 6373 5531 4082 5553 5252 B20) FAUG 7P2) 6158
Senticet 2997 3108 7483 4392 20588 7398 32468 TO70 849 1535 3045

Sentiment140 7640 6442 5169 5736 7475 4540 5558 7904 80950 8394 6505
Sentiment140_L 31,32 2583 7713 3870 3005 THET 4349 7937 BE2 1604 3274
Sentistrength 7380 7094 4185 5272 5753 2582 3564 7535 9226 #2095 5710
SentiordMet 5585 3742 5819 4555 2404 3586 2878 7925 5000 6754 4733

SO-CAL 6651 4306 GE88 529% 5184 6066 5590 4577 ab94 5437 5442
Stanford O 3190 o448 3857 4826 1558 8504 2033 Thod 1977 3135 3532
Umigon 7412 53767 7023 0333 4883 o844 5700 BRED Fo34 8210 o747
LiSent 6605 4060 3681 3861 4487 286% 3500 F454 81.72 7797 5053
WADER 6014 37.6% 8160 5156 4850 6557 5580 8896 5287 o632 5789

Figura 24 - Precisién, Recall y F1 obtenido por Ribeiro et al. (2016) con su método de evaluacion Sentibench.
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Dataset Method Accur. Posit. sentiment  Megat. sentiment Meut. sentiment Macro-F1
F R F1 P R A P R F1

Comments_BBC AFINN 5000 1622 6061 2559 B2E2 5605 6679 4011 3024 3448 4229
AMEW_SLIE 24300 1138 9192 2024 8415 2103 3378 3889 565 LE6 211.30
Ermolex 4470 1551 6566 2510 8319 4548 SEE1 3527 31.85 3347 3903
Ernaticons 2480 000 000 000 3333 015 030 1677 9879 3295 1109
Emoticons D% 1000 985 9899 1792 6667 031 061 000 000 000 618
MNRC Hashtag 6400 2072 2333 2190 7020 9127 7934 5250 BA47 1458 38562
LIwWiCaz 3300 1101 4242 1781 6765 3369 4459 2290 2742 2495 2918
LIWC15 4370 1754 0B6T 2845 BL.06 4273 5088 3077 3629 3327 3953
Dpinion Finder 5180 1486 3535 2102 7875 6018 6823 3371 3629 3495 4140
Opinion Lexicon 5500 2067 6263 3108 B527 5642 7004 4082 4032 4057 4723
PAMAS-t 2700 1657 606 BBY TRE1 475 853 2535 9435 3997 1926
Patternen 2870 1425 5859 2292 8251 1746 2882 25327 4637 3272 2814
SASA B0 NT03 4747 2507 T075 3629 4758 2519 3952 3077 3480
Semantria SE00 2890 5051 3676 BIBZ 5702 6754 3586 5524 4349 4040
Sentichet 4700 1774 6667 2803 7287 5758 6433 2589 1169 1611 3816
Sentiment140 4000 1775 3030 2239 7O77 3139 4505 2875 6653 4015 3586
Sentimentl40_L 4370 1332 6566 2215 7384 53460 6211 4211 645 1119 31.82
Sentistrength 4420 4737 1818 2628 BAo64 3277 4756 2537 8468 43461 3215
Sertitordhet 4240 1490 5960 2384 BIE3 4150 5503 3456 3750 3615 3834
SO-CAL 5550 2083 5758 3045 8047 6309 7073 2857 3468 3133 4423
Stanford DM 6550 4337 3635 3056 7101 8028 7910 3750 1452 2093 4653
Urnigen 4570 2835 3636 3186 TAIS 4104 5339 203 A169 3074 4146
Usent 3380 1375 3333 1947 B2325 2129 3382 2809 6654 3957 3095
VADER 4940 1636 7172 2664 BA02 5467 6553 4853 2661 3438 4231

Comments_NFT AFINM 4245 6481 4175 5081 8029 3I08Z 5324 FED F7ET 1432 3046
AMEW_SUIE 5112 4835 BARST 6255 765 2469 3769 791 984 BTR 3634
Ermolex 4207 8502 5372 5441 TSR35 3333 4522 722 5410 1274 3779
Ernoticons 458 000 000 000 003 000 000 447 9959 856 285
Emoticons 05 4258 4255 9977 5866 7857 040 080 000 000 000 2005
MRCHashtag 5484 5538 4574 5000 6155 6668 6355 833 1516 1076 4147
LIWCa7 2435 4288 27.72 3347 5342 18007 2811 447 5328 853 2345
LIWC15 3649 6529 4025 4583 B150 2525 4305 717 8361 1320 3536
Opinion Finder 2938 6877 1878 2951 7657 3268 4580 &29 BE11 1175 2902
Dpinion Lexicon 4457 6585 4315 5217 7921 4311 5598 794 7377 1434 4083
PANAST SBE 6923 123 241 p207 131 257 475 9918 407 488
Pattermen 3160 5523 4505 4963 7280 1776 2855 588 6557 1079 29466
SASA 004 49592 3003 3758 599171 2721 3726 574 6107 1049 28344
Semantria 4459 7060 4183 5254 BOS4 4424 5711 753 7336 1345 410
Sentichet a185 5819 5948 5883 6501 6826 6707 QOO0 000 Q00 4157
Sentimentl40 1358 7732 681 1251 7540 1196 2065 498 9303 545 1420
Sentiment140_L 5461 5472 5912 5684 6700 5441 8005 670 1558 G444 4211
SentiStrength 1807 751 B62 1554 8112 1896 3074 541 9549 1024 1884
SentiordMet 3220 5735 3453 4300 7031 2695 3857 608 7008 11.0% 3109
S0-CAL 5079 6436 5113 5609 7725 4006 6008 HAE 6558 1534 4474
Stanfard DM 5183 7339 21,04 3283 5948 7790 £745 965 3811 1540 3856
Urmigon 2408 6876 1638 2646 6ATE 2451 3614 5.8E BEGI 1104 2454
LISant 2744 RaA1 JBO5 331 FT0S 2159 3379 S8E 7951 1094 2T
VADER 4803 G267 5163 5662 7991 4307 5557 Q18 7131 1626 4255

Figura 25 (CONTINUACION de la figura 24) - Precisién, Recall y F1 obtenido por Ribeiro et al. (2016) con su
método de evaluacién Sentibench.
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En fecha mas reciente, Dolianiti et al. (2019) realizaron un trabajo similar, aunque
menos ambicioso (5 métodos) y orientado al dominio de la educacion, obteniendo
igualmente resultados muy dispares en F-Score (Figura 26). En este estudio, se
observa también el sesgo hacia la polaridad positiva ya identificado por Ribeiro et

al. (2016) tres anos antes.

AFINM — Negative class
Vader 100 ANEWA_SUB — Positive class

Umigon Emolex ~ — MNeutralclass

80
Stanford DM Emoticons

S50-CAL Emoticons DS
Sentiwordhet LIwco7
SentiStrength LIWC1S
Sentiment140\_L NRC Hashtag
Sentiment140 Opinion Finder
Sentichet Opinion Lexicon

Semantria PANAS-t

SASA SANN Pattern.en

Figura 26 - F1 score medio obtenido para cada clase (negativa, positiva, neutra) en el estudio comparativo
realizado por Dolianiti et al. (2019). Se observa cémo los métodos analizados consiguen un mejor rendimiento en
prediccién de mensajes positivos.
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Document-level I Sentence-level
Tool F-measure (%)

+tive | -tive | Neutral Avg +tive | -tive | Neutral Avg

IBM Watson Natural
Language 71.6 30.5 45.3 49.1 58.1 35.1 58.4 50.5

Understanding
Microsoft Azure ., )
Text Analytics API 72.8 27.9 54.9 51.9 61.7 29.6 61.4 50.9
OpinionFinder 2.0 395 15.7 457 336 222 11 65.4 32.9
Repustate 69.6 41.8 343 48.5 60.6 324 48.4 47.1
Sentistrength 63.4 20 315 383 59.2 24.9 50.7 45
Educational domain- | ;¢ | 4h3 | 705 | 632 | 695 | 488 | 806 | 663
specific

Tabla 3 - F-Score obtenido por Dolianiti et al. (2019) en su comparativa para un mismo dataset, a nivel de frase y
de documento.

3.2 Herramientas y recursos para la monitorizacion y analisis de

la actitud de los usuarios en Internet

Miles de profesionales sin conocimientos técnicos de ciencia de datos realizan cada
dia acciones de monitorizacién y andlisis, generalmente basados en IA, para
entender la relacion de los usuarios de Internet con las marcas, los productos, e

incluso los partidos politicos y las instituciones publicas.
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Microsoft explica asi la propuesta de valor de su herramienta Text Analytics>!

(analizada en profundidad mas adelante):

“Extraiga informacion de texto no estructurado mediante NLP (sin necesidad
de tener conocimientos de aprendizaje automatico) usando Text Analytics,
una colecciéon de caracteristicas de Cognitive Service para lenguaje. Conozca
mejor la opinién de los clientes con el andlisis de la opinion. Identifique frases
clave y entidades, como personas, lugares y organizaciones, para conocer los
temas y tendencias habituales. Clasifique la terminologia médica usando
modelos previamente entrenados especificos del dominio. Evalte texto en un

gran numero de idiomas”

Como resultado de nuestra investigacion, se han podido identificar distintos tipos
de aplicaciones, que podriamos clasificar asi ateniéndonos a principios

metodolégicos UX52:

e Herramientas académicas.
e Herramientas comerciales adoptadas por la comunidad cientifica.

e Herramientas informales>53.

Los atributos basicos de la tipologia descrita se desarrollan esquematicamente en la

Taba 4:

51 https://azure.microsoft.com/es-es/services/cognitive-services/text-analytics/#overview

52 La categorizacion en Experiencia de Usuario (UX) no se basa en las caracteristicas intrinsecas del
sistema ni de la persona, sino en los atributos de la relacion que se establece entre el usuario y el
sistema, teniendo en cuenta el contexto.

53 “Informales” no debe entenderse en un sentido peyorativo, sino en el sentido de los criterios de
exigencia formal propios de la investigacion cientifica, desde el punto de vista del método.
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Usuarios
Actividad e e Curva de
. Cualificacion .. _—
profesional y . aprendizaje Objetivos
L. requerida .
académica (variable T)
Experimentacion
Herramientas . académica, desarrollo
L. Investigadores Muy alta Larga .
académicas metodoldgico,
validacion de hipétesis
Herramientas | e o I
. . nnovacién, desarrollo
comerciales Investigadores y -
. . de productos y servicios,
adoptadas por la| profesionales Media Corta s
idad Data Science analisis avanzado de
c?muln.l a marketing y socioldgico
cientifica
Profesionales
Herramientas del mundo de la . Monitorizacidn rutinaria
) Muy baja Muy corta . s
informales empresayla en marketing y politica
politica

Tabla 4 - Clasificacion de las herramientas empleadas para la monitorizacién y el andlisis de la actitud de los
usuarios en Internet.

Por otro lado, también se han estudiado conjuntos de recursos y entornos de trabajo

ideados que son utilizados por los investigadores para crear sus propias

herramientas y modelos: toolkits>* y frameworks>®.

54 Literalmente “paquete de herramientas”. Se trata generalmente de algoritmos y librerias de
recursos para realizar tareas especificas utiles en tipo concreto de analisis, en este caso
procesamiento de lenguaje natural. Su propoésito es ahorrar trabajo al investigador evitando que él
mismo tenta que escribir el c6digo o generar sets de datos para realizar procesos cotidianos

comunes.

55 Framework es un “entorno de trabajo”. Generalmente, se refiere a un conjunto de herramientas
que estan accesibles desde un mismo interfaz de control.
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Este tipo de herramientas tienen distintos niveles de comprensiéon y adopcion entre
los profesionales, dependiendo de su sector y otros factores. A este respecto, y a fin
de conocer en profundidad la dindmica subyacente, se ha realizado una
investigacion especifica basada en encuestas, cuyos resultados se exponen con

detalle en el apartado siguiente:

3.2.1 Usoy percepcion de las herramientas de monitorizacidn y analisis de

la actitud de los usuarios en Internet

A fin de responder a las preguntas de investigacién y despejar incégnitas esenciales
sobre los objetivos especificos de la tesis, se hace necesario tener una visiéon objetiva
sobre la relacién que se establece, ya sea en términos practicos o cognitivos, entre
las herramientas de andlisis de la actitud de los usuarios en Internet y los
ciudadanos como potenciales usuarios de las mismas (no como sujetos de la
observacién). A tal efecto, se realiz6é una encuesta (descrita en el Anexo 2), en torno

a tres ejes de descubrimiento:

e Conocimiento: ;saben que existen? ;en qué medida depende el grado de
conocimiento de su profesiéon?

e Uso: ;las usan? ;como?

e Percepcion: ;cudl es su actitud al respecto? ;las consideran utiles? ;creen que
pueden ser usadas para manipular? ;qué problemas o desafios piensan que

resuelven?

Veamos a continuacién cada uno de estos aspectos.
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3.2.1.1 Nivel de conocimiento

Al ser preguntados sobre si conocen la existencia de estas herramientas>®, el 86,6%

de los encuestados respondieron afirmativamente.

Este porcentaje, sin duda es anormalmente elevado. Otros indicadores de la
encuesta sugieren que la cifra real es considerablemente menor, y que simplemente
algunos encuestados estaban incluyendo en la categoria herramientas inadecuadas,
como por ejemplo los clasicos servicios de analitica web (u ocultando su
desconocimiento, un tipo de sesgo muy comun en encuestas a profesionales, incluso
anénimas). Para confirmar esta hipdtesis, observamos que el 66,2% de los
encuestados confiesa no haber usado nunca estas herramientas y, de ellos, solo un
22% considera tener un nivel “avanzado” o “experto” (lo que supone un 12% del
total de encuestados). De hecho, solo el 26% de los participantes contesté a la
pregunta donde se solicitaba mencionar nombres de herramientas (tabla 5), y de
ellos el 40% no fue capaz de nombrar ningin sistema “correcto” (que tenga
realmente el propédsito sobre el que se pregunta). La herramienta “errénea” mas

citada fue Google Analytics®7.

56 Pregunta: "Las herramientas y métodos de monitorizacidn de la actitud y la opinién de los usuarios
en Internet sirven para recopilar masivamente textos publicados en redes sociales, blogs, foros,
tiendas online, medios de comunicacion, etc., y analizarlos de forma automatizada. Estas
herramientas y métodos hacen posible que empresas, investigadores académicos, organizaciones
politicas e instituciones publicas puedan monitorizar la opinién de los ciudadanos en Internet, con
distintos fines." ;Conocias la existencia de estas herramientas?

57 Google Analytics es una herramienta gratuita de analitica web lanzada en 2005 por Google. Ofrece
informacion estadistica agregada sobre el trafico que recibe una web, y no incluye funcionalidades
relacionadas con el analisis de textos ni con el estudio de la opinién de los usuarios en Internet.
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Comprobacion de uso real de herramientas Respuestas % total
Afirman haber usado herramientas 48 33,80%
Contestan a "cuales" 37 26,06%
Son capaces de citar alguna herramienta "correcta" 22 15,49%

Tabla 5 - Comprobacién del uso “real” de herramientas entre los encuestados.

La herramienta profesional mas mencionada, si nos atenemos solo a las que

realmente tienen el propoésito indicado, fue BrandWatch>8 con 5 menciones.

@ Nivel experto
@ Nivel avanzado
Nivel basico
@ No tengo conocimientos

Figura 27 - Nivel de experiencia declarado por los encuestados que manifestaron haber usado herramientas.

Si segmentamos aquellos participantes que han sido capaces de mencionar
herramientas correctas, comprobamos que el 86% de ellos son profesionales del
marketing y la comunicacién, y que un 36% desempefian labores directivas o de

gerencia (tabla 6).

58 https://www.brandwatch.com/es/
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Usuarios que son capaces de mencionar herramientas correctas
Actividad profesional (pueden marcar mas de una) Respuestas | % de este segmento
Marketing y comunicacion (agregado) 19 86%
Labores directivas o de gerencia 8 36%
Experiencia de Usuario (UX) 4 18%
Investigacion de mercados 3 14%
Periodismo 2 9%
Psicologia 1 5%
Customer intelligence 1 5%
Ciencia de datos 1 5%

Tabla 6 - Actividad profesional de los usuarios que son capaces de mencionar herramientas correctas.

Un hecho especialmente destacable es que solo uno de los participantes fue capaz
de mencionar una herramienta académica (Moriarty). Esta herramienta estd mas
orientada a la automatizaciéon de funcionalidades de big data, pero posee una
libreria con mas de 150 elementos de trabajo desarrollados, que incluyen tanto
algoritmos de machine learning como algoritmos de procesamiento del lenguaje

natural o algoritmos semanticos de la web (Pefia et al., 2016).
3.2.1.2 Percepcion

La percepcion de “utilidad” de los profesionales encuestados es muy alta, si tenemos
en cuenta que la inmensa mayoria, pese a la diversidad y aleatoriedad de sus
actividades profesionales, consideran que estas herramientas tienen relaciéon con su
profesion. Un 60,6% consideran que la relacion es alta y solo un 2,8% aseguraron

que no tenia “ninguna relacion”.
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@ Ninguna relacién

@ Alguna relacion

@ Mucha relacién

@ No lo sé con seguridad

]
——

Figura 28 - Percepcidn de la relacion de las herramientas de monitorizacién de la actitud con la actividad
profesional propia.

La figura a continuacién muestra en qué creen los usuarios qué pueden ser utiles

estas herramientas, en concreto, para su actividad profesional:

Marca o producto propio

Marca o producto competidores
Palabras clave de mi actividad
Lideres de opinidn

115 (81 %)

86 (60,6 %)
99 (69,7 %)
64 (45,1 %)
Tendencias 91 (64,1 %)

Investigacién acadmémica
Conocimiento de la audiencia

Prevencidn de crisis de reputacion

32 (22,5 %)
107 (75,4 %)
48 (33,8 %)

Otros 17 (12 %)
Nada 3(21%)
No sabe 2 (1,4 %)
0 25 50 75 100 125

Figura 29 - Respuestas a la pregunta “;En qué crees que pueden ser titiles estas herramientas para tus tareas
profesionales o académicas? (Marca todas las que procedan)”.

Un aspecto importante de la encuesta es conocer la percepcion sobre las potenciales

“amenazas” de este tipo de tecnologias. A este respecto, se pregunté a los
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encuestados si les parecia que pueden usarse para manipular ala poblacién, alo que

la inmensa mayoria (78,2%) respondieron afirmativamente.

® No, solo es informacion
® Si, puede usarse para manipular

Mo tengo una opinién formada al
respecto

Y

Figura 30 - Respuesta a la pregunta: ;Crees que la informacién obtenida con herramientas de
monitorizacién/andlisis automatizado de la opinion de los usuarios en internet puede usarse para manipular a
las personas? Marca la respuesta que mejor describa lo que piensas.

Mas en concreto, en relacién con la percepcién de aspectos relacionados con la
privacidad, se solicit6 a los participantes que marcaran del 1 al 5 coémo de acuerdo
estaban con la afirmacién "El uso de herramientas de monitorizacién/analisis
automatizado de la opinion de los usuarios en internet compromete la privacidad de
las personas". Cerca de un 50% estuvieron de acuerdo en un grado de 4 6 5 (figura
31). Sin embargo, al ser preguntados si ellos personalmente se sentian amenazados

(una estrategia de prevencidn de sesgos), el porcentaje bajo al 35,2% (Figura 32).
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40 (28,2 %)

33 (23,2 %)
30 (21,1 %) 30 (21,1 %)

9 (6,3 %)

Figura 31 - Resultado de la pregunta: Marca del 1 al 5 como de acuerdo estarias con la siguiente afirmacion "El
uso de herramientas de monitorizacion/andlisis automatizado de la opinion de los usuarios en internet
compromete la privacidad de las personas”.

60

20 45 (31,7 %)

. 26 (18,3 %) 24 (16,9 %) 26 (18,3 %)

21 (14,8 %)

Figura 32 - Resultado de la pregunta: Marca del 1 al 5 cémo de acuerdo estarias con la siguiente afirmacién
"Como usuario me siento amenazado por la existencia de este tipo de herramientas”

Por ultimo, desde una perspectiva mas amplia, al margen de los intereses

profesionales de los participantes, la figura siguiente muestra su percepciéon en

relacion con la utilidad “social” de las herramientas:
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Monitorizar discursos de odio 72 (50,7 %)
Combatir las fake news
Combatir la desinformacion en salud publica

Monitorizar el ciber acoso

99 (69,7 %)
83 (58,5 %)
79 (55,6 %)

68 (47,9 %)

Informacidn socioldgica sobre temas politicos

Informacion socioldgica sobre temas de interés social 90 (63,4 %)
combatir los bots y el spam 56 (39,4 %)
Otros 18 (12,7 %)
Nada [ll—3 (2,1 %)
No sabe 8 (56 %)
0 20 40 60 80 100

Figura 33 - Respuesta a la pregunta: ;En qué crees que pueden ser Utiles estas herramientas a la sociedad en su
conjunto? (Marca todas las que procedan)

3.2.1.3 Uso

Los participantes que manifiestan haber usado alguna vez este tipo de herramientas
de analisis, lo han hecho con fines relacionados con el producto/marca (77,7%). Un
11,7% lo han hecho sobre opiniones politicas y un 30,1% sobre temas de interés
social (figura 34).

Producto o Marca 80 (77,7 %)

Opiniones politicas 12 (11,7 %)

Temas de interés social 31(30,1 %)

Otros 16 (15,5 %)

0 20 40 60 80

Figura 34 - Respuesta a la pregunta: Si alguna vez has accedido a informacion procesada con herramientas de
monitorizacion/andlisis de la opinién de los usuarios en Internet, ;cudl era el objeto de la escucha? (Marca todas
las que procedan).

El grado de satisfacciéon con los resultados es medio-bajo, si tenemos en cuenta que

solo un 37,9% se manifestaron con un nivel alto o extremadamente alto (figura 35).
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@ Extremadamente alto

® Alto

@ Intermedio

® Bajo
‘ @ Extremadamente bajo
—_—

Figura 35 - Respuesta a la pregunta: si alguna vez has trabajado directamente con herramientas de
monitorizacién/andlisis para conocer la opinién de los usuarios de Internet, ;cudl es tu nivel general de
satisfaccion con los resultados?

Por ultimo, en cuanto al tipo de aplicacién utilizada, predominan los servicios de
modalidad gratuita, pero con una fuerte presencia de servicios de pago y un
porcentaje significativo de “desarrollo propio” (figura 36). En este ultimo caso, solo
dos participantes fueron explicitos, indicando uno de ellos soluciones programadas
en Phyton, y otras soluciones desarrolladas por IBM (probablemente en referencia

a IBM Watson Studio >9).

59 https://www.ibm.com/cloud /watson-studio
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Aplicacién comercial en

o
modalidad gratuita 31 (47,7 %)

Aplicacion comercial en
29 (446 %

modalidad de pago (44,6 %)

Aplicacion o método de

1}
desarrollo propic 12(18,5 %)

Nolo sé 13 (20 %)

Figura 36 - Tipologia de herramientas utilizadas por los encuestados.

3.2.2 Herramientas académicas

Como parte del trabajo de investigacion, se ha realizado un anadlisis en profundidad
de las principales herramientas de uso académico, con los resultados expuestos en
la Tabla 7. Todas las herramientas analizadas son ampliamente citadas en la
literatura cientifica, y estdn total o parcialmente disponibles en Internet, pero
adoptan formas diferentes en su distribucién. Mientras que algunas son paquetes
descargables o accesibles via API, otras son metodologias descritas por sus autores

con algun tipo de repositorio disponible online (generalmente un Lexicon).

119



L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

Herramienta

Descripcién

Metodologia de

clasificacion

Fuente original

(literatura)

AFINN - ANEW

(v extensiones)®?

Construye  un  lexicon  de
sentimientos basado en Twitter,
incluyendo slang y palabras
gruesas. Califica las palabras en
términos de placer, activacion y
dominancia. Cuenta con diversas
han ido

extensiones  que

complementando la  versién

original con el paso de los afios.

Lexicon

(Finn

Nielsen, 2011)

Arup

LIWCo!

Herramienta de acceso disponible
en formato AP], creada por el Prof.
James W. Pennebaker, de uso muy
extendido en el ambito de la
psicologia. Se centra en evaluar los
componentes emocionales,
cognitivos y estructurales de un
texto determinado. Para ello,
utiliza un diccionario con palabras

clasificadas en categorias.

Lexicon

(Pennebaker &
Tausczik, 2009)

Opinion

Lexicon®?

Disefiado para analizar resefias de
productos. Construye un léxico
para predecir la polaridad de frases
referidas a caracteristicas de

productos, ofreciendo una

Lexicon

(Hu & Liu, 2004)

60 https://osf.io/y6g5b/wiki/anew/ (repositorio en OSF)

61 https://www.receptiviti.com/liwc

62 https://www.kaggle.com/datasets/nltkdata/opinion-lexicon (Software en repositorio Kaggle)

120




L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

puntuacién global por

caracteristica.

OpinionFinder®3 | Opinionfinder  realiza  en | Lexicon & | (Wilson et al,
secuencia las siguientes fases: | prgchine 2005)

preprocesamiento, identificacion Learning
de frases subjetivas y expresiones
de sentimiento, clasificacion de la
subjetividad y clasificacién de la
polaridad. Para evitar problemas
de compatibilidad e incorporar
otras mejoras, la veterana
herramienta original (2005) fue
renovada y sustituida por
OpinionFinder 2, escrito en Java y

funcional en cualquier plataforma.

SenticNet6t4 Se orienta hacia el andlisis de | Lexicon (Cambria et al,
sentimiento a nivel de concepto,
2014)

con detecciéon de la polaridad y
reconocimiento de emociones,
usando para ello la informacion
denotativa y connotativa asociada
a las palabras y a las expresiones,
enlugar de basarse inicamente en
las frecuencias de coocurrencia.
Utiliza un método de reduccion de
dimensionalidad para inferir la
polaridad de los conceptos,
proporcionando un recurso para
extraer opiniones a  nivel

semantico y no solo sintactico.

63 https://mpqa.cs.pitt.edu/opinionfinder/

64 https://sentic.net/
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Como base de conocimientos,
SenticNet proporciona un
conjunto de semantica y polaridad
asociado a 400.000 conceptos del

lenguaje natural.

SentiStrength®>

Popular herramienta que combina
un diccionario anotado con el uso
algoritmos de machine learning.
Evalua por intensidad la polaridad
del sentimiento en textos cortos
(Twitter, resefias de productos,
etc.), aceptando lenguaje informal.
La herramienta estd desarrollada
para el idioma inglés, pero
investigadores de diversos paises
han creado extensiones para otros
idiomas, incluido el espafiol.
Gratuita con fines académicosy de

pago para uso comercial.

Lexicon
Machine

Learning

(Thelwall, 2017)

SentiWordNet¢6

Trabaja en combinacién con
Wordnet para crear un lexicon.
Posteriormente, se agrupan los
elementos de cada frase en
conjuntos de sinénimos (synsets)
y a cada uno de ellos se asocia una
polaridad (con puntuaciéon de

intensidad).

Lexicon
Machine

Learning

(Baccianella et

al, 2010)

65 http://sentistrength.wlv.ac.uk/

66 https://github.com/aesuli/SentiWordNet (Software en repositorio GitHub)
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SO-CALS®7

SO-CAL (Semantic Orientation
CALculator) toma como entrada
un texto (o una frase) y devuelve
un valor numérico de la polaridad
y la fuerza global del texto, en
funcion de las  opiniones
expresadas en él. Crea un lexicon
con unigramas y multigramas,
clasificados con una escala de
intensidad. Incluye un método de
tratamiento de negaciones,
intensificadores y  “part of
speech”. Esta herramienta, de
acceso restringido, forma parte de
un proyecto de investigacién de la
Simon Fraser University, dirigido

por Maite Taboada.

Lexicon

(Taboada et al,
2011)

Twitter
Sentiment

(Sentiment140)

68

“Ensemble method” que combina
tres clasificadores: (SVM, Naive

Bayes y Maximum Entropy)

Machine

Learning

(Go etal., 2009)

Vader¢°®

VADER (Valence Aware

Dictionary and sEntiment
Reasoner) es un lexicon y una
herramienta de sentiment analysis

que se adapta de forma especifica

Lexicon

(Hutto & Gilbert,
2014)

67 https://www?2.cs.sfu.ca/~sentimen/socal/

68 https://www.kaggle.com/datasets/kazanova/sentiment140 (Repositorio en Kaggle)

69 https://github.com/cjhutto/vaderSentiment (Respositorio GitHub)
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a los sentimientos tal y como se
encuentran habitualmente
expresados en las redes sociales.
VADER no solo aporta
informaciéon sobre la polaridad,
sino también de la intensidad del

sentimiento.

BERT?

BERT esta disefiado para entrenar
previamente  representaciones
bidireccionales profundas a partir
de texto sin etiquetar, mediante el
condicionamiento conjunto del
contexto en todas las capas. El
modelo preentrenado puede ser
sometido a un “ajuste fino” con
solo una capa de salida adicional
para crear modelos de ultima
generacion para en amplia gama
de tareas, sin necesidad de
realizar apenas modificaciones
estructurales especificas para la

tarea

Machine

Learning

(Devlin

2019)

et al,

Tabla 7 - Principales herramientas de uso académico

70 https://colab.research.google.com/drive/1PHv-IRLPCtv70TclGbsgZHqrB5LPvB7S
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3.2.3 Herramientas especificas de la comunidad investigadora

hispanohablante

Ademas de las herramientas anteriormente analizadas, todas ellas con un amplio
soporte de la comunidad investigadora internacional, identificamos también otras
especificamente desarrolladas en Espafia con médulos especificos de lenguas
locales, como el catalan y el gallego, referenciadas por investigadores

hispanohablantes. Pasamos a analizarlas a continuacion.

3.2.3.1 Freeling

El proyecto FreeLing esta liderado por el investigador Lluis Padr6 (UPC), y surgié
como una iniciativa para poner a disposicion de la comunidad los resultados de la
investigacion llevada a cabo en el grupo de investigacion NLP de la UPC (Padré,

2012).

Basicamente, FreeLing es una libreria en C++ que proporciona funcionalidades de

analisis lingtiistico:

¢ Andlisis morfolégico

e Analisis sintactico

e Deteccion de entidades con nombre
e Etiquetado PoS

e Desambiguacién

e Etiquetado semantico de roles

Funciona actualmente para un amplio catadlogo de idiomas, entre ellos: espafiol,

inglés, catalan, portugués, italiano, francés, aleman, y ruso.

Adicionalmente, FreeLing también proporciona un front-end de linea de comandos
que puede utilizarse para analizar textos y obtener la salida en el formato deseado

(XML, JSON, CoNLL).
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3.2.3.2 LinguaKit

Otra destacable iniciativa en Espafia es LinguaKit 71, una suite multilingiie de
herramientas de analisis, extracciéon, anotacion y correccion lingiiistica. LinguaKit
permite realizar diferentes tareas como el etiquetado PoS (Parts of Speech) o el
analisis sintactico, incluyendo aplicaciones para la extraccion de relaciones, el
analisis de sentimiento, la sintesis, y la vinculacién de entidades, entre otras. La
mayoria de los modulos disponibles son operativos en cuatro idiomas: espafiol,
inglés, gallego y portugués. Su cédigo estd programado en Perl y se encuentra

disponible gratuitamente bajo una licencia GPLv3 (Gamallo et al., 2018).

Esta plataforma presenta una serie de médulos lingiiisticos en cuatro apartados: el
primero de ellos abarca aspectos genéricos como la conjugacién o la traduccion, el
segundo estd mas ligado al dmbito educativo, con etiquetadores y analizadores
morfosintacticos, mientras que el tercero analiza sentimiento y extrae palabras
clave. Ademads, LinguaKit incluye un apartado experimental con nuevas

herramientas adicionales en desarrollo.
3.2.4 Herramientas comerciales empleadas por la comunidad cientifica

En los dltimos afios han ido apareciendo gradualmente aplicaciones comerciales de
gran potencia, que estan siendo adoptadas por la comunidad cientifica como
solucidn alternativa al desarrollo de metodologias especificas ad hoc de elaboracién
propia. Estas herramientas comerciales estan siendo objeto de estudio en nuevos
trabajos de reciente publicaciéon, ya sea independientemente o en formato
benchmarking, como por ejemplo en los trabajos realizados por Dolianiti et al.

(2019). En su estudio, Doliantini et al. centran su andlisis comparativo en cinco

71 https://linguakit.com/es/
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“well-known general-purpose sentiment analysis tools”, mezclando herramientas

comerciales de reciente desarrollo con veteranos recursos cientificos:

e Repustate’?

e Microsoft Azure Text Analytics’3

e OpinionFinder 2.074

e [BM Watson Natural Language Understanding (IBM Watson NLU) 75

e Sentistrength’6

Otra herramienta muy citada, incluida por Ribeiro et al. (2016) en la presentaciéon

de su metodologia de benchmarking “Sentibench”, es Semantria (Lexalytics).

Veamos a continuacion cudles son las caracteristicas de las principales aplicaciones
comerciales de uso mas extendido en la actualidad, a partir del andlisis realizado
para la investigacion de esta tesis, incluyendo también informacién sobre las

conclusiones de otros investigadores en sus trabajos experimentales.
3.2.4.1 Microsoft Azure Text Analytics

Azure Text Analytics es una herramienta de Microsoft que forma parte de Azure
Cognitive Service for Language, un servicio ubicado en la nube de Microsoft (Azure),
que ofrece funciones de procesamiento del lenguaje natural con diversos fines.

Probablemente debido a su reciente creacién, su uso por la comunidad

72 https://www.repustate.com/

73 https://azure.microsoft.com/es-es/services/cognitive-services/text-analytics/#overview
74 http:/ /mpgqa.cs.pitt.edu/opinionfinder/opinionfinder_2/

75 https://www.ibm.com/es-es/cloud /watson-natural-language-understanding

76 http://sentistrength.wlv.ac.uk/
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investigadora hasta ahora ha sido marginal y solo aparece referenciado en uno de
los trabajos de benchmarking que hemos analizado (Dolianiti et al., 2019), razén por
la que ha sido elegido para esta comparativa (en aras del componente novedoso de
la investigacion). Pese a la escasa bibliografia, hemos podido estudiar trabajos muy
recientes apoyados en este servicio, como por ejemplo la investigacion de Roe et al.
(2021) sobre la percepcion de las campafias de vacunacion del Covid-19, un asunto

que también hemos utilizado en uno de los datasets del presente estudio.

Azure Cognitive Service for Language es un servicio ubicado en la nube de Microsoft
(Azure), que ofrece funciones de procesamiento del lenguaje natural con diversos
fines. El servicio unifica tres herramientas, Text Analytics, QnA Maker y LUIS, y
ademas proporciona otras funcionalidades nuevas, algunas ya disponibles y otras
en desarrollo. La tabla 8 resume las funcionalidades disponibles y qué tipo de
utilidad aportan a la comunidad. Se puede observar cémo, junto a funcionalidades
orientadas al andlisis de sentimiento, se ofrecen utilidades especificamente
pensadas para la automatizaciéon de procesos documentales y conversacionales

(robotizados) que requieran comprension del lenguaje.

Sentiment Genera etiquetas de opinidn con polaridad (positiva, negativa,
Analysis and | neutra) tanto a nivel de frase como de documento, pudiendo
opinion mining | discriminar sentimiento por atributos de productos y servicios.

Clasificacion de
texto
personalizada

Cree un modelo de IA para clasificar texto no estructurado en las
clases personalizadas que defina.

Deteccion de | Esta caracteristica devuelve un identificador de idioma y una
idioma puntuacion de intensidad.
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PII recognition
(Personally Identificaciébn de entidades con informaciéon personal
Identifiable (potencialmente confidencial), para varias categorias.
Information)
Key phrase | Evaluacion de textos paralaidentificacidn de frases clave y puntos
extraction principales.
a1 resion de la ambigii nl nti ncuentran
Entity linking Supresién de la ambigiiedad en las entidades que se encuentra
en el texto.
. | Esta caracteristica preconfigurada extrae informacién de textos
Text Analytics| .. .
médicos no estructurados, como apuntes clinicos y notas del
for Health .
médico.
NER Crea modelos IA para extraer categorias de entidades
personalizado | personalizadas.
NER (Named
entity Identificacién de entidades en el texto.
recognition)
Resumen Extrae frases clave de un documento para generar un resumen de
documental los puntos esenciales del contenido.
Resumen . . - .
. Sintetiza las transcripciones de las conversaciones.
conversacional
Reconocnmlent.o Cree modelos IA para comprender el lenguaje natural
del lenguaje .
- (conversacional).
conversacional
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ow Entrena modelos lingiiisticos para conectar aplicaciones con
(Orchestation sistemas de respuesta a preguntas, comprension del lenguaje
Workflow) conversacional y LUIS

Tabla 8 - Funcionalidades de Azure Cognitive Service for Language.

En particular, Text Analytics se basa fundamentalmente en machine learning, y
admite varios idiomas. Las caracteristicas del clasificador utilizado incluyen n-

gramas, etiquetas part-of-speech y word embeddings.

En un intento por llevar al extremo la accesibilidad del servicio, haciendo posible
que personas sin conocimientos técnicos (ni académicos en general) puedan
realizar andlisis de sentimiento basado en IA con metodologias state-of-the-art,
Microsoft ha creado un complemento gratuito instalable en Excel, de uso
extremadamente sencillo. La ilustracién siguiente (Figura 37) muestra con claridad

la extrema sencillez del proceso requerido:
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4 A B c ) E [«
1 [tweet_text ‘Sentiment Score [ Azure Machine Learning N
2 |Mientras no llegue el soterramiento en el Langreo, podremos seguir disfrut: positive 0.861914992332459 3 7
3 :¢ @Adif_eneutral 0.578134536743164
4 |Techo acustico montado en obra Chamartin/Adif-Madrid. https://pic.twitter positive 0.811371445655823 1. VIEW SCHEMA
5.e Hola, Javier. Contacta con la oficina de objetos perdidos di positive 0.755034565925598
6| @Avilared @PDFPinares @AvilaRenfe @Renfe @Adif_es @agora_avila @di| negative 0.399922609329224 V Inputs
7@ @ @Renfe @Adif_es Qué gobierno? Este y todos p 0.70878; 501
8 |@MCarmenMoreno reitera a @Adif_es la peticién de una linea de autobus s positive 0.868732869625092 V inputl
9 .»Felizl‘ pEspacioDelicias en #Arg la #Madrid .@Adif_es @r: positive 0.63969749212265 3 tweet text (st
10 |Adif cambiard su identidad corp iva para ads se a "los nuevos tiempo positive 0.720831632614136 h
11 Moreno reitera a Adif la peticion de una linea de ta entre p: 0.727913200855255 W Outputs
12 |La parcela de ADIF que hacia las veces de ap, en la calle D g0 | p 0.709952890872955 )
13 |Clamor por el tren https://avilared.com/art/58371/clamor-por-el-tren @PDF positive 0.866730391979218 W outputl
14 @Renfe Para la linea LAV a Galicia ya se han iniciado por parte d positive 0.860151767730713 > Sentiment (st
15 @Renfe Para la linea TAV a Galicia ya se han iniciado por parte ¢ positive 0.870146512985229
16 @Adif_es @mitmajpositive  0.648675560951233 > Score
17 @:zonadigitalcer @Adif_es No suelen dar hos probl no nir neutral 0.484961450099945 S Global Parameheis
18 .‘A'vila merece un #TREN del siglo XX1. Una reivindicacion histérica y de justici neutral 0.588961005210876
19 La manifestacion #Avila merece #UnTrenDelSigloXXI llega a la estacion del fi positive 0.85489284932218
20 % Plan Alternativo de Transporte entre Mérida y Badajoz por obras en Mor positive 0.859815835952759 2. PREDICT
21| @diariARA @el ds @Lavanguard Ipais_espana @Ac(neutral 0.55495011806488
22 i€l Gltimo Soterramiento News! https://paper.li/e-1507286727?pub_id=733c positive 0.750611841678619 V Input: input!
23 El operador de cargas argentino FEPSA Ferro Expreso Pampeano S.A, parte d positive 0.886095285415649
24 @Adif_es Que tal material son los tgv de Ouigo?que he leid neutral 0.574934184551239 Hoja1!ATAS15 5
25 |¢Burgos? A mi me parece que es desde Cantabria. Y lo de decirle a Renfe quepositive 0.77042031288147 My data has headers
26 |Holi @ (@ Madrid-Puerta de Atocha Railway Station - @adif_es in Madrid, ( positive 0.697932600975037 2
27 | Esta solucion redactada por @Adif_es consistia en acondicionar la linea actui positive 0.746938347816467 e data o
28 @ Adif deniega la instalacion de la pista de hielo junto a la estacion de tren neutral 0.536480069160461
29 |iLlega el Dia Internacional del Patrimonio Mundial! Y para disfrutar de la feci positive 0.80318546295166 V Output: output!
30 |Cuando al menos cinco medios escritos como “La Vanguardia”, “El Pais”, “El  positive 0.747573435306549
31 |Cuatro potentes editoriales de diferentes medios de ¢ i6n a favor cp 0. 2211 HoR1ICY
32 @Vocesdecuenca @AveCuenca Es necesario, y es logico. La #flexibilidad de positive 0.751441478729248 Include headers
33 RT@ : Hoy el BOE publica el cambio de nombre de la estacion de ¢ positive 0.835924923419952
34| @Adif_es @Renfe @BurgosNoticias_ @diariodeburgos @Aytol positive 0.698608219623566 m n ) Ao precice
35 |Con la de sitio que hay en el Vial Norte, que lo hagan p | en Navidad y p 0.602238237857819

Figura 37 - Captura de pantalla que muestra el interfaz de Sentiment Analysis de Azure Machine Learning,

integrado en Excel.

En la evaluacién (benchmarking) de Dolianiti et al. (2019), Azure Text Analytics
muestra un rendimiento muy similar a su directo competidor IBM Watson (F-Score

50.90).

El coste de Cognitive Services de Microsoft (paquete donde se encuentran las
funcionalidades de andlisis de texto mediante IA), se sitiia a partir de los $700 / mes

en el momento de realizar este estudio””.

77 Ultima consulta realizada en julio de 2022.
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3.2.4.2 IBM Watson Natural Language Understanding

IBM Watson es una herramienta de “comprension del lenguaje natural” que tiene
funcionalidades de sentiment analysis. Esta basada en API es y capaz de funcionar
con diversos idiomas, en constante ampliacién. Esta aplicaciéon forma parte del
proyecto DeepQA de IBM, liderado por David Ferrucci. El nombre de “Watson” es un

homenaje a al fundador y primer presidente de IBM, Thomas ]J. Watson.

Watson se cre6 originalmente como un sistema de respuesta a preguntas basado en
IA (QA), desarrollado por IBM para aplicar tecnologias avanzadas de procesamiento
del lenguaje natural, recuperacién de informacién, representaciéon del

conocimiento, razonamiento automatizado y machine learning 78.

En torno a Watson, IBM ha creado un ecosistema de aplicaciones, algunas
especificamente orientadas a sectores. En este sentido cabe destacar por su impacto
en la comunidad investigadora IBM Watson Health, una herramienta orientada a
procesamiento del lenguaje natural, generaciéon de hipotesis y aprendizaje basado
en la evidencia, para contribuir a los sistemas de apoyo a la investigacion y procesos

de toma de decisiones clinicas 7°.

Podemos comprobar que la propuesta de valor de IBM Watson Natural Language
Understanding, tal y como aparece publicada en su documentacion®, hace hincapié
en todos los aspectos que preocupan a la comunidad investigadora de la actitud de

los ciudadanos en Internet:

78 https://researcher.watson.ibm.com/researcher/view_group.php?id=2099
79 https://en.wikipedia.org/wiki/IBM_Watson_Health

80 https://www.ibm.com/es-es/cloud/watson-natural-language-understanding
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“Analice texto para extraer metadatos de contenido, tales como conceptos,
entidades, palabras clave, categorias, sentimientos, emociones, relaciones y

roles semanticos utilizando la comprension del lenguaje natural.”

Este servicio de IBM es parte del paquete de prestaciones disponibles bajo el
paraguas “IBM Cloud”, y puede disfrutarse de forma gratuita por los usuarios, en su
modalidad basica, para pequefios volimenes de consulta. Para un uso a escala

profesional, hay disantos precios, a partir de $140/mes8.
3.2.4.3 Semantria

Semantria®? (referenciada en algunos trabajos como “Lexalytics”) es una
herramienta comercial disponible en formato API, que aplica un analisis multinivel
a las frases: part of speech tagging, asignacién de puntuaciones previas basadas en
diccionarios, aplicaciéon de intensificadores y, finalmente, clasificacion mediante

técnicas de machine learning para otorgar un peso final a la frase.

Ribeiro et al. (2016), con su metodologia de evaluaciéon “Sentibench”, obtuvo un

Macro F-1 de 49.40 para Semantria en su trabajo de benchmarking.

Semantria tiene un modelo de pricing®3 sobre presupuesto ad hoc, por lo que no es
posible dar una referencia. Hasta donde resulta posible dar un dato sin vulnerar el
secreto de los acuerdos comerciales, podemos indicar que el coste de Semantria es

similar al de otras aplicaciones equivalentes para funcionalidades equiparables, y se

81 Ultima consulta: julio de 2022.
82 https://www.lexalytics.com/semantria/

83 Pricing: estructura o politica de precios (término en inglés).
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encuentra dentro del rango de contrataciones SAS8 habituales en cualquier

empresa media.
3.2.4.4 Repustate

Repustate®> es una herramienta comercial muy orientada a monitorizaciéon de
menciones de marca en usuarios y empleados, que ofrece la posibilidad de utilizar
la API sin necesidad de codificacion. Admite varios idiomas, multiples niveles de
analisis y la configuracion de reglas especificas de sentimiento. En el Anexo 3 se
ofrecen resultados de una investigaciéon realizada para esta tesis donde se compara

esta herramienta con otros recursos comerciales.

En el estudio realizado para la investigaciéon de esta tesis (Anexo 3), Repustate
obtiene un F-Score medio de 46.92, muy cerca del 47.13 obtenido por Dolianiti et al.

(2019) en un trabajo similar.

Repustate ofrece una variedad muy considerable de caracteristicas, en comparacién
con otras herramientas. En particular, permite crear aspect models personalizados,

mediante conjuntos de reglas (o usar los que tiene predefinidos por sectores).

y esenciales « staff

Figura 38 - Ejemplo de aplicacién de un modelo de aspectos para identificar atributos especificos en el texto, con
Repustate.

84 SAAS: acrénimo de Software As A Service. Se refiere a servicios donde la empresa usuaria utiliza
remotamente un software como servicio externo, sin integrarlo por tanto en sus propios sistemas,
mediante el pago de una cuota.

85 https://www.repustate.com/
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En la siguiente grafica (Figura 39), vemos un ejemplo analizado para el desarrollo
de esta investigacion, donde se estudia la polaridad del sentimiento no por mensaje,
sino por las distintas entidades, sobre una lista predeterminada de aspectos

relevantes para el sector, en este caso hostelero:

wonmosnens | (T R

oot e |
sat T R
seaniness ETET—
et Cazs |50
bathroom mm

1274 443 389 1220 2052 2883

Figura 39 - Andlisis de sentimiento por entidades, sobre lista predeterminada de intereses sectoriales, con
Repustate (en este caso, opiniones de usuarios de hotel).
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Mediterraneo Barcelona @AyuntamientoVLL
AVE  @InfoAdif ferroviario
Renfe trenes

@Corredor_Med frafico . @Re nfe

mantenimiento  3f0s @CercanlasMadrld estaciones
linea @Inforenfe proyecto via ES aC|0n horarios

ADIF tramo Espafa
@Avilared
corredor Gracias

A d problemas g
@AvilaRenfe gene ] @raquelsjimenez
ferrocarril m Itm a g 0 b tunel @oscar_puente_

#Madrid
) : transporte
cercanias Cercanias Obras Madrid tren

falta poviembre @PDFPinares

Figura 40 - Nube de palabras asociada a un proyecto de monitorizacién con Repustate. Este sistema de
representacion visual permite obtener una vision clara de los términos que mds relacionan los usuarios con el
concepto (palabras clave) objeto de monitorizacion (en este caso un servicio ptblico).

3.2.5 Herramientas comerciales informales

Las herramientas comerciales informales son de especial importancia en nuestra
investigacion, ya que son las mas accesibles a “cualquier usuario” con conocimientos
basicos (en cierto modo, las Unicas). También son las menos estudiadas, y de hecho
ha sido preciso realizar varias investigaciones especificas de nueva planta para
evaluarlas desde un punto de vista cientifico. Por estos motivos, es importante
prestarles una atencion especial si queremos satisfacer en su totalidad los objetivos

planteados.

A este respecto, nos planteamos tres desafios para responder a las preguntas de
investigacion y contextualizar el andlisis: determinar cudl es el uso que hace la
comunidad investigadora de las herramientas comerciales “informales”, conocer el

nivel de rendimiento que podemos esperar (F-Score, Recall, Accuracy), y saber cual
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es la relacion de la comunidad académica y la no académica con este tipo de

servicios.

3.2.5.1 Uso de herramientas comerciales informales por la comunidad investigadora

Para aplicar un enfoque lo mas objetivo y riguroso posible a esta cuestion, se ha
extraido de la encuesta realizada entre profesionales descrita en un apartado
anterior (detalle en Anexo 2) una lista herramientas con funcionalidades de
sentiment analysis para medir en términos estadisticos su impacto en la comunidad
investigadora. A fin de conocer en qué medida la comunidad académica utiliza, de
manera relevante, estos kits en sus investigaciones, se realizé una prospeccién de
trabajos académicos que las mencionan en sus abstracts, con el siguiente

resultado8e:

e Brandwatch: 14

e Awario: 7

e SentiOne: 6

e Brand24:4

e Symanto: 3

e Synthesio: 2

e Sproutsocial: 1

e Atribus: 0

¢ Brandmentions: 0

¢ Digimind: 0

Hay que tener en cuenta que este escaso nimero de menciones se verifica sobre la

totalidad de la base de datos de Scopus, para cualquier dominio. Si limitamos la

86 Prospeccion realizada en julio de 2022, en la base de datos de SCOPUS, con la tinica condicién de
coincidencia de la palabra clave en el abstract.
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prospeccion a trabajos especificamente orientados a sentiment analysis, 1a cifra mas

alta la obtiene SentiOne con solo tres menciones.

Comparemos ahora estas cifras con la frecuencia de mencién de recursos
“académicos” con funcionalidades de sentiment analysis empleados habitualmente

por la comunidad investigadora 87. La diferencia es abrumadora:

e BERT: 7455

e NLTK: 386

e Stanford NLP: 213
e Sentistrength: 118

3.2.5.2 Sentione

SentiOne® es una potente herramienta de Social Listening, fundamentalmente
orientada al marketing, que cubre la totalidad de la Red. Cuenta con ingentes
recursos de almacenamiento y procesado para ofrecer acceso retrospectivo de hasta
3 anos atodo lo publicado en las principales redes sociales, medios de comunicacidn,

blogs, y foros (entre otros).

SentiOne incorpora funcionalidades de andlisis de sentimiento para permitir a sus
usuarios conocer la polaridad de los comentarios sobre cualquier asunto, basandose
en filtros de palabras clave. Correctamente configuradas las busquedas, estas
keywords, que pueden ser positivas (incluir) o negativas (excluir), permiten conocer
la polaridad de la opinién de la poblacién sobre practicamente cualquier cosa, en un

periodo de tiempo determinado, o en tiempo real. Ejemplos de uso: monitorizacién

87 De nuevo, prospeccion realizada en julio de 2022, en la base de datos de SCOPUS, con la tnica
condicion de coincidencia de la palabra clave en el abstract.

88 https://sentione.com/
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de marcas, tendencias, personajes publicos, partidos politicos, temas de actualidad,

etc.

Entre los clientes de SentiOne se encuentra grandes multinacionales como Procter

& Gamble, Pepsico, T-Mobile y LG.

En cuanto al precio de la herramienta, no es posible revelar el coste de la versiéon
Entreprise (utilizada para esta investigacidon) con todas las funcionalidades8® por
razones de confidencialidad comercial. No obstante, la versiéon convencional tiene
un precio de $299/mes® y permitiria realizar las mismas funciones que las

empleadas en la investigacion, con ciertas limitaciones de volumen.

Hasta ahora, el impacto de esta herramienta en la comunidad cientifica es muy
limitado, debido a la imposibilidad de conocer/documentar con precision (o alterar)
la metodologia subyacente, y a la falta de informacion sobre la precision y fiabilidad
de los resultados®l. Pese a todo, existen algunos trabajos interesantes realizados con
esta herramienta, que utilizan su potencial de scrapping (recopilaciéon de textos de
Internet) pero no las funcionalidades de sentiment analysis. Como ejemplo, es
especialmente representativa la investigacion de Burzynska et al. (2020) sobre la

monitorizacion del fenémeno Covid-19 en las redes sociales.

Enlos anexos 1y 3 se presentan investigaciones que incluyen una evaluacién inédita

del rendimiento de esta herramienta.

89 El precio no es publico, el proveedor lo negocia ad hoc en funcién de las necesidades de la empresa.
90 (ltima comprobacién de este precio: julio de 2022.
91 Se solicit6 informacion técnica a la empresa propietaria sobre la metodologia de sentiment analysis

de la herramienta, asi como de evaluacidn de precision, pero por razones de legitimo secreto de
empresa y patentes, no estaba disponible esa posibilidad.
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3.2.5.3 Brandwatch

Brandwatch?? es una herramienta muy citada en la encuesta realizada para esta
tesis (Anexo 2), y una referencia muy habitual en los contenidos informales sobre
social listening que se pueden encontrar en Internet. Por estos motivos, ha sido uno

de los recursos que hemos analizado para la realizacién de la presente investigacion.

Una revisién bibliografica ad hoc revel6 algunos trabajos académicos que utilizan
Brandwatch como parte de su metodologia, pero en su mayoria son estudios
relacionados con percepcion de marca y sin conexiéon con el procesamiento del
lenguaje. Por ejemplo, en un estudio muy reciente sobre el impacto del Covid-19 en
las redes sociales, Anderson et al. (2022) utilizaron Brandwatch para capturar
textos publicados por los usuarios sobre la pandemia a fin de estudiar la adopcién
de la telemedicina durante la crisis epidémica. El andlisis realizado en este trabajo
estd realizado desde la perspectiva académica de las ciencias de la salud (no de la
ciencia de datos) y se centra en identificar temas (topics) sin involucrar

metodologias de inteligencia artificial ni procesamiento del lenguaje en general.

Las funcionalidades de Brandwatch son similares a las de SentiOne en el apartado
del analisis de sentimiento, pero su alcance retrospectivo es mayor (dependiendo
del tipo de contrato) y posee ademds otras caracteristicas mas enfocadas a la
definicion, monitorizaciéon y perfilado de audiencias especificas, en la linea de
Audiense (herramienta comentada a continuaciéon). Como muestra la imagen
siguiente, la brandwatch nos permitiria, por ejemplo, filtrar a profesionales de la

salud que hablan de Covid-19, para posteriormente analizar atributos comunes de

92 https://www.brandwatch.com/es/
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estas personas, como aficiones, otros temas de conversacién, o caracteristicas

demograficas.

T Filters SHOW FILTERS
ALL w of these: x
Tweets v covid-19
Location w Spain
Profession w Health practitioner
Followers O w v X

Tweets

Gender

Account Type
Location
Profession
Interest
Followers Of

Audience List

Figura 41 - Ejemplo real de creacién de audiencia con diversos filtros disponibles en BrandWatch durante las
investigaciones realizadas.

BrandWatch no es una herramienta asequible a “cualquier persona”, simplemente
por razones de coste. Estd pensada para grandes organizaciones. Por razones de
confidencialidad comercial, no es posible revelar su precio y, a diferencia de
SentiOne, no existe en el momento de realizar esta tesis ninguna version de acceso
con la tarifa publicada (en todos los casos es preciso contactar con el equipo

comercial).

Entre los clientes de Brandwatch, se cuentan corporaciones como Coca Cola, Toyota,

Nestlé y Unilever.
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3.2.5.4 Audiense

Audiense es una veterana herramienta comercial, anteriormente conocida como
SocialBro. Esta focalizada exclusivamente en Twitter, y ha pasado de tener un
enfoque de social listening “puro” a incorporar funcionalidades IA de analisis de
sentimiento y de perfilado psicoldgico, gracias a un partnership con los servicios de

IBM para procesamiento del leguaje con tecnologias de machine learning.

La funcionalidad de Audiense “Personality Insights” se basa en la psicologia del
lenguaje en combinacién con algoritmos de andlisis de datos. El servicio analiza el
contenido que publican los usuarios y devuelve un perfil de personalidad, como

refleja la imagen siguiente.

Personality dimensions

Uncancemea win s ™ PrrT——

Figura 42 - Personality Dimensions en Audiense

Audiense es un recurso mencionado por los profesionales consultados en la
encuesta realizada para esta tesis (Anexo 2), y es también la herramienta elegida

para ilustrar empiricamente coémo es posible perfilar audiencias (listas de usuarios
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que cumplen determinadas condiciones), perfilarlas e impactarlas con contenidos

especificos a fin de influenciarlas (Anexo 5).

Audiense tiene un precio asequible a cualquier persona en sus configuraciones mas

basicas, y sus precios, a diferencia de otras herramientas analizadas, son publicos?3:

e Sin gestidn de audiencias®*: gratis.
e (Con gestion de audiencias: 39€ al mes
e Con insights de audiencias (perfilado psicolégico via IBM Watson): 696€ al

mes.
3.2.5.5 MeaningCloud

Aunque no aparece citada en las fuentes de benchmarking de referencia ni fue
mencionada por ninguno de los participantes en la encuesta a profesionales (Anexo
2), en una revisién bibliografica realizada ad hoc se han encontrado trabajos de
investigacion apoyados en este recurso comercial, como por ejemplo el estudio de
Segura-Bedmar et al. (2015) sobre la salud y el consumo de drogas en las redes
sociales, o el de Herrera-Planells & Villena-Roman (2018) sobre categorizacién de

titulares de noticias.

La herramienta dispone de una API y realiza andlisis automatizado de textos en 44
idiomas. A diferencia de SentiOne y otros recursos, permite realizar andlisis de

sentimiento a nivel de entidad.

93 Los costes que se indican corresponden a la dltima consulta realizada, en julio de 2022

94 No seria posible desarrollar las estrategias descritas en el Anexo 5 con esta version.
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1 Top=ld=Hashtag
1 Top=Organization=Politici
2 Top=Event=0Occasion>=Gan

12510 #yonomevacuno que se vacunen todos los politicos primeros, 1#yonomevacuno Entity
12511 #yonomevacuno que se vacunen todos los politicos primeros, | partido politico Concept
12512 #yonomevacuno que se vacunen todos los politicos primeros, | partido Concept

Figura 43 - Identificacién de partes del mensaje con potencial polaridad con MeaningCloud.

MeaningCloud también ofrece como parte del analisis de textos la identificacion de

subjetividad y de ironia.

GENIAL @FirstDates_TV que no baja del liston del 7% de sh;P+ AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
alguien tiene el instagram de alejandro? es para una amiga P AGREEMENT OBJECTIVE 97 NONIRONIC
Karim: "Mi mujer ideal seria Alaska, pero con cejas” #FirP+ AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Si Bratz tiene todo el rollazo, se dice y no pasa nada @ b iN AGREEMENT OBJECTIVE 92 NONIRONIC
#Audiencias #FelizMartes #16Noviembre @ Carlos Sobera P AGREEMENT OBJECTIVE 100 NONIRONIC
Es mi compi de trabajo, mi comparniero y ademas sera el dire P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
JAJAJAJAJAJAIA S| ES QUE ES LA MEJOR P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Madre mia @OrochiGrey vaya santa paciencia has tenido coP AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Agustin, soy lento para que disfrute=mega construcciones (P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Grand Place, Patrimonio de la Humanidad de la Unesco y ur P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Ya sabéis contratarme @ P AGREEMENT OBJECTIVE 100 NONIRONIC
@firstdates_tv Lydia si te cortaras el medio metro que tien¢ NEU DISAGREEMENT SUBJECTIVE 91 NONIRONIC
Antonio: "Yo no quiero ser el tipico disefiador de moda que NEU DISAGREEMENT SUBJECTIVE 86 NONIRONIC
Buen montaje....seria le leche conseguirlo por esta vialllll P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
@cuatro @firstdates_tv @mediasetcom @pazpadilla, pens:P AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Hola @carlos_sobera. Lievamos mucho tiempo intentando 1 NEU DISAGREEMENT OBJECTIVE 94 NONIRONIC
.@carlos_sobera: "Esto es @firstdates_tv y aqui cumplimos P AGREEMENT OBJECTIVE 100 NONIRONIC
Una experencia de amor Unica & C2 &3 @ #Biblia #lesusp DISAGREEMENT SUBJECTIVE 94 NONIRONIC
iSalva tu alma del Seol! Ven aJesus &) #Biblia #lesus #RicaP AGREEMENT OBJECTIVE 100 NONIRONIC
Que lindo hermosas ensefianza de Dios@mﬁa 18t #pizgacz P+ AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Zapeando, me he encontrado con la reposicion de esta cita [P+ AGREEMENT SUBJECTIVE 100 NONIRONIC
Hoy hicimos un nuevo First Dates en clase de Innovacion. RiN DISAGREEMENT SUBJECTIVE 76 IRONIC

Susana: "Quiero bailar hasta que el sol salga. Quiero fiesta, P AGREEMENT OBJECTIVE 100 NONIRONIC

Figura 44 - Muestra del andlisis realizado por MeaningCloud, incluyendo deteccién de subjetividad e ironia.

MeaningCloud se presenta como un servicio para empresas orientado a analitica de
textos (text analytics), incluyendo sentiment analysis, y analitica de redes sociales
(social media analytics). Declara contar con grandes coporaciones entre sus clientes,

como Pfizer, ING, World Bank Group, PRISA y Unidad Editorial.

En el momento de realizar esta investigacion, su plan de analitica de textos

(incluyendo sentiment analysis), es gratuito.
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3.2.6 Evaluacion del rendimiento de las herramientas académicas:

benchmark actual

Podemos decir que, a partir de finales de 2019, y especialmente a raiz de la eclosion
de trabajos relacionados en 2020, la presentacion del framework BERT ha supuesto
un punto de inflexion definitivo en las metodologias de procesamiento de lenguaje
natural (Devlin et al,, 2019). A diferencia de otros modelos de representacion del
leguaje recientes (Peters et al.,, 2017) (Radford et al., 2018) , BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) estd disefiado para entrenar
previamente representaciones bidireccionales profundas a partir de texto sin
etiquetar, mediante el condicionamiento conjunto del contexto en todas las capas.
Como resultado, el modelo BERT preentrenado puede ser sometido a un “ajuste
fino” con solo una capa de salida adicional para crear modelos de tltima generacién
para en amplia gama de tareas, sin necesidad de realizar apenas modificaciones

estructurales especificas para la tarea (Figura 45).

Ksp Mask LM Mask LM \ /@ /%D Star/End sm\
&« *

BERT

BERT

Masked Sentence A ' Masked Sentence B Question P Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Figura 45 - Procedimientos de preentrenamiento y ajuste fino con BERT (Devlin et al., 2019, p. 3) . Se utilizan las
mismas arquitecturas tanto en el preentrenamiento como en el ajuste. De este modo, los mismos pardmetros del
modelo preentrenado se utilizan para inicializar los modelos de las diferentes tareas descendentes. Durante el
ajuste fino, se ajustan todos los pardmetros.
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Segun las conclusiones de Delvin et al. (2019) BERT eleva los benchmarks de dltima
generacion en nada menos que 11 tareas de procesamiento de lenguaje natural,
incluido el aumento de la puntuacion GLUE a un 80,5 % (7,7 % de mejora), la
precisiéon MultiNLI a un 86,7 % (4,6 % de mejora), y el test SQuUAD v1.1 a un
sorprendente F1 de 93.2 (mejora absoluta de 1.5 puntos).

El paper original de Delvin y sus compafieros es el documento mas citado en el
dominio en los ultimos anos? y ejerce una poderosa influencia de la comunidad

investigadora desde 2020.

El éxito de este nuevo enfoque metodologico, mas alla de las conclusiones de sus
autores, has sido corroborado por multitud de estudios, aunque todavia no estan
claras las razones profundas del mejor rendimiento de esta técnica (Kovaleva et al.,

2019).

Fine-tuned, initialized with

normal distr.  pre-trained Metric Size

Dataset Pre-trained

MRPC 0/31.6 81.2/68.3 87.9/82.3 Fl/Ace 58K
STS-B 33.1 29 82.7 Acc  8.6K
SST-2 49.1 80.5 92 Acc TOK
QQP 0/60.9 0/63.2 65.2/78.6  Fl/Ace 400K
RTE 52.7 5279 64.6 Acc 27K
QNLI 52.8 49.5 84.4 Acc 130K
MNLI-m 31.7 61.0 78.6 Acc 440K

Tabla 9 - Evaluacién de rendimiento GLUE de modelos BERT con diferente inicializacién, (Kovaleva et al, 2019 p.
4369).

9511425 veces citado segin SCOPUS, ultima consulta julio de 2022.
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3.2.7 Evaluacion del rendimiento de las herramientas comerciales usadas

por la comunidad investigadora

No se han encontrado trabajos de investigacién académica sobre el rendimiento de
las herramientas “informales”. La encuesta realizada entre profesionales descrita
con anterioridad (Anexo 2), refleja un cierto descontento entre los profesionales
(investigadores o no) que han utilizado alguna vez herramientas comerciales de
monitorizacion de la actitud de los usuarios en Internet: un 56,9% de ellos tiene un
nivel de satisfacciéon “intermedio” o “bajo”. Este dado, aun siendo revelador, es
insuficiente para responder a la pregunta que nos formulamos. A fin de obtener un
dato mas preciso desde una perspectiva cientifica, se ha realizado dos trabajos
experimentales (Anexos 1y 3) en los que se incluye SentiOne, la herramienta mas

citada por los investigadores (en el ambito del andlisis de sentimiento),

En el primer estudio, se realizaron analisis separados, con dos datasets distintos de
literales de Twitter, aplicando en ambos casos el mismo método, en varias fases
sucesivas: creacion del proyecto en SentiOne, extraccién y andlisis automatico de
sentimiento de los textos, clasificacion manual de los mismos sobre criterios

heuristicos especificos, y finalmente calculo del F-Score y Accuracy.
Dataset “entretenimiento”:

e Palabra clave: “first dates”96
e Fuente: Twitter

e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)

96 First Dates es un popular programa de entretenimiento emitido en Prime Time en Espafia desde
2016, caracterizado por generar mucha actividad en Twitter, con polémica en torno a las actitudes y
comportamientos de los concursantes.
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Dataset “servicio publico”:

e Palabra clave: “adif”97
e Fuente: Twitter

e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)

En la tabla siguiente podemos ver los resultados F-Score obtenidos:

F-Score
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestructura publica 60,87 54,97 69,67 61,84
Entretenimiento 66,01 61,60 68,22 65,28

Tabla 10 - F-Score comparativo de los datasets analizados (Anexo 1)

La siguiente tabla muestra los resultados para “accuracy” (precisiéon) de ambos

datasets:
Dataset Accuracy
Infraestructura publica 63,62
Entretenimiento 65,66

Tabla 11 - Precision comparativa de los datasets analizados

97 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y

explotacion de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilémetros de vias cerca de 2000
estaciones).
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(Como se comparan los resultados obtenidos por SentiOne con respecto a los
benchmarks del estado del arte? Como podemos observar, los valores de SentiOne
estan a la altura de los métodos “formales” analizados por Ribeiro et al. (2016). Si
nos fijamos exclusivamente en datasets de Twitter, tenemos un promedio F-Score

de 60,43, inferior al promedio de 63,56 obtenido por SentiOne.

En cuanto a la métrica accuracy, los resultados obtenidos con SentiOne son
claramente inferiores a los mejores resultados obtenidos por Zimbra et al. (2018)

(mas nivel de detalle en el Anexo 1).

La comparacién entre ambos resultados, automatico y humano, puede ser un buen
indicador (el dnico del que tenemos noticia hasta la fecha de realizacion del estudio)
para evaluar la precisiéon de esta herramienta que, como hemos visto, es la mas

citada por la comunidad de investigadores en trabajos sobre sentiment analysis.
3.2.7.1 Segundo estudio ampliado

En el segundo estudio, se aplic6 un enfoque muy ampliado, a partir de las
conclusiones del primero (mas nivel de detalle en el Anexo 3). En concreto, se realizé
una nueva evaluacién comparando directamente entre si varias herramientas
comerciales/informales, con distintos grados de “representatividad” desde el punto
de vista de su empleo por parte de la comunidad cientifica: Sentione, Repustate y

MeaningCloud.

Esencialmente, el propdsito de esta prueba es conocer el nivel de Accuracy, el F-
Score y el Recall de las aplicaciones (RQ1), asi como determinar si éstos pueden
variar en funcion de la tematica de los textos (RQ2), para lo cual se han empleado
tres datasets distintos. Respondiendo a las preguntas de investigacion planteadas,
este estudio tiene por finalidad llenar un espacio vacio en el estado del arte,
reforzando el componente de novedad de la tesis y, sobre todo, despejando una

incognita esencial para una completa validacidn de la hipdtesis de la tesis doctoral.
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Como ya vimos, Repustate es una herramienta comercial que aparece en
evaluaciones de otros trabajos de benchmarking, como las de Abbasi et al. (2014) y
Zimbra et al. (2018) (ver también referencias en Anexos 1 y 3). En cuanto a
MeaningCloud, aunque no aparece citada en las fuentes de benchmarking de
referencia ni fue mencionada por ninguno de los participantes en la encuesta a
profesionales (Anexo 2), en una revisidon bibliografica realizada ad hoc se han
encontrado trabajos de investigacién apoyados en este recurso, como por ejemplo
el estudio de Segura-Bedmar et al. (2015) sobre la salud y el consumo de drogas en
las redes sociales, o el de Herrera-Planells & Villena-Roman (2018) sobre

categorizacion de titulares de noticias.

Para el desarrollo de la investigacién se realizaron tres estudios separados, con
tres datasets distintos, dos de ellos de Twitter (los mismos empleados en el estudio
precedente — Anexo 1), y un nuevo dataset, de Facebook. En todos los casos se ha
aplicado el mismo método, en varias fases sucesivas: creacién del proyecto en la
herramienta, extracciéon y andlisis automatico de sentimiento de los textos,
clasificacion manual de los mismos sobre criterios heuristicos especificos, y

finalmente calculo del F-Score, Accuracy y Recall.

El dataset adicional para este nuevo estudio se cre6 también ad hoc, siguiendo un
procedimiento naturalista, y se inscribe en un drea totalmente distinta al resto, que
ademads entronca con uno de los ejes de investigaciéon de la presente tesis: el

movimiento “antivacunas” del Covid-19. Estos son sus detalles:
Dataset “anti vacunas”:

e Palabra clave: “yonomevacuno”?8

98 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y
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e Fuente: Facebook
e Periodo de extraccion: marzo 2019 a junio 2022 (es decir, desde el inicio de

la pandemia hasta el momento actual)

Para la evaluacion de resultados, ademas de las estrategias analiticas del estudio
anterior, y por consistencia con otros estudios de benchmarking, al F-Score y

Accuracy se ha anadido el Recall.

La tabla siguiente muestra las caracteristicas de los datasets naturalistas extraidos.
Como era previsible, la tematica de entretenimiento presenta una proporcién muy
superior de mensajes positivos con respecto a la tematica de infraestructuras

publicas, y la de “antivacunas” es abrumadoramente negativa.

Class distribution
Dataset Size Positive Negative Neutral
Infraestructura publica 514 7% 51% 42%
Entretenimiento TV 795 17% 41% 42%
Antivacunas 1980 4% 81% 15%

Tabla 12 - Datasets - Tamario y distribucién por polaridad

Los resultados del estudio demuestran, en concordancia con la investigacion
precedente (Anexo 1) que SentiOne, pese a ser una herramienta informal no
pensada para uso académico por investigadores, presenta un F-Score y Accuracy
alineados con otros recursos mas sofisticados y “formales”, aunque sin alcanzar los

mejores resultados de los benchmarks del estado del arte actual.

explotacion de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilémetros de vias cerca de 2000
estaciones).
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El F-Score, Accuracy y Recall medios, sumarizando toda la informacién obtenida en

el estudio, quedarian asi:

Medias
F-Score Accuracy Recall
SentiOne 61,45 63,45 68,86
Repustate 46,92 53,59 58,35
MeaningCloud 41,38 46,36 54,11

Tabla 13 - Comparativa medias resultados por herramienta

Como se puede comprobar, el resto de las herramientas analizadas en este nuevo
estudio arrojan resultados peores, y con una horquilla muy amplia (por ejemplo,
mas de 5 puntos de diferencia en F-Score entre Repustate y MeaningCloud).
Observamos, por tanto, que los resultados que se pueden conseguir con este tipo de
recursos comerciales pueden variar mucho en funcién de diversos factores, como
tipo de herramienta empleada y, también, la propia naturaleza del dataset. En
concreto, hemos podido comprobar cémo los resultados mejoran cuanto mas
acusada es la polaridad negativa, lo cual es consistente con un escenario donde los
sentimientos son mas intensos (y, por tanto, mas susceptibles de ser identificados y

procesados correctamente).

3.2.7.2 Benchmarking de herramientas comerciales “formales”

Como deciamos, no se han encontrado estudios de benchmarking referidos a
herramientas informales (dificultad superada mediante las investigaciones propias

de nueva planta, referidas con anterioridad), pero si existen varios trabajos sobre
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herramientas “formales”, que hemos utilizado como fuente en distintos momentos

de la investigacién (Ver anexos 1y 3 para mayor detalle).

Herramientas stand-alone®® : Abbasi et al. (2014) realizaron en fecha muy
temprana un trabajo comparativo del rendimiento de herramientas de
sentiment analysis con Twitter (54 citas'%9). En fecha mucho mas reciente,
Dolianiti et al. (2019) presentan un nuevo trabajo de benchmarking con
herramientas actualmente en boga, de las cuales solo dos coinciden con las
de Abbasi et al.

Trabajo mixto con herramientas comerciales y métodos académicos:
Otro estudio muy citado (220 citas!0l) es el trabajo de Ribeiro et al. (2016)
sobre 24 métodos con diversos datasets multi disciplinares. A fin de construir
un ranking suficientemente representativo, Ribeiro et al. realizan pruebas
separadas para 2 (Pos., Neg.) y 3 clases (Pos, Neg., Neu.), con varios datasets
de tematicas totalmente diferentes, lo que confiere una especial solidez a sus

conclusiones.

99 Stand-Alone puede traducirse de forma difusa como “independiente”. En este caso, se denomina
herramientas stand-alone a aquellos servicios entregados en forma de “paquete”, por contraposicion
al software y métodos que el investigador puede alterar e integrar en un desarrollo propio.

100 54 Citas segin SCOPUS, dato actualizado a julio de 2022.

101 200 citas segin SCOPUS, dato actualizado a julio de 2022.
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3.3 Recursos para el desarrollo de metodologias y herramientas

ad hoc

Ademas de las herramientas y métodos que hemos analizado (anexos y apartados

anteriores), los investigadores tienen a su disposicion recursos de la comunidad,

validados por la literatura, que pueden servir como elementos constituyentes de

nuevas herramientas y métodos. Segiin un trabajo exhaustivo realizado por Sun et

al. (2017), muy referenciado en la literatura (288 citas0?), los toolkits mas utilizados

en la actualidad son los siguientes:

NLTK Python

Open NLP JAVA

CoreNLP JAVA

Gensim Python

FundanNLP  JAVA

LTP C++

NiuParser C++

http://www.nltk.org/

https://opennlp.apache.org/

https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/

https://radimrehurek.com/gensim/

https://code.google.com/archive/p/fudannlp/

http://www.ltp-cloud.com/intro/en/

http://www.niuparser.com/index.en.html

*Las tres ultimas herramientas son exclusivamente para lenguaje chino.

102 Dato segin SCOPUS. Consulta actualizada a julio de 2022.
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3.4 Problemasy desafios comunes de lacomunidad investigadora

En este apartado, desarrollaremos el contenido de la investigacion realizada en
torno a los limites actuales del arte, asi como a los desafios y asuntos sometidos a

debate en la comunidad.

3.4.1 El debate en torno a la aplicacion de metodologias de Machine

Learning

La eficacia de las metodologias basadas en machine learning depende de la seleccién
de caracteristicas (feature selection), pero los enfoques tipicos no son capaces de
afrontar ciertos fendmenos, como por ejemplo la deteccion de negaciones
(Giachanou & Crestani, 2016). La respuesta a este problema podria estar en el uso
de algoritmos de deep learning, capaces de aprender representaciones de los datos,
pero este tipo de métodos, pese a que han experimentado un gran desarrollo en los
ultimos cinco afios, especialmente a partir de los trabajos de varios autores como
Tal et al. (2014), atin no estan suficientemente explorados ni existe un consenso
pleno sobre su utilizacién. A este respecto, Giachanou & Crestani (2016) proponen
que una direccién interesante serfa examinar la eficacia de los algoritmos de
aprendizaje profundo de las redes neuronales en el andlisis de sentimiento y el
manejo de la negacion en los tuits, ya que son eficaces en analisis del sentimiento

del texto.

Segun Pereira-Kohatsu et al. (2019), las "formas superficiales" (enfoques basados
en el 1éxico y el aprendizaje automatico) han funcionado notablemente bien para
muchos problemas de Procesamiento del Lenguaje Natural, pero no son capaces de
explicar la semantica de las palabras. Los métodos basados en la incrustacién de
palabras mediante el entrenamiento de una red neuronal permiten acercarse a este

objetivo.
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Aunque las aproximaciones metodolégicas basadas en machine learning son
apreciadas debido a su precisidn, a menudo presentan desventajas: debido a que los
modelos estdn entrenados en dominios (data) muy especificos, no suelen ser
transferibles a nuevas fuentes de texto (Taboada, 2016). Esto implica que la
aplicacion de un modelo a nuevos conjuntos de datos generalmente requiere nuevos
entrenamientos y un trabajo de codificaci6n humana que puede ser costoso. Por
ejemplo, un modelo entrenado para resefias de una categoria de productos quizas
no seria extrapolable a otra categoria; ese mismo modelo, llevado a un dominio
totalmente diferente (por ejemplo, criticas de peliculas), en buenalégica presentaria

un desafio de codificacion mayor.

Por ultimo, hay otro espacio de debate esencial que es un “viejo conocido” de los
expertos en ciencia de datos e interpretacion del lenguaje natural: la interpretacion
del contexto. Criado y Villodre (2018), concluyen que los sistemas actuales basados
en el aprendizaje automatico aiin no son capaces de captar todas las vicisitudes de

los contextos.
3.4.2 Polaridad y sus frentes: la gran asignatura pendiente

Una correcta identificaciéon de las palabras y giros lingiliisticos que implican
negacion es absolutamente esencial para el procesamiento del lenguaje natural, por
razones obvias, y mas importante aun cuando se trata de evaluar el sentimiento.
Este aspecto sigue constituyendo hoy en dia un reto importante para la comunidad
cientifica, sobre todo si tenemos en cuenta que la utilidad de las distintas soluciones
propuestas puede estar muy condicionada por desafios de todo tipo, la mayoria no
resueltos. En los siguientes subapartados desarrollaremos cada uno de estos
desafios, incluyendo resultados de investigaciones propias (necesarias para cubrir

aspectos del arte no estudiados en la literatura disponible).
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3.4.2.1 Desafio 1: la identificacion de polaridad a nivel de entidad

Pla y Hurtado (2014) ya identifican en fecha temprana cémo la obtencién de la
polaridad a nivel de entidad introduce una complejidad adicional en el analisis, ya
que esto obliga a determinar primero la parte del texto que se refiere a cada una de
las entidades. Al respecto, hemos podido comprobar que este no es un problema
resuelto en procesamiento del lenguaje natural, de momento. De hecho, muchas de
las herramientas disponibles en sentiment analysis no son capaces de trabajar a nivel
de entidad, al igual que la mayoria de los métodos menos recientes presentados por

los investigadores.

Como hemos visto, la mayoria de los trabajos se centran en plataformas de micro
blogging, especialmente Twitter, donde estariamos hablando (generalmente) de un
analisis a nivel de frase (sentence). Sin embargo, sabemos que una frase puede tener
mas de una entidad, con polaridad distinta. Por tanto, si no identificamos entidades
en los tuits y los evaluamos siempre a nivel de frase, estaremos aceptando una cierta
pérdida de informacién, imprecisién y ambigiiedad. Para medir este aspecto y no
dejarlo en el (poco cientifico) terreno del “sentido comun”, realizamos un pequeio
estudio (Anexo 7) a fin de determinar el porcentaje de tuits en el que podemos
apreciar mas de una entidad en el mensaje. En concreto, se analizaron 1980
mensajes de Facebook correspondientes a un dataset de elaboracion propia (Anexo
3) referido al movimiento antivacunas del Covid-19. El resultado, no deja lugar a

duda, como refleja la siguiente tabla:
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# %
Tamafio del dataset 1980 100%
Mensajes con 1 entidad 486 25%
Mensajes con 2 entidades 222 11%
Mensajes con 3 entidades 149 8%
Mensajes con 4 entidades 82 4%
Mensajes con 5 o0 mds entidades 147 7%
TOTAL con mas de una entidad 1086 55%

Tabla 14 - Resultados de la investigacidon sobre nimero de entidades en mensajes de Facebook (Anexo 7).

Como se puede observar, el 55% de los mensajes de Facebook analizados incluia

mas de una entidad, e incluso hay un 7% con la sorprendente cifra de 5 o mas (esto

es posible en Facebook dado que permite publicar textos extensos).

El mismo estudio, aplicado sobre literales de Twitter, arroja un resultado también

inequivoco, pese a la limitacién de caracteres de esta red social:

# %
Tamafio del dataset 795 100%
Mensajes con 1 entidad 223 28%
Mensajes con 2 entidades 101 13%
Mensajes con 3 entidades 51 6%
Mensajes con 4 entidades 8 1%
Mensajes con 5 0 mas entidades 10 1%
TOTAL con mds de una entidad 393 49%

Tabla 15- Resultados de la investigacién sobre niimero de entidades en mensajes de Twitter (Anexo 7)

A la vista de los resultados obtenidos mediante el reconocimiento de entidades en

los datasets de referencia, se comprueba que el potencial de multi entidad en las

redes de micro blogging puede llegar a afectar a mas del 50% de los mensajes.
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Obviamente, este problema no ha pasado desapercibido a la comunidad
investigadora, y consecuentemente ha centrado la atencidon de muchos especialistas
(Pappu et al, 2017). Algunos autores han intentado desarrollar soluciones
especificas, en algunos casos muy complejas, con diferentes grados de éxito, como

veremos mas adelante.

Como pudimos comprobar en uno de los estudios realizados para la presente
investigacion (Anexo 1), las aplicaciones SAAS informales que en ocasiones utilizan
los investigadores (y de manera regular los profesionales del marketing y la
investigacion de mercados, como comprobamos en la encuesta - Anexo 2), no estan

libres de este problema tampoco.
3.4.2.2 Desafio 2: la negacion y su impacto en la polaridad

En este sentido cabe destacar el enfoque avanzado que ofrecen, con caracter
pionero, los trabajos de Kiritchenko et al. (2014). En sus trabajos sobre Twitter,
estos autores propusieron como solucién el desarrollo de dos 1éxicos separados,
identificando por un lado los términos que aparecen mas a menudo en contextos de
negacion, y por otro los que aparecen vinculados a contextos sin negaciones. No

obstante, mas de cinco afios después, el debate sigue abierto.
3.4.2.3 Desafio 3: la relatividad de la polaridad por el empleo de la ironia y el sarcasmo

La ironial% es un fenémeno de la comunicacién humana, frecuentemente utilizado
como figura literaria, que consiste en decir lo contrario (o algo muy diferente) a lo
que realmente se desea transmitir, contando con la capacidad cognitiva del receptor
del mensaje para entender la intencion de emisor. Generalmente, los humanos

pueden detectar facilmente la ironia, pero a menudo se producen malentendidos. En

103 [ronia, del griego eipwveia 'eirdoneia’, que significa literalmente disimulo o ignorancia fingida.
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el caso de las maquinas, la deteccién automatica de la ironia es muy dificil y plantea
numerosos desafios, pero resulta imprescindible si tenemos en cuenta que puede

invertir la polaridad del sentimiento de un mensaje (Pang & Lee, 2008).

El sarcasmo es un tipo de ironia construida con una intencién hiriente o burlesca 104,
y también ha concentrado, de forma especifica, la atencién de algunos

investigadores.

Al respecto de la importancia de la deteccion de la ironia en sus distintas formas,
hay que destacar especialmente los trabajos de Maynard & Greenwood (2014), que
demostraron que la identificacidn de tuits sarcasticos podia mejorar la detecciéon del
sentimiento en casi 50 puntos porcentuales. En cualquier caso, pese a esta mejora,
los autores también concluyeron que la precision del analisis de sentimientos seguia

estando lejos de ser perfecta aun con una correcta deteccién del sarcasmo.

Hasta ahora, los mejores resultados en metodologias especificas de deteccién de
ironia los han conseguido Liebrecht et al. (2013). Utilizando el hashtag #sarcasme,
crearon un para crearon un dataset de 78.000 tuits en legua holandesa, y mediante
un algoritmo equilibrado de Winnow los clasificaron como sarcésticos o no con un

75% de precision.
3.4.3 Investigacion multidisciplinar poco madura

Es obvio que el estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet a través de
metodologias de andlisis de sentimiento y mineria de opinién solo cobra sentido
cuando intentamos evaluar textos sobre temas concretos. A menudo, esto implica la

involucracion de expertos de diferentes campos que deben colaborar y sintonizar

104 Sarcasmo, del latin ‘sarcasmus’ y este a su vez del término griego ‘capkacpog’ (‘sarkasmas’). El
significado literal es ‘mordedura de labios’.
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protocolos, métodos de trabajo y culturas cientificas diferentes, como la ciencia de
datos, la lingiiistica, la computacion, el marketing, la sociologia, la comunicacién

politica, la educacidn, etc.

Existen veteranos ejemplos pioneros de investigacion multidisciplinar (entendida
como la combinacién de investigaciones de diferentes campos), como los trabajos
de Mitchell et al. (2013) sobre el impacto de variables de caracter meteorolégico y
geograficas en la felicidad de los ciudadanos o, mas sorprendente, el estudio de Asur
y Huberman (2010) que utiliza técnicas de andlisis de sentimiento con fines
predictivos al servicio del negocio cinematografico. Sin embargo, todo parece

indicar que este es otro terreno donde queda camino por recorrer.

3.4.4 Desafios y debates locales: recursos y herramientas especificos de la

comunidad investigadora de habla hispana

En relacion con el desarrollo de recursos tecnoldégicos para la comunidad
investigadora, cabe destacar las aportaciones de dos iniciativas desarrolladas en
Espafia: Freeling y LiguaKit. Es muy significativa la ausencia de debate en la
comunidad sobre la idoneidad de las diferentes herramientas. En este sentido, una
de las pocas excepciones a estaregla es el argumento expuesto por Franco-Riquelme

et al. (2019) para justificar su preferencia por LinguaKit frente a Freeling.

En cualquier caso, debemos considerar que tanto Freeling como LinguaKit, recursos
que se encuentran entre los mas utilizados por la comunidad investigadora, son una
"visita obligada" para los nuevos investigadores. Otros recursos que parecen
despertar el interés de los investigadores son SentiStrenght, TweetMotif y la

coleccion de herramientas contenidas en SciKit.

En cuanto al debate metodologico desde una perspectiva mas estratégica, resulta
especialmente interesante el trabajo de Pereira-Kohatsu et al. (2019) relacionado

con HaterNet, por su profundidad y novedad respecto a otros trabajos. HaterNet, el
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sistema que actualmente utiliza la Oficina Nacional contra los Delitos de Odio de la
Secretaria de Estado de Seguridad de Espafa y que identifica y monitoriza la
evolucion del discurso de odio en Twitter, es una herramienta novedosa que sin

duda sera una fuente importante de futuros trabajos.
3.4.5 Problemas especificos de Twitter

Hay obstaculos especificos que suponen un reto importante a la hora de trabajar con
los datos cuando se trata de procesar lenguaje natural en Twitter, como los

siguientes:

e Mensajes publicados por bots y otras formas de spam.

e Faltas de ortografia y erratas que pueden impedir la correcta identificaciéon
de una palabra (Twitter no permite editar los mensajes una vez publicados).

e Mayusculas enfaticas.

e Alargamiento enfatico.

e Abreviaturas.

e Jergasy neologismos.

e Dobles sentidos y saturacidn recurrente de figuras literarias.

e “Chistes privados” de ciertos colectivos y coletillas-meme.

La comunidad cientifica no ha dejado de producir estudios que intentan abordar
estos problemas con diferentes estrategias, pero queda mucho camino por recorrer
y, sobre todo, por estandarizar. Brody y Diakopoulos (2011), por ejemplo, realizaron
una interesante investigaciéon sobre el alargamiento enfatico y su impacto en el
procesamiento de los tuits. De acuerdo con estos autores, el fenomeno del

alargamiento enfatico se produce en uno de cada seis tuits.

En cualquier caso, no esta claro si la comunidad investigadora puede confiar en
soluciones genéricas, o si es necesario desarrollar herramientas/estrategias

especificas para el campo de debate. Al menos, estd claro que muchas de las
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soluciones deben ser necesariamente especificas para cada comunidad cultural o

lengua.
3.4.6 Conjuntos de datos de referencia

Uno de los desafios (y por tanto espacios de debate) mdas relevantes en el
procesamiento del lenguaje natural en Twitter es el escaso nimero de conjuntos de
referencia, o benchmarks. Generalmente, los investigadores recogen sus propios
datos y evalian sus métodos con ellos, por lo que la comparacién entre métodos es

particularmente complicada.
3.4.7 Escasez de estrategias para el tratamiento de contenido multilinglie

No es infrecuente en Twitter la mezcla de idiomas en un mismo mensaje o la
presencia de mensajes en otros idiomas (generalmente, el omnipresente idioma
inglés) en el contexto de debates locales. No obstante, pocos investigadores ha
afrontado este desafio. En este sentido, cabe destacar el trabajo pionero de Narr et
al. (2012). Los autores analizaron la viabilidad de un enfoque de clasificaciéon semi-
supervisado de sentimientos, independiente del idioma. Para ello, utilizaron los
emoticonos como etiquetas para generar datos de entrenamiento. Entrenaron un
clasificador Naive Bayes en estos datos y lo evaluaron en mas de 10.000 tuits en 4
idiomas, que fueron anotados por operadores humanos. Los experimentos
realizados demostraron, seglin sus autores, que su enfoque de clasificacién puede
aplicarse eficazmente para varios idiomas sin requerir un esfuerzo adicional por

cada idioma adicional.

Sin duda, las estrategias para contenido multilingiie son un espacio de investigacion
extremadamente complejo e incdmodo, pero esencial en muchas areas geograficas

donde, por razones culturales, la mezcla de idiomas es frecuente.
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3.4.8 Palabras de parada o stop words

Las palabras de parada o stop words son eliminadas en el preprocesamiento porque
tienen un bajo poder de discriminacién y no aportan nada en términos de
sentimiento. Segin Giachanou & Crestani (2016), las listas tipicas de palabras de
parada precompiladas no son adecuadas para Twitter y pueden incluso influir en el
rendimiento del andlisis. Como ejemplo, estos autores comentan que la palabra
"like" (“cémo”, en inglés) suele considerarse una palabra de parada, pero sin
embargo tiene un importante poder de discriminacion de sentimientos cuando se
trata de Twitter. Como respuesta a este problema, Saif et al. (2014), realizaron un
trabajo de investigaciéon especialmente interesante y muy citado: utilizaron tuits de
seis conjuntos de datos, y aplicaron seis métodos distintos de identificaciéon de
palabras vacias, para estudiar después cdmo afectaron al rendimiento del analisis
de sentimiento. Desde entonces, se han probado distintas aproximaciones, pero

parece que sigue sin haber unanimidad de criterios.
3.4.9 Brevedad del texto: una anomalia con consecuencias metodoldgicas

Una de las principales peculiaridades del andlisis de sentimiento, y en general del
procesamiento de lenguaje natural en Twitter, es la extrema brevedad de los
mensajes. Esto, obviamente, tiene consecuencias metodolégicas, sobre las que existe

un debate abierto desde los origenes de este tipo de investigacidn.

Hace ya mas de 10 afios que Bermingham y Smeaton (2010) sentaron las bases de
la discusion gracias a su estudio sobre el impacto en los procesos de clasificaciéon
provocado por la longitud de los tuits (entonces eran ain mas cortos que ahora, el
limite estaba en 140 caracteres). En su estudio, Bermingham y Smeaton (2010)
utilizaron distintos tipos de clasificadores para procesar textos largos y micro
textos, llegando a la conclusion de que clasificar tuits es una tarea mas facil (mucho

mas facil, de hecho).
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3.4.10 Extraccion de textos por relevancia tematica y fundamentacion del

mapa mental de los usuarios

El contenido de Twitter es extremadamente heterogéneo, pero cada investigacion
se centra en un area de interés concreta, que a menudo suele ser muy especifica (por
ejemplo, un aspecto concreto de la economia, un evento coyuntural, un candidato
politico, un tema de debate social, etc.). En el proceso de extraccidn es necesario, por
tanto, aplicar un criterio para determinar la relevancia tematica de los mensajes, a
fin de saber cudles de ellos deben ser procesados y cudles descartados. Para
establecer la relevancia tematica de un tuit, la mayoria de los investigadores se
centran en considerar la presencia de una palabra clave como indicador, mientras
que otros consideran los hashtags como un fuerte indicador de la relevancia del tuit

hacia un tema especifico (Giachanou & Crestani, 2016).

Ademas de esto, el investigador tiene que tomar a menudo decisiones que requieren
un conocimiento del marco cognitivo-cultural de los fendmenos a observar, por
ejemplo, a la hora de crear custom aspect models en una herramienta, para un

dominio determinado.

;De donde salen estas palabras que determinan la relevancia tematica? ;Co6mo se
eligen? Sorprendentemente, en la mayoria de los casos los investigadores no
justifican con una investigacion previa por qué eligen unas u otras palabras como
determinantes de la relevancia tematica, lo que en cierto modo podria debilitar la
fundamentacién cientifica de su trabajo, en un sentido estricto. En concreto, en
ninguno de los trabajos analizados, que abarcan lo mas representativo del estado
del arte, se fundamenta objetivamente el marco lingiiistico desde el punto de vista
del modelo mental de los usuarios: como se categorizan y relacionan entre si los
conceptos en un contexto cultural determinado (por ejemplo, las entidades y los

aspectos de esas entidades, o las “palabras clave” que identifican un dominio).
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Como parte de las investigaciones realizadas para esta tesis, se probo
experimentalmente un nuevo método de identificacion del "mapa mental” de los
usuarios para un area tematica determinada (Anexo 4). El objetivo, era determinar
si es posible aplicar una metodologia de base cientifica para saber como estan
organizados los distintos aspectos de una categoria en la mente de los usuarios, de
modo que el investigador tenga un material previo para la toma de decisiones
fundamentadas, por ejemplo, a la hora de crear custom aspect models. El trabajo
realizado muestra cémo es posible conocer el mapa mental del usuario mediante

una metodologia basada en card sorting y hierachical clustering (Figura 46).

Stage Method

. Semi-structured format
Interviews ) . L
Theoretical saturation criterion

it

. . Semi-structured format
Categorization

Theoretical saturation criterion

Set of topics Theoretical saturation criterion

Card Open format
Sorting Nielsen sample size

Hierarchical Best Merge Method (BMM)
clustering Actual Agreement Method (AAM)

il

Figura 46 - Esquema de la metodologia propuesta (investigacién propia, Anexo 4)
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Los métodos de hierachical clustering, ya sean Best Merge o Actual Agreement 105,
permiten tomar las agrupaciones de conceptos por categorias realizadas por los
sujetos del test y encontrar la mejor solucién para representar como se organizan
en la mente de los usuarios los distintos elementos (ademas de saber como
denominan a esas agrupaciones, en la modalidad de card sorting abierto). Nielsen
(2004) demuestra de forma concluyente que 15 usuarios son suficientes para
alcanzar una correlacion de 0,90. Después de 15 usuarios, el rendimiento
decreciente hace que las correlaciones aumenten de manera ineficiente desde el

punto de vista de la conveniencia del estudio.

105 Ver anexo 4 para mas detalle sobre estos conceptos.
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Figura 47 - Ejemplo de dendrograma con algoritmo BMM (investigacion propia, Anexo 4).

Mientas en otros desafios, fundamentalmente ligados a la tecnologia, la comunidad
cientifica esta inserta en un profundo debate, la relevancia tematica es un aspecto

esencial donde hasta ahora no parece haberse puesto el foco suficiente.
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3.4.11 Tokenizacion

Otro reto de gran importancia en la investigacion basada en sentiment analysis es la
tokenizacion de las frases. Se trata, como ya vimos, del primer paso a realizar en el
preprocesamiento de los textos, sean del tipo que sean. En el caso de Twitter,
Owoputi et al. (2013) abrieron el debate al respecto de si era necesario un
procedimiento de tokenizacidon especifico para Twitter, proponiendo un nuevo
método que, pese a los buenos resultados reportados por los autores, no parece

haber sido secundado de manera generalizada por la comunidad investigadora.
3.4.12 Geolocalizacidon

La geolocalizacion de los textos publicados por los usuarios puede ser esencial para
entender la distribucién regional de la opinién e incluso para la realizacién de
estudios relacionados con intencién de voto. Sin embargo, las actuales limitaciones
normativas (politicas de privacidad) y tecnoldgicas (caracteristicas técnicas de las
plataformas) dibujan un panorama donde no parece que sea posible encontrar una

solucion plenamente satisfactoria.

Sabemos que la mayoria de los tweets no indicaban su ubicacién. Este es un
problema bien conocido, ya que menos del 1% de los tweets estan geolocalizados
(geoetiquetados) y la informacién disponible en el campo "ubicacién" en los perfiles
de los usuarios no es confiable (Mahmud et al., 2012). Esta circunstancia obliga a
muchos investigadores, como por ejemplo Castro et al. (2017) en sus trabajos sobre
intencion de voto en Venezuela a descartar los tweets no geoetiquetados, lo cual
puede disparar el margen de error hasta extremos totalmente inasumibles, si

tenemos en cuenta que el 99% de los tweets no estan geoetiquetados.

Para superar este problema, se estan prospectando diversas opciones. La solucién

propuesta por Franco-Riquelme et al. (2019) consiste en fusionar los tweets
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extraidos con los datos recuperados de cada perfil de usuario, dando lugar asi a un

40% de tweets geolocalizados de todo el conjunto de datos.

La herramienta experimental creada por Agullé et al. (2015) realiza una verificacion
de dos pasos: primero, se busca la informacién de geolocalizacién en los perfiles del
usuario; en segundo lugar, si esta informacién no estd disponible en el campo
correspondiente, el sistema busca la informacién de geoetiquetado (si ha sido
habilitada por el usuario). En lugar de geocodificacién inversa, Agullé et al. utilizan

la API de Google Maps directamente como medio de presentacion grafica.
3.5 Identificacidon de usuarios, profiling y manipulacién

En este apartado expondremos los hallazgos de las investigaciones realizadas al
respecto de este importante aspecto de la tesis. Bdsicamente, se trata de determinar
en qué medida es posible, con las herramientas y técnicas actuales, identificar a
personas concretas por sus opiniones y realizar tareas de perfilado individual y
colectivol% a fin de utilizar esa informacién posteriormente para influenciar, ya sea

con fines licitos o ilicitos.
3.5.1 Marco legal

De acuerdo con el Reglamento General de Protecciéon de Datos (RGPD) de la Unién
Europea, en su apartado 4.4107, “profiling’ means any form of automated processing

of personal data consisting of the use of personal data to evaluate certain personal

106 E] perfilado individual consiste en asociar atributos concretos a una persona, a fin de obtener un
retrato de la misma. El perfilado colectivo generaliza caracteristicas de un segmento.

107 RGPD - The General Data Protection Regulation (GDPR), the Data Protection Law Enforcement
Directive = and  other rules concerning the  protection of personal data.
https://ec.europa.eu/info/law/law-topic/data-protection/data-protection-eu_en
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aspects relating to a natural person, in particular to analyse or predict aspects
concerning that natural person's performance at work, economic situation, health,

personal preferences, interests, reliability, behaviour, location or movements.”108

Ademas de esta norma bdsica, segin los expertos en derecho de las nuevas
tecnologias entrevistados para la elaboracién de esta investigaciéon y fuentes
consultadas'%’, deben tenerse en cuenta las directrices en virtud del Reglamento
2016/679 “Guidelines on Automated individual decision-making and Profiling for
the purposes of Regulation”® . En estas directrices, el Comité Europeo de
Proteccién de Datos indica tres condiciones para determinar que estamos ante un
caso de perfilado: que el tratamiento sea automatizado, que se lleve a cabo
involucrando datos personales, y que se realice con el objetivo de evaluar aspectos

personales de una persona fisica.

El perfilado, de acuerdo con la norma, tiene que cumplir con los principios exigibles
sobre proteccién de datos personales, por lo que no seria legal si se realiza sin haber
obtenido del usuario tanto su consentimiento para el uso de sus datos como la

autorizacién especifica para la finalidad del perfilado.

108 “'elaboracién de perfiles' significa cualquier forma de procesamiento automatizado de datos
personales que consiste en el uso de datos personales para evaluar ciertos aspectos personales
relacionados con una persona fisica, en particular para analizar o predecir aspectos relacionados con
el desempefio de esa persona fisica en el trabajo, la situacién econdémica, la salud, preferencias
personales, intereses, fiabilidad, comportamiento, ubicacién o movimientos.

109 Wolters Kluwer - “La Ley” - Elaboracion de perfiles (Proteccion de Datos) -
https://guiasjuridicas.wolterskluwer.es/Content/Documento.aspx?params=H4sIAAAAAAAEAMtM
SbF1jTAAAKNjEWtTc7Wy1KLizPw8WyMDQwsDMONDKEBmWqVLfnJIZUGgbVpiTnEqAN76mto1A
AAAWKE

110 “Guidelines on Automated individual decision-making and Profiling for the purposes of Regulation
2016/679, WP 251 rev.01, revisado el 6 de febrero de 2018, adoptado inicialmente por el Grupo de
Trabajo del Articulo 29 y posteriormente por el Comité Europeo de Proteccién de Datos (CEPD), en
el que se integro el 25 de mayo de 2018.
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No obstante, dado que es practicamente imposible que un usuario sepa que se estan
recolectado y procesando datos de caracter personal publicados en sus redes
sociales con finalidades ilicitas, parece especialmente complicado velar por el

cumplimiento de la norma.

En otro orden de cosas, existe otra forma de perfilado inverso y anonimizado (y por
tanto compatible con la ley), que consiste en crear arquetipos con una serie de
atributos comunes que permiten al investigador encontrar de forma automatizada
usuarios que “encajen” en el perfil. Mas adelante en este apartado se describe con

detalle esta practica, probada experimentalmente y recogida en el Anexo 5.
3.5.2 Identificacion de personas concretas

La identificacion (o nivel de anonimato) de los usuarios que publican sus opiniones
en Internet no es un tema especialmente interesante para los investigadores, a
juzgar por los escasos trabajos publicados. A este respecto, es muy destacable el
estudio realizado por Peddinti et al. (2014), sobre un dataset de 50.000 cuentas,
partiendo de un conjunto original de 100.000 en el que fueron depurados spammers,
bots y cuentas efimeras. La siguiente tabla muestra el resumen con los resultados

obtenidos:

Label # of Twitter accounts
Highly Identifiable 906 (1.8%)
Identifiable 34,085 (67.9%)
Partially Anonymous 10,019 (20%)
Anonymous 2,934 (5.9%)
Unclassifiable 3,135 (6.2%)
Total 50,173

Tabla 16 - Cuantificacién del anonimato en Twitter segtin estudio de Peddinti et al. (2014)
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En sus conclusiones, Peddinti et al. (2014) demuestran que los usuarios andnimos
se sienten menos inhibidos a la hora de participar activamente: tuitean mas, siguen
mas cuentas y estan mas estan dispuestos a exponer su actividad al publico en
general. Esto supone que las cuentas mas activas (y posiblemente mas interesantes

desde el punto de vista del estudio de la opinién), tienden a no ser identificables.

En otro interesante estudio sobre el anonimato, esta vez no referido a Twitter,
Gomez et al. (2008), estudiaron los comentarios anénimos de los usuarios en el
popular sitio web y foro de noticias tecnolégicas Slashdot!1l. Descubrieron que solo

el 18,6% de los comentarios eran totalmente anénimos.

La identidad de los usuarios y el estudio de sus perfiles puede hacer que los
resultados del analisis de sentimiento sean mas precisos (Ahmed et al., 2016). Kim
et al. (2011), demostraron que existe una fuerte relacién entre la identidad de los
usuarios de internet y sus publicaciones. En su estudio, dividieron a los usuarios en
clases segiin una serie de atributos discernibles de manera automatizada (por

ejemplo: amabilidad, habilidades sociales, creatividad).

3.5.3 Estrategias y herramientas para identificar de usuarios por patrones

y potencialmente influir en su actitud

Como adelantidbamos antes, existe otra forma de perfilado distinta al concepto
juridico, que es muy habitual en marketing, investigacion de mercados y
comunicacién politica. Este formato alternativo ha sido descrito y probado
experimentalmente seglin se muestra en el Anexo 5 para esta investigacion. Se trata

de la segmentacidn por arquetipos para crear audiencias afines.

111 https:/ /slashdot.org/
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El objeto de la investigacion presentada en el Anexo 5 es comprobar de forma
empirica la posibilidad de realizar el siguiente supuesto, sin utilizar herramientas
académicas ni realizar labores que requieran conocimientos de ciencia de datos ni

procesamiento de lenguaje natural:

Supuesto: identificar a personas que apoyan el movimiento antivacunas del Covid-

19 con las siguientes finalidades de utilidad social practica:

e Impactar a esas personas directamente con contenidos informativos de
concienciaciéon especificamente disefiados y con desmentido de bulos y
noticias falsas, de forma automatizada.

e Deteccion temprana de bulos o cualquier forma de desinformacién
difundidos por esta comunidad.

e Perfilado del tipo de usuario que participa en defensa/difusiéon de la opinidn.

e Identificacién de lideres de opinién.

Para realizar esta comprobaciéon empirica, se utilizé6 una herramienta comercial
informal, Audiense. Esta aplicacién aparece como una de las herramientas citadas
por los profesionales en la encuesta realizada al respecto (Anexo 2), ademas ser
empleada por profesionales del sector entrevistados directamente para la

realizacion de la tesis.

El resultado de la prueba realizada demuestra de manera concluyente que, para la
red social Twitter, es posible identificar a personas que apoyan el movimiento
antivacunas del Covid-19, perfilarlas (Figura 45), monitorizar su actividad, e
impactarlas con contenidos especificamente creados. Esta posibilidad puede
ponerse al servicio de causas legitimas, como la concienciacidn, el desmentido de
falsas informaciones y la investigacion académica de los fendmenos sociales, o

ilegitimas, como la manipulacion.
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También hemos comprobado cémo es posible identificar a lideres de opinidn,
entablar relacion de forma automatizada con las cuentas del colectivo monitorizado

e interactuar con distintos grados de potencial automatico.

Tag Cloud for Antivacunas

midamiosigono J ahora [ ama J amo § anti [ anticomunista J apasionado Y ianco ¥ biogueo J cizse ] corazon J ceasor Y creo)
Yo LoceoToroe] e Spafia | espariol fnf oo Toriee oo
ios Y isioria ] hombre J honor { meno] libertad Jibre J iz Y macre ] madirid [ mejor ] miedoJ mundol
LoouiesoJsare Y puca L e Y oY o vempos Y era Lzocona J v vidla f viva Lo

Figura 48 - Tag Cloud de perfilado segtin el caso desarrollado para esta tesis (Anexo 5)

3.6 Aproximaciones metodoldgicas especificas sobre el impacto

de la pandemia del Covid-19

Las noticias, cometarios y debates sobre la pandemia se han venido extendiendo por
las redes sociales con especial intensidad, presentando diferentes puntos de vista,
opiniones y emociones. Para la comunidad investigadora de la Ciencia de Datos, las
ingentes cantidades de material publicado en estos medios son activos
extraordinariamente valiosos para comprender los sentimientos de las personas
con respecto a los eventos actuales y, por lo tanto, analizar estos sentimientos

arrojara resultados especialmente relevantes (Alamoodi et al., 2021).

Pero, mas alla de los resultados concretos de los estudios de sentiment analysis que
se han venido publicando sobre el COVID-19, cabe preguntarse cual sera el impacto
en las metodologias de andlisis derivado de esta inagotable fuente de datos

asociados a sentimientos de gran intensidad.
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Los trabajos publicados sobre el estudio de la actitud de los usuarios en redes
sociales en torno a la pandemia a menudo se focalizan en contextos nacionales,
incluyendo el caso espafiol (de las Heras-Pedrosa et al., 2020), lo que implica
implementar una aproximacién técnica adecuada para cada idioma, con el

consiguiente impacto en el progreso de las metodologias.

Usando tecnologias referidas en el apartado 3.2, hemos realizado para esta
investigacion una prospeccion de la actitud de los usuarios “antivacunas”, mediante

el seguimiento de uno de sus hashtags mas populares: #yonomevacuno.

Como resultado, solo para esta etiqueta, obtuvimos 92.695 textos publicados entre
el 1 de marzo de 2019 y el 30 de junio de 2022, abarcando medios como Twitter,
Facebook, TikTok, blogs, periddicos y foros (ver Anexo 3). Tomando como muestra
los correspondientes a la red social Facebook!1?, observamos que mas del 80%
tenfan polaridad negativa (expresaban sentimientos negativos), como refleja la

tabla siguiente:

Hashtag #yonomevacuno
Positivos 4%
Negativos 81%
Neutros 15%

Tabla 17 - Distribucién de la polaridad de los textos analizados con el hashtag #yonomevacuno en Facebook
(Anexo 3).

Como es ldgico, el tremendo impacto de la pandemia en las redes sociales y la

constante amenaza de los contenidos con informacién falsa o tendenciosa sobre las

112 A fin de no incurrir en el sesgo “preferencia por Twitter” previamente identificado en fases

anteriores de la investigacion, deliberadamente escogimos Facebook en este caso.
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medidas de salud publica, tuvieron una respuesta inmediata en la comunidad

investigadora.

Realizando una busqueda en Scopus de documentos referidos a Opinion Mining o
Sentiment Analysis y Covid-19 113, obtenemos un resultado de 1.256 documentos,
todos ellos publicados no antes de 2020. El 87% de estos documentos son articulos

cientificos y conference papers.

En otras palabras, podemos observar que en apenas dos afios se han producido 1256
trabajos sobre el area de investigacion de estas tesis donde el Covid-19 tiene

suficiente relevancia como para formar parte del titulo, las Keywords o el abstract.

Sirealizamos la misma bisqueda omitiendo la referencia a la pandemia, el resultado
es de 12.046 documentos (en el mismo periodo de fechas), lo que nos indica que 1
de cada 10 trabajos cientificos realizados entre 2020 y abril de 2022 estaban

referidos en alguna medida al Covid-19.

113 Férmula de buisqueda: ( TITLE-ABS-KEY ( covid-19 ) AND TITLE-ABS-KEY ( sentiment AND
analysis ) OR TITLE-ABS-KEY ( opinion AND mining ) ) - fecha 20/04/2022.
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Figura 49 - Trabajos cientificos publicados entre 2020 y abril de 2022 referidos en alguna medida al Covid-19.

Téngase en cuenta que el afio 2022 no estd completo (por la fecha de realizacion de esta tesis). Fuente: base de
datos de Scopus

Documents by type

Other (0.1%)

Editorial (0.1%)
Short Survey (0.2%) ~

Note (0.2%)

Data Paper (0.2%)

Letter (0.7%)

Review (1.8%)

Book Chapter (2.0%)
Conference Revi... (7.7%) ’

Conference Pape... (31.2%) — T Aticle (56.0%)

Figura 50 - Trabajos cientificos publicados entre 2020 y abril de 2022 referidos en alguna medida al Covid-19 -
Por tipo de documento - Fuente: Scopus
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Para ser mas exigentes con este censo, si nos limitamos al titulo y las keywords,
omitiendo asi referencias circunstanciales a la pandemia en el resumen, atin nos
quedan 693 documentos, lo cual sin duda es una cifra notable en relaciéon con el

volumen total de publicaciones.

Parece evidente que, como era previsible, la pandemia se ha incorporado a la esfera
de intereses de los investigadores de la mineria de opinion y analisis de sentimiento

en Internet.

Se observa, ademas, una correlacion frecuente entre la preocupacion por la difusiéon
de datos e informaciones sobre las crisis sanitarias (en particular, Covid-19) y las

fake news:

“Health systems should work on building national and international disease
detection and surveillance systems through monitoring social media. There is also a
need for a more proactive and agile public health presence on social media to

combat the spread of fake news”114 (Abd-Alrazaq et al. 2020, p.1).

3.6.1 Informacion al alcance de los investigadores sobre la opinidn de los

ciudadanos en pandemia

Como resultado del estudio referenciado con anterioridad en este apartado (Anexo
3), podemos comprobar el tipo de informacién a disposicién de cualquier

observador, incluso “informal”:

114 “L,0s sistemas sanitarios deben trabajar en la creacion de sistemas nacionales e internacionales de
deteccidn y vigilancia de enfermedades mediante el seguimiento de los medios sociales. También es
necesaria una presencia mas proactiva y agil de la salud publica en las redes sociales para combatir
la difusién de noticias falsas.”
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e Totalidad de los textos (dataset) para su andlisis automatizado (o
cualitativo), con informacion asociada como identidad del usuario (real o
ficticia, ver apartado anterior “identificacion de usuarios”), volumen de
interaccidon detallado (likes, compartido, etc.), alcance, métricas calculadas
(influencia, engagement rate) y polaridad (con accuracy, recall y F-Score
limitados, segiin conclusiones de nuestros estudios en Anexos 2 y 3).

Ejemplo:

v _' pat « 03/11/2020 « 3:46 Puntos de Influenca: 810 —

Muerto antes que inoculado con vacuna ruso-peronista. #YoMoMeVacuno

435 ' 2244 5 151782

Figura 51 - Ejemplo de tuit recogido y procesado con la herramienta SentiOne (identidad visible en el original, se
ha ocultado aqui por consistencia con las normas de la API de Twitter)

e Términos que mas se repiten en los mensajes del grupo objeto de analisis,
permitiendo identificar intereses, consignas, y palabras clave (keywords) que
pueden ser objeto de estudio posterior o combinado (en este caso,
“covidiotas”, “plandemia”, “falsapandemia” o “dictadurasanitaria”, entre

otras):
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covidiota8m

tromboloto

falsapandemia

muerte
covidiotas

repentinitis
Figura 52 - Palabras clave mds repetidas en los 92695 textos analizados

¢ Indicios de organizacién o connivencia (ya sea espontanea o planificada). En
este caso, la consistencia en el uso de palabras clave apunta a un cierto grado
de esfuerzo consciente del grupo por mantener la unidad del mensaje, como

podemos ver en el grafico siguiente:
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#yonomevacuno 726595

#plandemia 29707

#eovid19 24990

#slri2853

#repentinitis 5257
#nom 5532

#mwo s 02

#dictadurasanitaria 1222
ﬂpandemla 3320
ﬂdamlnx@enn 2911
#mivacunaesmisistemainmune 2512

#noalbozal 1515

Figura 53 - Top hashtags usados por los usuarios que realizan publicaciones con #yonomevacuno

¢ Distribucién por género

e 58.24% Masculinoe 41.76% Femenino

Figura 54 - Uso del hashtag #yonomevacuno, distribucién por género
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e Evolucién en el tiempo:

75k
1.5k
25k
1000
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Figura 55 - Uso del hashtag #yonomevacuno a lo largo del tiempo en todo Internet (redes sociales, blogs, foros,
medios de comunicacién), por género

e Alcance (personas a las que ha llegado el mensaje)

Resumen del alcance

~58m 5 ~19m
TOTAL EGATIVO
. 58m
SOCIAL MEDIA
DESGLOSE DE LAS FUENTES
~653k ~93k ~57
FACEBOOK INSTAGRAM TWITTER
- 27 1
TIKTO VIDEO REVIEWS
- 222_k 150 10

Figura 56 - Alcance de las publicaciones con el hashtag #yonomevacuno
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Otras herramientas, como Audiense (Anexo 5) y Brandwatch!l> permitirian un
analisis mas centrando en el perfilado de los usuarios. En las imagenes siguientes
(Figuras 57 y 58), podemos ver como BrandWatch permitiria identificar a
profesionales de la salud y tener un retrato preciso sobre aspectos como cuales son
sus aficiones e intereses, qué profesiones tienen o de qué otras cosas hablan. Al igual
que Audiense, esta herramienta permitiria crear una “audiencia” con estos usuarios

y monitorizar/analizar sus publicaciones de forma automatica.

Interests Zoom Sort by: Size of difference v | Export w
Beauty/Health & Fit | ®
I L]
L |
port L |
Business [ J |
Games ® |
Far ing | L ]
o
Animals & Pets &
Books .
1 sSeeall 18 Categories [} 10 20% 30% 40
Twitter Average @ Untitled Audience size of Difference
Professions Zoom Sort by: Size of difference v | Export v
H | ]
®
® |
L |
I ®
I ®
@ |
L
o
®

| Twitter Average @ Untitled Audience Size of Difference

Figura 57 - Vista de detalle sobre intereses y profesiones de profesionales de la salud en Espariia que hablan de
Covid-19, con la herramienta BrandWatch

115 https:/ /www.brandwatch.com/es/
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v Search Summary
T Filters SHOW FILTERS

Demographics (vs Twitter Average) (&) Bio Keywords
AL v | ofthese

Trees v cones S MsSe Tweets Pediatrician
— - - Médico de Familia
R e Vet MD PhD pad
- — Public Health
o .— Cats Nurse Clinical
— Infectious Diseases

Opiniones Personales

Other Topics Surgeon

Figura 58 - Vista de una query con BrandWatch sobre profesionales de la salud que hablan de Covid-19

3.6.2 Aplicacion practica de la monitorizacion de la actitud con relacién a

la pandemia

El Covid-19 no es un mero dataset subject para desarrollar o evaluar metodologias
de procesamiento automatico de textos, como asi lo demuestran algunos estudios
de referencia estudiados. Mediante técnicas de sentiment analysis, los investigadores
estan consiguiendo obtener insights de gran utilidad practica en politicas de salud

publica y otros aspectos de interés social, mas alla del &mbito técnico-académico.

De hecho, un enfoque analitico basado en sentiment analysis es 1util para establecer
niveles de reticencia ala vacunacion en el ptblico en general asi como para combatir

inquietudes especificas y desinformacién (Roe et al., 2021).

Un estudio muy relevantel1¢ sobre la salud mental en la pandemia (Valdez et al,,

2020), concluyd recientemente que, a la luz del efecto negativo documentado del

116 60 citas, dato segiin SCOPUS, actualizado a julio de 2022.
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uso intensivo de las redes sociales en la salud mental, éstas pueden exacerbar ain
mas los sentimientos negativos a largo plazo para muchas personas. Por lo tanto,
considerando la sobrecargada estructura de atencion de salud mental de los EE. UU,,
estos hallazgos tienen implicaciones importantes para los esfuerzos de mitigacion

eén curso.

En el apartado 3.5.3, hemos descrito una investigacién realizada para esta tesis
(Anexo 5), que ejemplifica un caso practico representativo de las posibilidades de
“acciéon practica” sobre los usuarios, mas alld de la mera observacién de su

comportamiento.

3.7 Impacto de la preocupacion social y académica por el discurso

de odio y la polarizacién politica

Es importante partir de la base de que el concepto “discurso de odio” no es una
etiqueta periodistica difusa propia del debate sociolégico, sino un concepto

perfectamente definido, internacionalmente, desde los ambitos académico y legal.

La Recomendacion de la Comisién Europea contra el Racismo y la Intolerancia de
2016117 define el discurso de odio (hate speech) como la incitacién al odio,
humillacién o menosprecio en cualquier forma contra una persona o un grupo,
motivada por la raza, el color de la piel, la ascendencia, el origen nacional o étnico,
la edad, la discapacidad, la lengua, la religion o las creencias, el sexo, la identidad de
género, la orientacion sexual u otras caracteristicas o condiciones personales. Esta

recomendacién requiere una definicion previa del concepto “incitacion al odio”. A

117https:/ /www.inclusion.gob.es/oberaxe /ficheros/documentos/2016_12_21-
Recomendacion_ECRI_NO_15_Discurso_odio-ES.pdf
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ese respecto, la Decision Marco 2008/913/]JAl del Consejo de Europa 118, relativa a
la lucha contra determinadas formas y manifestaciones de racismo y xenofobia
mediante el Derecho penal define la incitacién al odio como "la incitacién publica a
la violencia o al odio dirigida contra un grupo de personas o un miembro de dicho
grupo definido por referencia alaraza, el color, lareligién, la ascendencia o el origen

nacional o étnico" (p. L 328/56).

Desde una perspectiva académica, diversos autores han aplicado propuestas
metodolégicas para la definicion/identificacion del discurso de odio en los

contenidos en Internet, como Mir6 (2016) o Waseem y Hovy (2016).

La preocupacion de los investigadores, por otra parte, no se limita a la identificaciéon
del odio tal y como se define formalmente, sino que a menudo se amplia al concepto
de rejection (rechazo), considerado como una construccién social (Berger &
Luckmann, 1966) y como un potencial predictor del discurso de odio (Arcila

Calderén et al., 2020).

Las corporaciones propietarias de las redes sociales, los gobiernos e instituciones
publicas y privadas, estan desarrollando un interés creciente por la deteccién del
discurso de odio en las redes sociales. Sin embargo, desde el punto de vista de la
ciencia de datos, las metodologias y herramientas disponibles son muy recientes.
Uno de los desafios mas importantes esta en la categorizacion de los distintos tipos
de discurso de odio: no basta con disponer de herramientas computacionales de
deteccidn, es preciso etiquetar cada literal para que la informacion resultante sirva

para activar posteriores medidas de intervenciéon automatizadas.

118 https:/ /eur-lex.europa.eu/legal-content/ES/TXT /?uri=celex%3A32008F0913
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De acuerdo con la revisidn sistematica realizada sobre sentiment analysis en el
dominio de la politica y el discurso de odio (Anexo 6) para esta investigacion, es
significativo sefialar que antes de 2019 no existia un solo trabajo de analisis de
sentimiento para el idioma espafiol dedicado especificamente al discurso de odio. El
creciente interés por la deteccion del discurso de odio a partir de 2020 esta
directamente alineado con la preocupacion social por el posible impacto negativo
que estos mensajes pueden tener en los individuos o en la sociedad (Pereira-

Kohatsu et al,, 2019).

En la investigacion referida (Anexo 6), hemos podido identificar cuatro objetivos

diferentes en los trabajos publicados sobre el discurso de odio:

e Analisis del fendmeno (eventos pasados).
e Deteccion (identificar el odio).
e Monitorizacién (deteccion en tiempo real).

e Elaboracién de perfiles.

A diferencia de la orientacion habitual de los trabajos centrados en las elecciones y
otros aspectos de la politica, en el caso del discurso del odio se ahade un componente
de practicidad social al mero debate académico-metodolégico. Esta intencién se
refleja especialmente en la herramienta HaterNet (Pereira-Kohatsu et al., 2019) un
sistema inteligente que actualmente esta siendo utilizado por la Oficina Nacional
contra los Delitos de Odio de la Secretaria de Estado de Seguridad, que identifica y

monitoriza la evolucidon del discurso de odio en Twitter.

Si adoptamos una perspectiva mas amplia y consideramos todos los trabajos
publicados desde 2014 sobre textos en espafiol (Anexo 6), observamos que la
mayoria de los estudios (58%) se centran en el debate sobre métodos
experimentales y en el analisis comparativo de modelos, en algunos casos
relacionados con estudios de casos especificos. De 26 trabajos publicados sobre

politica, el 30% estan enfocados en la prediccién de resultados electorales.
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Otro tema de creciente interés son los bots politicos. Pastor-Galindo et al. (2020)
demostraron claramente la existencia de un ndmero significativo de bots
participando activamente en el debate publico sobre las elecciones espafiolas de
2019 en Twitter, con un nimero importante de interacciones y volumen de trafico.
Este conjunto de opiniones falsas tiene un impacto evidente en todos los

subdominios si no se detectan y descartan en los conjuntos de datos.
3.8 Accesibilidad de los recursos a personal no cualificado

No seria posible responder la pregunta de investigaciéon sin comprobar por
procedimientos objetivos la accesibilidad de usuarios “no cualificados” al estudio de
la actitud de los ciudadanos en Internet. Dicho mas llanamente, ;hablamos de un
tipo de actividad que requiere grandes conocimientos académicos de machine

learning o podria hacerlo “cualquiera”?

Como parte de las investigaciones realizadas para esta tesis, la comprobacién
correspondiente se ha realizado por tres vias: estadistica, desk research y empirica

(investigacién propia).
3.8.1 Via empirica (investigacion propia mediante Contextual Inquiry)

Se ha realizado un pequefio estudio (Anexo 8) con el objetivo de determinar si
personas no expertas en ciencia de datos, con distintos grados de conocimiento
previo sobre interfaces digitales, son capaces de extraer y procesar la informacién
sobre la actitud de los usuarios en Internet usando una herramienta comercial. A tal
efecto, se ha elegido SentiOne, aplicaciéon que obtuvo los mejores rendimientos en

las investigaciones previas (Anexos 1y 3).

Dado que se trata de evaluar la usabilidad de la herramienta y su relaciéon con el
usuario, aplicamos una aproximacion basada en los métodos propios de la

investigacion para el disefio de interfaces graficos, con la técnica contextual inquiry,
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una veterana metodologia etnografica descrita en la década de los 90 por Bennett et
al. (1990). Este tipo de metodologia es muy habitual en la actualidad en el ambito de

la investigacion en UX119,

El tipo de objetivos que satisface la técnica contextual inquiry no tiene que ver con
evaluar el rendimiento de los procesos, sistemas o productos, sino con entender
aspectos cognitivos y procedimentales (aspectos de uso), o responder a preguntas
de investigacion relacionadas con la usabilidad y accesibilidad. En algunos casos, el
contextual inquiry se usa como informacion basica para el disefio de sistemas de
nueva planta, y en otros casos, como el que nos ocupa, para prospectar la relaciéon

que se establece entre los usuarios y los sistemas ya existentes.

La observacidén realizada concluye, desde el punto de vista del analisis de los datos
cualitativos recogidos, que la herramienta analizada (SentiOne) permite a personas
profesionales del marketing sin conocimientos especificos de ciencia de datos ni
procesamiento de lenguaje natural, programar y ejecutar monitorizaciones sobre la
actitud de los usuarios en Internet y sentiment analysis. También se ha comprobado
que una persona sin conocimientos de marketing ni estudios avanzados, partiendo
solo del conocimiento popular sobre el uso de aplicaciones digitales y el
funcionamiento general de Internet, podria realizar la misma tarea, aunque en este
caso sin tener un nivel de comprensién suficiente como para sacar partido a la

aplicacion.

119 User Experience (Experiencia de Usuario). La experiencia del usuario es la disciplina que estudia
la percepcion del usuario al respecto de su interaccion con sistemas, productos y servicios, en un
contexto determinado. Dicha percepcion no se limita al disefio y a los procesos, sino que incluye
aspectos emocionales, expectativas y recuerdos. Es decir, no se trata sélo de qué sucede sino también,
y especialmente, de la huella que deja lo que sucede, o lo que el usuario espera que suceda.
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3.8.2 Via estadistica

En los resultados de la encuesta realizada entre profesionales (Anexo 2), tal y como
vimos con anterioridad, observamos que un 15% de los encuestados no solo
afirmaron usar herramientas para el andlisis de la actitud de los usuarios en
Internet, sino que, ademds, pudieron mencionar alguna correctamente!20
(incluyendo herramientas evaluadas para esta investigacion). Este porcentaje es
tres veces superior a los encuestados que manifestaron tener actividades
profesionales que podemos relacionar con la Ciencia de Datos (5%), lo que no deja

lugar a dudas.

El total de encuestados que manifestaron haber usado personalmente este tipo de
herramientas (mencionando alguna o no), fue del 33,8%. Aunque ya vimos con

anterioridad que el porcentaje real puede ser sensiblemente inferior121,
3.8.3 Desk research

Numerosos informes, articulos y materiales profesionales de todo tipo se refieren al
uso de las herramientas de andlisis de la actitud de los usuarios en Internet como
actividades completamente normalizadas en dmbito de la empresa. Como ejemplo,
podemos citar el informe de Forrester'22 donde se relata como el equipo de fatbol

Manchester United utilizé6 Audiense (herramienta testada para esta investigacion,

120 “Correcta” en el sentido de valida desde el punto de vista de la materia desarrollada en esta tesis.
Obviamente, una evaluaciéon menos rigurosa arrojaria un porcentaje mayor.

121 Muchos participantes no fueron capaces de citar herramientas o dieron respuestas que no eran
consistentes con la pregunta.

122 Empresa de referencia mundial en investigacion de marketing. https://www.forrester.com/
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Anexo 5) para ayudar a entender el porqué de su gran audiencia en la India y llegar

a posibles patrocinadores que ya estan alineados con los seguidores del equipo123.

Otro ejemplo representativo lo tenemos en una firma bancaria de Sudafrica que
queria conocer el sentimiento de sus usuarios para cada aspecto del servicio por
separado, a fin de poder mejorar sus politicas de forma mas precisa y tener
informacion profunda sobre la percepcion de los clientes124 Mediante un analisis de
sentimiento basado en named entity recognition, la herramienta comercial

Repustate (analizada para esta tesis, Anexo 3) fue utilizada para este fin.

123 https://resources.audiense.com/reports/forrester-report-what-marketers-need-to-know-
about-social-media-consumer-segmentation

124 https:/ /www.repustate.com/blog/sentiment-analysis-real-world-examples/
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4 Conclusiones

Con toda la informacién recogida en la investigacién que se ha realizado, y tras su

analisis y discusion, podemos extraer varias conclusiones muy claras para evaluar

la hipotesis planteada.

Recordemos primero nuestra hipotesis:

Hipatesis: cualquier persona u organizaciéon con conocimientos técnicos
avanzados de marketing digital est4 potencialmente capacitada para generar
y procesar informacion exhaustiva sobre la actitud de los usuarios en
Internet, ya sea con fines puramente analiticos o con intencion de influenciar
procesos de formaciéon de opiniéon y toma de decisiones. Para este fin, es
preciso utilizar herramientas tecnolégicas y metodologias de distinta

naturaleza, precision y alcance, que estan en continua transformacion.

A fin de sistematizar la exposiciéon de las conclusiones de la manera mas precisa

posible, se analizaran las siguientes variables en las que podemos descomponer el

problema, en linea con los objetivos y preguntas de investigacion:

Objetivo especifico 1: acceso a la informacion. ;Es accesible la
informacion? ;con qué limitaciones? ;se puede recopilar masivamente? ;es
posible identificar asuntos de interés especificos?

Objetivo especifico 2: procesamiento de la informacion. ;Con qué nivel
de granularidad se puede realizar el procesamiento y analisis? ;qué se puede
llegar a conocer con el andlisis de los datos?

Objetivo especifico 3: posibilidad de monitorizacion: ;es posible realizar
seguimientos continuados y en tiempo real sobre temas concretos?
Objetivo especifico 4: vinculacion de actitudes a personas concretas y

perfilado. ;Se puede estudiar a usuarios concretos? ;qué se puede saber
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sobre ellos? ;se pueden crear arquetipos por atributos o intereses comunes
de un segmento de usuarios?

e Objetivo especifico 5: precision y exactitud en el analisis. ;Cual es el
rendimiento real que podemos esperar con los métodos y herramientas
actuales? ;Como de eficaces son los recursos que estan “a disposicion de
cualquiera” en comparacion con los métodos mas avanzados de la
comunidad cientifica?

e Objetivo especifico 6: volumen y coste de medios requeridos. ;Qué
medios técnicos son necesarios para acceder a la informacién y procesarla?
;qué herramientas del conocimiento se precisan? ;cudles son los costes
involucrados?

e Objetivo especifico 7: acceso a los medios requeridos. ;Quién puede
acceder ala informacion y a su procesamiento para conocer efectivamente la
actitud de los ciudadanos en Internet?

e Objetivo especifico 8: posibilidad de influir. ;Pueden las herramientas de
monitorizacién y analisis de la actitud de los ciudadanos en Internet ser
utilizadas para influir en la toma de decisiones de las personas, directa o
indirectamente?

e Objetivo especifico 9: estado del arte - obstaculos y desafios de la
comunidad investigadora. ;En qué punto se encuentra el estado del arte?
(cudles son los principales desafios a los que se enfrentan los investigadores?
(Qué desafios especificos tenemos por delante para el andlisis en lengua
espanola?

e Objetivo especifico 10: analizar el impacto de la pandemia del Covid-19
en el tema de estudio. ;Ha influido la pandemia en el estado del arte? ;Cual

ha sido el impacto, si lo ha habido, en la comunidad investigadora?

Veamos a continuacién nuestras conclusiones para cada uno de los aspectos
enumerados, ateniéndonos rigurosamente a los hallazgos de la investigacion

realizada.
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4.1 Objetivo especifico 1: acceso a la informacion

(Es accesible la informacion? ;Con qué limitaciones?

Podemos concluir que es posible detectar, extraer y procesar opiniones concretas
en Internet, sobre temas especificos de cualquier naturaleza, siempre que sean de
acceso publico. Obviamente, no podemos descartar la posibilidad de traspasar las
lineas rojas de las normas de privacidad mediante acciones de pirateria informatica
o tramas como la denunciada en el caso “Cambridge Analytica”. Si nos atenemos a
los limites de acceso licito a los sistemas, solo es posible acceder a contenidos

“publicos”.
:Se puede recopilar masivamente?

Las opiniones se pueden acceder y coleccionar para su posterior procesamiento de

forma automatizada y masiva.

Actualmente, la fuente de la mayoria de los trabajos realizados por la comunidad
investigadora es la red social Twitter, que dispone de una API que permite la
extraccion de datos de manera muy sencilla. No obstante, con independencia de los
criterios de conveniencia de los investigadores, se ha demostrado (bibliografica y
empiricamente) la existencia de herramientas que permiten hacer scrapping de
cualquier informacién en cualquier medio, como por ejemplo Facebook, Instagram,
blogs, foros o medios de comunicacién (siempre que los datos sean publicamente
accesibles), por lo que resultaria posible coleccionar y someter a analisis cualquier

opinién expresada en la Red.
(Es posible identificar asuntos de interés especificos?

Podemos concluir también que a la hora de identificar la informacién es posible

trabajar sobre dominios amplios (por ejemplo, “discurso de odio”), sobre temas
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concretos (Covid-19, una empresa publica, un programa de televisién), e incluso

sobre aspectos especificos de un tema (por ejemplo, un atributo de un producto).

Existen metodologias que permiten diferenciar una opinioén de algo que no lo es, asi

como identificar estructuras sintacticas.
4.2 Objetivo especifico 2: procesamiento de la informacion

:.Con qué nivel de granularidad se puede realizar el procesamiento y analisis?

Se pueden analizar las opiniones con cualquier nivel de granularidad, tanto a escala
de documento completo, como de frase, entidad o aspecto, existiendo metodologias

especificas para cada uno de estos niveles.
;Qué se puede llegar a conocer con el analisis de los datos?

En el estado del arte actual, tal y como se ha podido comprobar de forma empirica,
el andlisis de los textos permite saber si la opinion identificada es positiva, negativa
o neutra, ya sea de manera absoluta o en forma de puntuaciéon numérica, con el nivel
de granularidad anteriormente indicado. Esto hace posible un posterior

procesamiento estadistico sobre el total de los textos analizados.

También pueden asociarse las opiniones a usuarios concretos, y en determinados
casos conocer su alcance y nivel de influencia, lo que puede permitir identificar

lideres de opinidn, asi como personas especialmente activas/comprometidas.

La comunidad cientifica ha desarrollado metodologias que pueden identificar la

ironia y sentimientos especificos en los mensajes, con distintos grados de éxito.

En determinados casos, es posible asociar usuarios a areas geograficas concretas, en
funcion de si esta informacion esta disponible o no en la fuente, y de las politicas de

privacidad.
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No hay un consenso de la comunidad investigadora sobre las metodologias de
procesamiento de la informacion. Por el contrario, hay un flujo constante, y en
rapido crecimiento, de trabajos que proponen distintas aproximaciones a los

desafios existentes, en su mayoria basadas en machine learning.

4.3 Objetivo especifico 3: posibilidad de monitorizaciéon en

tiempo real

.Es posible realizar seguimientos continuados y en tiempo real sobre temas

concretos?

Como resultado de nuestra investigaciéon, hemos podido comprobar que se han
desarrollado metodologias y herramientas especificamente creadas para la
monitorizacién de temas concretos (por ejemplo, “discurso de odio”), por lo que la
comunidad investigadora no esta limitada a andlisis retrospectivos referidos a sets
de textos previamente extraidos en un rango concreto. También hemos comprobado

empiricamente este tipo de aproximacidn.

Del mismo modo, hemos visto como las herramientas comerciales disponen de
funcionalidades para la generacién de informes periédicos y, sobre todo, sistemas
de “alarma” para generar avisos automaticos si se cumplen determinadas

condiciones/reglas en tiempo real.

4.4 Objetivo especifico 4: vinculacién de actitudes a personas

concretas y perfilado

.Se puede estudiar a usuarios concretos?

Dentro de una misma red social, es posible acceder a todos los comentarios
publicados por una persona concreta, lo que permitiria conocer distintos aspectos

de su actitud publica. Hemos comprobado empiricamente cémo una herramienta
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informal de bajo coste (Audiense, Anexo 5) permitiria monitorizar la actividad de
una lista de usuarios concretos, previamente creada como una “audiencia” mediante
una serie de condiciones y filtros. Igualmente, hemos estudiado otra herramienta de
coste superior (BrandWatch) capaz de hacer lo mismo, con funcionalidades extra

mas avanzadas.

(Qué se puede saber sobre ellos? ;Se pueden crear arquetipos por atributos o

intereses comunes de un segmento de usuarios?

Como hemos visto, también es posible acceder a informacién en los perfiles
biograficos y aplicar métodos de profiling masivo individual o colectivo, lo que
potencialmente permitiria no solo saber qué personas sintonizan con determinadas
actitudes, sino también qué otros intereses tienen, cdmo son de activas, o como se

relacionan entre ellas.

En particular, hemos comprobado c6mo con herramientas comerciales al alcance de
cualquier persona con unos minimos conocimientos de marketing digital, en
algunos casos de acceso gratuito, podria conocerse la polaridad de los sentimientos
de las cuentas de una red social sobre cualquier asunto, con una precisiéon préxima

al 70%.

No obstante, el nivel de conocimiento de datos de caracter personal del usuario que
se puede llegar a alcanzar depende de la cantidad de informacién que el propio
usuario decida dar libremente (ejemplo: hay usuarios que estan en Twitter con su
nombre real y usuarios que no; del mismo modo hay usuarios que permiten ver
informacion de geolocalizacién y usuarios que no). Por otro lado, los trabajos
realizados por la comunidad investigadora para avanzar en aspectos como la
delimitacion geografica de los textos, arrojan hasta la fecha resultados muy

limitados y poco esperanzadores.
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En el caso concreto de Twitter, que tal y como hemos visto es, con gran diferencia,
la fuente mas analizada, podemos estimar que las cuentas identificables (total o

parcialmente) estan en torno al 69% (Peddinti et al., 2014).
4.5 Objetivo especifico 5: precision, exactitud, y F-Score

(Cual es el rendimiento real que podemos esperar con los métodos y

herramientas actuales?

Usando herramientas académicas (por contraposicién a los recursos comerciales
poco formales) el rendimiento en la mediciéon de la polaridad varia mucho en
funcién del método empleado y del domino. Muchos trabajos publicados arrojan
resultados por encima del 70% en F-Score, pero diversos estudios demuestran que
es posible superar en la actualidad el 80%. El estado del arte esté lejos de desarrollar
métodos que permitan, de forma consistente, trabajar con margenes de error
pequefios, equiparables a los estandares estadisticos habituales en un entorno

cientifico.

.Como de eficaces son los recursos que estan “a disposicion de cualquiera” en

comparacion con los métodos mas avanzados de la comunidad cientifica?

Hemos podido comprobar mediante una investigacion ad hoc para esta tesis, como
una herramienta “informal” puede aproximarse en rendimiento a la mayoria de los
métodos en la literatura cientifica, exceptuando las metodologias mas avanzadas y

los referentes actuales en benchmarking.

Los mejores resultados obtenidos en las pruebas realizadas para esta tesis con una
herramienta no analizada hasta ahora en la literatura cientifica nos llevan a un F-
Score de 61.45, Accuracy de 63.45 y Recall de 68.86, cifras ligeramente por encima
de los valores habituales en los estudios realizados por otros autores para otras

herramientas comparables.
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4.6 Objetivo especifico 6: medios requeridos

(Qué medios técnicos son necesarios para acceder a la informacién y

procesarla?

En este aspecto, la investigacién nos ha llevado a identificar dos niveles claramente

diferenciados de medios: recursos cientificos y recursos informales.

Aproximacion cientifica: 1a comunidad cientifica tiene a su disposicién dos categorias
de herramientas y necesita de ambas para poder desarrollar su trabajo. Por un lado,
recursos de uso académico para tareas concretas, desarrollados por otros
investigadores y puestos a disposicion de la comunidad de forma gratuita o
comercial. Por otro lado, los métodos, ya sea de elaboracion propia o tomados de las
propuestas realizadas por los trabajos previos del resto de académicos. Como parte
de esta investigacion, se ha hecho un desarrollo exhaustivo de esta informacién en

capitulos precedentes.

Aproximacion informal: el estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet desde
el ambito privado requiere el acceso a herramientas tipo SAAS que se contratan por
periodos de tiempo, generalmente mensuales. Estas herramientas son un “todo en
uno”, donde el usuario no tiene acceso al cédigo ni posibilidad de modificar
esencialmente los métodos. Se usan a través de un dashboard aplicando las
funcionalidades de recoleccion y analisis de informacion disponibles en cada caso.
Dado el especial interés de estas herramientas desde el punto de vista de la hipdtesis
formulada, se han realizado varios trabajos empiricos sobre ellas, desarrollados en

capitulos precedentes y en los anexos.
(Qué herramientas del conocimiento se precisan?

Aproximacion cientifica: el desarrollo de metodologias ad hoc para el estudio de la

actitud de los ciudadanos en Internet, en el ambito de la investigacion cientifica, es
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muy exigente en cuanto a las herramientas del conocimiento, ya que requiere aplicar
(cuando no disefiar) métodos propios de la ciencia de datos en general, y del
procesamiento del lenguaje natural en particular, incluyendo técnicas de machine

learning (y por tanto Python2%) y una sélida base de lingiiistica.

Aproximacion informal: en este territorio hemos podido comprobar, incluso
experimentalmente, la existencia de herramientas tipo SAAS que permitirian a
cualquier usuario con un perfil medio de conocimientos en comunicacién digital
acceder a un nivel de andlisis muy considerable, sin alcanzar la profundidad ni la
precision de los métodos académicos. Algunos proveedores de este tipo de servicios,
como por ejemplo BrandWatch, cuentan con programas de formacién para nuevos
clientes a fin de hacer asequibles sus sistemas a personal no cualificado en ciencia
de datos y asegurarse un uso 6ptimo. La herramienta SentiOne puede ser usada por

personal junior sin experiencia previa con apenas una hora de formacion.

Solo expertos investigadores cualificados en procesamiento de lenguaje natural
pueden realizar andlisis de la actitud de los ciudadanos en Internet manteniendo el

control sobre la metodologia aplicada.
;Cuales son los costes involucrados?

Aproximacion cientifica: no se requieren recursos tecnolégicos ni econémicos
significativos, ya que los procesos pueden realizarse con equipos informaticos

convencionales, y el software requerido es generalmente de c6digo abierto, o en su

125 Python es un lenguaje de programacion multiparadigma, distribuido con licencia de cddigo
abierto, muy habitualmente utilizado en Ciencia de Datos y, en particular, en el desarrollo de

aplicaciones basadas en Machine Learning.
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defecto de bajo coste. La capacidad de proceso necesaria no es un problema paralos

recursos informaticos de cualquier organizacién académica moderna.

Aproximacion informal: los recursos comerciales informales pueden llegar a tener
un precio significativo, pero se encuentran dentro de la horquilla de costes habitual
en el repertorio de herramientas digitales de cualquier organizacién de tipo medio.
En algunos casos, podrian ser asequibles incluso para usuarios particulares, como

es el caso de Audiense.
4.7 Objetivo especifico 7: acceso a los medios requeridos

(Quién puede acceder a la informacion y a su procesamiento para conocer

efectivamente la actitud de los ciudadanos en Internet?

Hemos comprobado cémo cualquier persona con conocimientos de marketing
digital, con una curva de aprendizaje equivalente a la familiarizacién basica con un
sistema digital no complejo, puede realizar investigaciones sobre la actitud de los
ciudadanos en Internet, pero de forma limitada a las funcionalidades que permita la
aplicacion comercial empleada (Anexo 8). De hecho, hemos visto cémo, en la
practica, hay profesionales de ambito de la empresa privada, sin especializacion en
ciencia de datos, que ya realizan este tipo de tareas regularmente como parte de su

actividad.

Por otro lado, también hemos constatado que el uso de herramientas de

monitorizacion estd “normalizado” en el &mbito del marketing y la comunicacidn.
4.8 Obijetivo especifico 8: posibilidad de influir y manipular

(Pueden las herramientas de monitorizacion y analisis de la actitud de los
ciudadanos en Internet ser utilizadas para influir en la toma de decisiones de

las personas, directa o indirectamente?
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Como resultado de la investigacion realizada, no se observa que exista posibilidad
de manipular directamente a los ciudadanos, pero si de manera indirecta. Como
muchas otras formas de conocimiento, los datos meramente analiticos pueden ser
puestos al servicio de un fin transformador. En nuestro caso, hemos comprobado
empiricamente como una popular herramienta concreta posee las funcionalidades
necesarias para desarrollar estrategias potencialmente susceptibles de influenciar
audiencias (listas de usuarios especificos) previamente perfiladas, e incluso
impactarlas mediante publicidad especialmente dirigida (Anexo 5). Por supuesto,
este tipo de estrategias podrian servir potencialmente a fines legitimos o ilegitimos,
y esto es algo que queda fuera del ambito de la funcionalidad tecnolégica y nos

adentra en el de la moral.

Hemos comprobado, por ejemplo, que es posible conocer en tiempo real o de forma
retrospectiva, sin mas limitaciéon que la disponibilidad publica de los contenidos y

las leyes!26, aspectos como:

e Asuntos de mayor interés para un grupo que personas con atributos
comunes.

e Orientacion de personas concretas o de audiencias perfiladas con relacién a
ciertos temas.

e Cuentas de personas que lideran la opinidn.

También hemos comprobado que es muy facil crear de forma dindmica y
automatizada listas de usuarios (identificables en un porcentaje de casos - ver
objetivo 4) que tienen en comuin una posiciéon determinada con respecto a asunto

especifico. Estas listas permitirian involucrar a estas personas posteriormente con

126 En el supuesto de que la ley pueda ser considerada como un freno absoluto para el 100% de las

personas.
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contenido, mensajes, o anuncios, especificos para ellas. También seria posible, por
el procedimiento “nube de tags”, descubrir cudles son los temas de interés que mas
motivan a estas personas, a fin de perfilarlas y de sintonizar los contenidos creados

para ellas con fines potencialmente manipuladores (Anexo 5).

Por ultimo, dado que es posible en muchos casos evaluar el alcance de las
publicaciones (Twitter), también es posible procesar la informacién discriminando
los textos analizados en funcién de este dato, lo que permitiria deducir qué tipos de

mensaje tienen mas éxito.

Es decir, seria posible “perfilar” a los usuarios, tanto de manera individualizada,
utilizando informacién como el nivel de influencia de sus publicaciones, su bio, o la
intensidad de su afinidad/rechazo, como de forma colectiva, conociendo los
términos que mas repiten en los contenidos de un colectivo con atributos comunes

y otros aspectos psicologicos discernibles por las herramientas de monitorizacion.

Todo lo anterior puede hacerse con aplicaciones de uso comercial al alcance de
cualquier persona, es decir, no hablamos de sofisticadas metodologias de la
comunidad académica, sino aplicaciones de facil acceso y uso, cuya tecnologia no se

puede conocer ni alterar (no son de cédigo abierto).

Los tipos de informacién comentados en este apartado, potencialmente, hacen
posible desarrollar estrategias de todo tipo, tanto licitas como ilicitas, ya sea desde

un punto de vista ético o, en determinados casos, legal:

e Movilizar (exacerbar) o desmovilizar segmentos de electorado.

e Promover la viralizacion de ciertos contenidos, incluidas noticias falsas.

e Sintonizar contenidos con los asuntos de interés de una cohorte.

e Determinar tematicas de publicacién éptimas para bots.

e Programar bots para interactuar de forma automatica con contenidos de un

tema cualquiera en funcion de su polaridad.
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Un 75% de los profesionales encuestados para la realizacion de la presente
investigacion, afirmaron que, en efecto, las herramientas y métodos de
monitorizacidon y analisis de la actitud de los usuarios en Internet, pueden ser

utilizados para manipular a la poblacion.

META!27 esta llevando a cabo politica restrictivas y de control sobre el scraping128,
y posee un equipo de mas de 100 personas especificamente dedicadas a la
prevencion de abusos en este tipo de practicas, incluyendo cientificos, analistas e
ingenieros de datos!??. Esta es una de las razones por las que la comunidad cientifica
se ha “refugiado” en Twitter para la realizacién de sus investigaciones. La API de
Twitter permite realizar, con ayuda de la propia compaiiia, la recoleccién masiva de

datos, practicamente sin restriccion.

Por ultimo, es necesario hacer una precisiéon semdantica importante al respecto de la
influencia y la manipulaciéon. Siendo la manipulacién un acto moralmente
reprobable, ya que implica una distorsién de la verdad o la justicial30, la mera
influencia puede adoptar formas licitas, por ejemplo, en la persecucién de fines de
utilidad social. Paradéjicamente, entre los fines licitos, podriamos poner como
ejemplo la neutralizacién de las acciones de manipulacién, en temas como la
difusién de bulos, la desinformacién sobre asuntos de salud publica o el discurso de

odio.

127 Compaiiia propietaria de Facebook, WhatsApp e Instagram

128 Scraping: recoleccion masiva automatizada de datos publicados en Internet

129 https://about.fb.com/ltam/news/2021/04 /como-combatimos-el-scraping/

130 La acepcion 3 del Diccionario de la Real Academia de la Lengua, establece que manipular es

“intervenir con medios habiles y, a veces, arteros, en la politica, en el mercado, en la informacion, etc.,
con distorsion de la verdad o la justicia, y al servicio de intereses particulares.”
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4.9 Objetivo especifico 9: estado del arte, obstaculos y desafios

de la comunidad investigadora

(En qué punto se encuentra el estado del arte? ;cuales son los principales

desafios a los que se enfrentan los investigadores?

El estudio de los métodos analizados y probados para la realizacion de esta tesis, en
coincidencia con la opinién de diversos autores, nos lleva a una serie de espacios de
debate muy concretos, como veremos a continuacion. Se trata, en general, de zonas
grises donde podemos identificar cuatro tipos de problemas que dividen a la

comunidad:

e Limitaciones actuales que impiden obtener una plena satisfacciéon en los
resultados obtenidos.

e Discrepancias en cuanto a las metodologias a aplicar, y falta de consenso en
muchas areas de estudio.

e Problemas concretos aun no resueltos sobre aspectos esenciales del
procedimiento.

e Falta de madurez en metodologias y enfoques sobre los que si parece haber

consenso.

Estas vias de debate pintan un panorama caracteristico de especialidades
académicas de reciente creacién, donde todavia no se han consolidado los
procedimientos cientificos, las herramientas aun no estan suficientemente
desarrolladas y, en general, se estan poniendo los cimientos a desarrollos futuros.

Mucho terreno por delante, y muy poco por detras.

Como hemos visto a lo largo de la investigacion, existen numerosos frentes de
estudio, y en cada uno de ellos los investigadores proponen y comparan multitud de
aproximaciones y modelos para superar problemas no resueltos (o susceptibles de

mejora), ya sean novedosos o derivados de trabajos anteriores. En particular, hemos
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comprobado que los problemas que mas centran la atencién de los investigadores

son los siguientes:

e Mejora del rendimiento en la clasificacion.

e Identificacion de entidades y aspectos.

e Reconocimiento de la ironia y las emociones especificas.

e Tratamiento del impacto de la negacién en la polaridad.

e Identificacidn de actitudes especificas, como el odio o el negacionismo en sus
distintas formas.

e Depuracién del spam y los contenidos creados por bots.

e Geolocalizacion.

En cuanto al origen y la naturaleza de los textos, un aspecto de “bloqueo” importante
es la “dependencia” de Twitter. Como hemos visto, la comunidad investigadora se
centra de manera muy predominante en la red de micro blogging Twitter, gracias a
su potente API, que facilita enormemente el trabajo de extraccién y, por supuesto,
gracias también a que casi todos los textos son publicos en esta red. Facebook es
actualmente un campo poco explorado en comparacion!3l, lo que sin duda esta
introduciendo un gran sesgo en las conclusiones obtenidas, sobre todo si tenemos
en cuenta la amplia implantacién de esta red en todo el mundo hispanohablante
(cerca de 22 millones de usuarios en Espafia 132, por ejemplo). Actualmente, y tras

varios escandalos!33, Facebook aplica severas restricciones al scrapping de sus

131 Uno de los estudios realizados para esta tesis se ha hecho sobre contenidos de Facebook
precisamente por esta razdn, con la intencién de no dejar fuera esta red social del apartado empirico
(Anexo 3).

132 https://es.statista.com/estadisticas/518719 /usuarios-de-facebook-en-espana/

133 https:/ /www.bbc.com/mundo/noticias-43472797
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contenidos!34. Ademds, la ausencia de otras redes en los trabajos de los
investigadores imposibilitan la aplicacién de una vision mas amplia del analisis de

sentimientos, como la propuesta por Yadollahi et al. (2017).

Ademas de las limitaciones y problemas indicados, de los que son plenamente
conscientes los investigadores, hemos detectado al menos un aspecto relevante que
no esta sujeto a debate, como es el tratamiento cientifico de los pasos previos a la
creacion y aplicaciéon de metodologias de analisis. Quizas, al involucrar disciplinas
académicas distintas a la Ciencia de Datos, este asunto no ha tenido oportunidad de
centrar la atencion de los autores, preocupados por otros aspectos mas “centrales”
desde el punto de vista de su especializacion. En concreto, en ninguno de los trabajos
analizados se fundamenta objetivamente el marco lingliistico desde el punto de vista
del modelo mental (mental model o mental map) de los usuarios, es decir, no se
profundiza en coOmo se categorizan y relacionan entre si los conceptos que son
objeto de estudio desde el punto de vista cognitivo (por ejemplo, las entidades y los
aspectos de esas entidades, o las “palabras clave” que identifican un dominio).
Tampoco se aborda este tipo de analisis desde el punto de vista de un contexto
cultural determinado. Como se explica en el desarrollo de la investigacion, esta
“vuelta de tuerca” del método cientifico seria posible mediante una aproximacion

como la propuesta en el Anexo 4 de esta tesis.

En definitiva, la comunidad investigadora solo parece haber alcanzado un consenso
en cuanto al marco tedrico y los procesos a realizar desde un punto de vista muy
general. Por tanto, nos encontramos con una gran diversidad de herramientas y

aproximaciones metodoldgicas a los mismos problemas. En este sentido, hay que

134 https://www.facebook.com/legal /terms
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destacar esfuerzos tempranos, como el de Cuesta et al. (2014), por definir un marco

especifico.

(Qué desafios especificos tenemos por delante para el analisis en lengua

espafola?

Hemos visto cdémo la produccién de trabajos orientados a textos en espafiol no para
de crecer, pero lo hace a un ritmo mas lento que la media mundial. En 2021, solo el
1,7% de los trabajos publicados sobre sentiment analysis y opinion mining estaban
referidos a la lengua espafnola de forma especifica. También hemos visto como las
metodologias adaptadas a nuestro idioma no tienen el peso que deberian si lo
comparamos con la importancia de la lengua espafiola por nimero de hablantes.
Esto, sin duda, plantea un desafio, ya que la interpretacion del lenguaje natural es
un campo fuertemente mediatizado por las especificidades lingliisticas y culturales

de los pueblos.

Para ilustrar la importancia de las variantes culturales, mas alld de una visién
can6nica de las lenguas, podemos mencionar lo que algunos autores en
Latinoamérica han denominado Spain-focused bias, un handicap importante a la
hora de utilizar recursos previamente desarrollados por otros investigadores que
requiere estrategias especificas para ser compensado (Cer6n-Guzman & Ledn-

Guzman, 2016).

En cualquier caso, vemos que el progresivo predominio de las técnicas basadas en
machine learning puede aliviar estos desafios lingiiisticos, al reducir la dependencia

de lexicons y otros recursos muy orientados a idiomas concretos.

209



L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

4.9.1 Cauces futuros previsibles

Teniendo en cuenta el estado del arte, los retos pendientes y la opinion de los
investigadores, podemos deducir que en los préoximos anos el foco de la comunidad

cientifica en este campo se dirigira hacia los siguientes temas:

e Técnicas de aprendizaje profundo, y muy especialmente desarrollos
basados en BERT.

e Incremento de la investigacién orientada al Hate Speech y la
desinformacion sobre asuntos de salud publica.

e Estandarizacion del andlisis.

e Geolocalizacion.

e Reduccion de la dependencia de Twitter.

e Determinacion de la polaridad a nivel de entidad /aspecto.

e Lenguaje figurado, ironia e interpretacién del contexto.

e Depuracién de bots y spam en los datos extraidos.

e Aproximacion de las tecnologias comerciales de investigacidn informal a

las tecnologias académicas mas avanzadas.
4.10 Objetivo especifico 10: el impacto de la pandemia

(Ha influido la pandemia en el estado del arte? ;Cual ha sido el impacto, si lo

ha habido, en la comunidad investigadora?

Hemos podido comprobar cémo la pandemia ha tenido una influencia determinante
en la evolucion del estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet. Este impacto
es facilmente cuantificable desde varios puntos de vista: nimero de trabajos
publicados con este asunto en el centro de mira, novedosas metodologias ad hoc y

datasets especificos.
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No obstante, el Covid-19 se perfila fundamentalmente como un foco tematico sobre
el que aplicar lo que constituye el verdadero interés de la comunidad investigadora:
el desarrollo de nuevas metodologias que hagan avanzar el estado del arte. En otras
palabras, como resultado de nuestras investigaciones podemos concluir que el
Covid-19, mas que una fuente de nuevos avances ha sido un estimulo para investigar
mas (y dedicar mas recursos) al estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet,

abriendo un nuevo espacio de atencidn.

Otro aspecto que podemos deducir de la investigacién realizada es como la
pandemia, al igual que el discurso de odio, ha reforzado la practicidad de los
métodos, en el sentido de conectar mas a la comunidad cientifica con objetivos de
utilidad publica directos. En este sentido, HaterNet (Pereira-Kohatsu et al., 2019) es
un claro ejemplo de herramienta al servicio directo de instituciones publicas, mas

alla del marco puramente teérico-cientifico.
4.11 Validacion de la hipotesis

Como consecuencia de lo anteriormente expuesto en este capitulo final, podemos

afirmar que:

e Cualquier persona con conocimientos basicos de comunicacién digital o de
investigacion de marketing puede llegar a conocer la actitud de los
ciudadanos en Internet, usando aplicaciones comerciales, sin requerir para
ello de recursos informaticos o econémicos distintos a los que emplea en su
trabajo cotidiano, pero con un nivel de precision y exactitud inferior al que
pueden alcanzar los investigadores académicos, y sin posibilidad de acceso
al cédigo fuente. Esta capacidad de analisis se puede aplicar a periodos de
tiempo especificos, o adoptar la forma de una monitorizacién constante.

e Cualquier investigador con conocimientos avanzados en procesamiento de
lenguaje natural puede desarrollar metodologias ad hoc para proyectos

especificos en el estudio de la actitud de los ciudadanos en Internet, o
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aplicar/perfeccionar métodos creados por otros colegas investigadores, sin
requerir para ello de recursos tecnoldgicos distintos a los disponibles en
cualquier organizacion académica. El estado del arte actual no permite
asegurar un nivel 6ptimo de precision y exactitud en los resultados, y no hay
consenso al respecto de las metodologias a aplicar.

e Aunque las herramientas disponibles para la comunidad, tanto cientificas
como informales, han sido desarrolladas con fines exclusivamente analiticos,
es posible en la practica utilizar la informacién que producen, asi como
algunas de sus funcionalidades, para influir o manipular a la poblacidn,

mediante estrategias de comunicacidn en redes sociales, licitas o ilicitas.

Estas afirmaciones validan la hip6tesis planteada, pero establecen un limite claro en
cuanto a su alcance practico en la actualidad. Podemos concluir que, en efecto,
existen metodologias y herramientas que hacen posible que cualquier persona u
organizacion recopile cualquier informacién puiblicamente visible y la procese para
conocer la opinién de los usuarios sobre cualquier dominio o materia especifica, con
el fin de influir o manipular. No obstante, estas metodologias y herramientas estan
lejos de alcanzar un nivel 6ptimo de rendimiento (especialmente las “informales”),
y tienen como Unico resultado primario el conocimiento, es decir, no pueden ser
usadas de manera directa para manipular o influir, sino como paso previo para

alimentar estrategias de influencia y manipulacién mediante acciones posteriores.
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4.12 Recapitulacion final

Como resultado de las investigaciones realizadas, hemos podido concluir que es
posible identificar, extraer y procesar masivamente opiniones concretas en Internet,
sobre temas especificos de cualquier naturaleza, siempre que sean de acceso
publico. En particular, la tesis demuestra que, usando herramientas comerciales al
alcance de cualquier persona con unos minimos conocimientos de comunicacién
digital, en algunos casos de acceso gratuito, podria conocerse la polaridad de los

sentimientos de las cuentas de una red social sobre cualquier asunto.

Hemos podido comprobar mediante una investigacion ad hoc para esta tesis, como
una herramienta “informal” puede aproximarse en rendimiento a la mayoria de los
métodos mas comunes en la literatura cientifica hasta fecha reciente, pero
quedandose aun muy lejos de las metodologias mas avanzadas y de los referentes

mas actuales en benchmarking.

También hemos podido determinar que no existe posibilidad de manipular
directamente a los ciudadanos con las herramientas y métodos del arte, pero si de
manera indirecta, utilizando la informacién obtenida para alimentar otro tipo de
aplicaciones y servicios, como por ejemplo tecnologias publicitarias y de community
management!3>, A este respecto, sabemos a través de la investigacion referida en el
Anexo 5 que es posible crear de forma automatizada listas de usuarios (en algunos
casos identificables) que tienen en comun una posicién o afinidad determinada con
respecto a un asunto o area de interés, y monitorizar su actividad aplicando

analiticas propias de la ciencia de datos. Ademas, es posible “perfilar” a estas

135 Community management es el término que se refiere al conjunto de tareas y responsabilidades de
los profesionales encargados de gestionar la interaccion de los usuarios con las empresas en las redes
sociales.
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personas utilizando informacién como los intereses comunes, datos demograficos,
o los términos con los que se definen a si mismas, entre muchas otras variables.
Tecnologias de ultima generacion desarrolladas por IBM, permiten incluso realizar
perfilados psicolégicos profundos para conocer las inclinaciones, necesidades y
valores de los usuarios de un determinado segmento que esté siendo objeto de
analisis. Posteriormente, toda esta informacion procesada puede ser utilizada al
servicio de causas legitimas, como la concienciacion, el desmentido de falsas
informaciones y la investigaciéon académica de los fendmenos sociales, o ilegitimas,

como la manipulacion.

Todo lo anterior, puede hacerse con herramientas de uso comercial al alcance de
cualquier persona, es decir, no hablamos de sofisticadas metodologias de la
comunidad académica, sino aplicaciones de facil acceso. Sobre esta base, las
metodologias IA mas avanzadas a disposiciéon de los investigadores permitirian
elevar considerablemente el nivel de precisién y exactitud, al tener un mejor

rendimiento y una mayor posibilidad de adecuarse en proyectos ad hoc.

Finalmente, otro hecho comprobado es el largo camino que tiene por delante el
estado del arte, que aun se encuentra muy lejos de alcanzar margenes de error
inferiores al 5%, incluso con los métodos mas avanzados (como los derivados de la
prometedora tecnologia BERT - Google). Las herramientas y métodos analizados
son capaces de realizar tareas de monitorizacion y analisis de gran alcance, pero los
valores F-Score indican que los resultados practicos que podemos esperar, de
momento, son limitados. Parte del estudio realizado, se centra en analizar estas

limitaciones, y no solo su reflejo en las métricas.
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6 Anexos

Anexo 1 - Evaluacion del rendimiento de la herramienta SentiOne

en analisis de sentimiento, aplicando una metodologia naturalista
Introduccion

Como parte de los trabajos de investigacion realizados parala elaboracién de la tesis
doctoral “Metodologias de estudio de la actitud de los usuarios a través de su huella
digital en Internet”, se ha llevado a cabo una prueba de evaluacién del rendimiento
de la aplicacion SentiOne. Para ello, hemos utilizado una metodologia
especificamente disefiada a partir del estado del arte, dado que no se han
encontrado precedentes similares para este tipo de sistemas “informales” en la

literatura cientifica.

La eleccion de SentiOne se justifica por ser esta herramienta el SAAS “informal” mas

citado por la comunidad académica 136,

Segiin Taboada (2016), las aproximaciones metodolégicas basadas en machine
learning, aun siendo apreciadas debido a su precisiéon, a menudo presentan
desventajas, ya que los modelos estan entrenados en dominios muy especificos, y no
suelen ser transferibles a nuevas fuentes de texto. Abbasi et al. (2014) demostraron
hasta qué punto puede variar el rendimiento de una misma herramienta de
clasificacion en funcion de la temadtica analizada en Twitter. Segin su estudio, la
herramienta SentiStrenght, una de las mas citadas en la literatura, mostraba una

horquilla de precision entre 71.31 (dominio TELCO) y 56.35 (dominio retail), lo que

136 Prospeccion realizada en julio de 2022, en la base de datos de SCOPUS, con la doble condicién de
coincidencia de “SentiOne” y “Sentiment Analysis” en el abstract. Este punto se desarroll6 en el
apartado “Herramientas comerciales informales” de la Tesis.
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supone una diferencia de 15 puntos porcentuales. Por este motivo, cabe suponer
que una tematica escogida deberia arrojar resultados diferentes a otra de naturaleza
distinta y con otros referentes contextuales, otro tipo de emociones involucradas, y
otro nivel de ironia. De hecho, sabemos que la deteccién automatica de la ironia es
un desafio especialmente complejo que plantea numerosos problemas, pero resulta
imprescindible superarlo si tenemos en cuenta que puede invertir la polaridad del

sentimiento de un mensaje (Pang & Lee, 2008).
Preguntas de investigacion

Esencialmente, el propoésito de esta prueba es conocer el nivel de precision
(accuracy)y el F-Score de la aplicacion (RQ1), asi como determinar si éstos pueden
variar en funcién de la tematica de los textos (RQ2), para lo cual se han empleado

dos datasets distintos, por las razones expuestas a continuacion.

Respondiendo a las preguntas de investigacion planteadas, este estudio pretende
llenar un espacio vacio en el estado del arte, reforzando el componente de novedad
de la tesis y, sobre todo, despejando una incégnita esencial para una completa

validacion de la hipoétesis de la tesis doctoral.
Contextualizacion y trabajos relacionados

No hay ninguin estudio académico sobre la precisidn del andlisis de sentimiento de
SentiOne. No obstante, la herramienta es mencionada por varios estudios
académicos que la han utilizado, en mayor o menor medida, como parte de un
estudio. A este respecto, cabe destacar el trabajo realizado por Burzynska et al.
(2020) sobre el impacto del Covid-19 en las redes sociales, o el estudio de Kucharska

& Firgolska (2018) sobre marca personal.

Tampoco se han encontrado estudios sobre el rendimiento de otras herramientas
“informales”, pero si existen varios trabajos representativos sobre recursos “de la

comunidad cientifica”. Abbasi et al. (2014) realizaron un interesante estudio
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comparativo del rendimiento de herramientas de sentiment analysis con Twitter. En
fecha mucho mas reciente, Dolianiti et al. (2019) obtienen peores resultados con un
estudio similar realizado con herramientas actualmente en boga, de las cuales solo

dos coinciden con las de Abbasi et al.

Otro estudio muy citado es el trabajo de Ribeiro et al. (2016), mucho mas exhaustivo
que los dos anteriormente citados. Los 24 métodos propuestos por los autores se
basan en muchas técnicas de diferentes campos. Algunos de ellos emplean métodos
de machine learning a menudo basados en enfoques de clasificaciéon supervisada,
que requieren datos etiquetados para entrenar clasificadores. Otros son métodos
basados en lexicons que utilizan listas predefinidas de palabras, en las que cada
palabra se asocia a un sentimiento. A fin de construir un ranking suficientemente
representativo, Ribeiro et al. realizan pruebas separadas para 2 (Pos., Neg.) y 3

clases (Pos, Neg., Neu.), con varios datasets diferentes.
Metodologia

Para el desarrollo de la investigacion se han realizado dos estudios separados, con
dos datasets distintos de literales de Twitter, aplicando en ambos casos el mismo
método, en varias fases sucesivas: creaciéon del proyecto en SentiOne, extraccion y
analisis automatico de sentimiento de los textos, clasificacion manual de los mismos
sobre criterios heuristicos especificos, y finalmente calculo del F-Score y la precision
(accuracy). A continuacioén, se describen todos los detalles a fin de garantizar la

reproductibilidad de la prueba.
Acceso a la herramienta

SentiOne es una herramienta “de pago”. Para esta investigacion, fue preciso trabajar
con la version “Enterprise”, a fin de tener acceso total a todas las funcionalidades. La

siguiente figura muestra el aspecto del dashboard de analisis de un proyecto.
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PROJECTS (10)

LISTEN

(5 Mentions

SETTINGS

Figura 59 - Vista del dashboard de andlisis de un proyecto en SentiOne. En la parte inferior izquierda del tuit
mostrado, puede verse la polaridad asignada por la IA del sistema (positiva).

Datasets

Para la realizacion de la prueba, se han creado dos datasets, uno de tuits relativos a

un tema de entretenimiento popular en Espafia, y otro sobre un servicio publico.
Dataset “entretenimiento”:

e Palabra clave: “first dates”137
e Fuente: Twitter

e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)
Dataset “servicio publico”:

e Palabra clave: “adif”138

137 First Dates es un popular programa de entretenimiento emitido en Prime Time en Espafa desde
2016, caracterizado por generar mucha actividad en Twitter, con polémica en torno a las actitudes y
comportamientos de los concursantes.

138 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y
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e Fuente: Twitter

e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)
Heuristicas

Los principios heuristicos aplicados para la clasificacion humana han sido los

siguientes:

e El primer objetivo del clasificador es determinar si el texto expresa una
opinion o lleva implicito un sentimiento.

¢ Un texto que contiene una opinién o sentimiento solo puede ser de polaridad
positiva o negativa.

e En caso de que el texto contenga entidades con polaridades distintas, se dara
preponderancia a la mas fuerte (dado que la herramienta evaluada no puede
trabajar a nivel de entidad, es necesario aplicar una heuristica coherente con
lalégica del sistema).

e No hay polaridad sin opinién/sentimiento. Un texto que no contiene una

opinién o sentimiento implicito es necesariamente neutro13°.
Criterios de evaluacion

Para la evaluacién de resultados, se han aplicado las estrategias analiticas mas
habituales en la disciplina académica, resumidas en dos métricas esenciales: F-Score

y Accuracy (Giachanou & Crestani, 2016).

explotacién de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilometros de vias cerca de 2000
estaciones).

139 Un ejemplo de error tipico en personas no entrenadas en trabajo cientifico de campo es estimar
polaridad negativa en un texto que no expresa opinién ni sentimientos del autor, simplemente
porque se refiere a una mala noticia - “La linea estuvo cortada de 13:00 a 14:00 por problemas en el
tendido eléctrico”.
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Benchmarking contextual

A fin de poner en contexto los resultados, utilizaremos los resultados publicados por
Ribeiro et al. (2016), en concreto su prueba para 3 clases con dataset de Twitter
(SemEval), en total consistencia con respecto a nuestro estudio. De forma
complementaria, también sera interesante comparar las mediciones de accuracy de
Abbasi etal. (2014) y de Zimbra et al. (2018). Estos dos ultimos estudios no parecen

adecuados para benchmarking primario debido a que no aportan la métrica F.

En cuanto al trabajo de Dolianiti et al. (2019) es una interesante referencia
metodolégica, pero no se utilizara en el benchmarking debido a que no se aplica
sobre tweets y (probablemente por esta razdén), arroja resultados muy inferiores al

resto de trabajos.
Prevencion de sesgos
Con el fin de prevenir sesgos, se han adoptado varias medidas:

e Sehan creado datasets naturalistas149, es decir, se han procesado la totalidad
de los textos existentes en un periodo determinado de tiempo, sin mas filtro
que los criterios de seleccion tematica (keyword), depurado de duplicados
(retuits) y contenidos no espontaneos (mensajes publicitarios). Se trata de
poner a prueba la herramienta reproduciendo un nivel de desafio totalmente

equivalente a un escenario de trabajo real.

140 Naturalistas, en el sentido que se da a la expresion en investigacidn cualitativa: no se produce una
alteracion del contexto de la investigacion para someter la experimentacion a condiciones
controladas (de “laboratorio”). En concreto, en este caso no se selecciona un conjunto de textos
especificamente seleccionados para cumplir unas ciertas condiciones “6ptimas” para el estudio, sino
que se emplean “tal cual” todos los recogidos en el trabajo de campo, dentro de un determinado rango
de fechas.
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e La clasificacién manual ha sido realizada por dos personas, una de cuales ha
realizado una supervision de calidad.

e Definicion de heuristicas: las heuristicas (destalladas en la metodologia),
aseguran que la clasificacibon humana se ha realizado con un criterio

homogéneo y reproducible.
Resultados

La tabla 18 muestra las caracteristicas de los datasets naturalistas extraidos. Como
era previsible, la tematica de entretenimiento presenta una proporcién muy

superior de mensajes positivos con respecto a la tematica de infraestructuras

publicas.
Distribution
Dataset Size Positive Negative Neutral
Infraestructura publica 514 7% 51% 42%
Entretenimiento 795 17% 41% 42%

Tabla 18 - Datasets - Tamario y distribucién por polaridad

En la tabla 19, podemos ver los resultados obtenidos (F-Score) de forma

comparativa:
F-Score
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 60,87 54,97 69,67 61,84
Entretenimiento 66,01 61,60 68,22 65,28

Tabla 19 - F-Score comparativo de los datasets analizados
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La siguiente tabla muestra los resultados para “accuracy” (precision) de ambos

datasets:
Dataset Accuracy
Infraestructura publica 63,62
Entretenimiento 65,66

Tabla 20 - Precisién comparativa de los datasets analizados

;Como se comparan los resultados obtenidos por SentiOne con respecto a los

benchmarks del estado del arte?

Ribeiro et al. (2016), con su metodologia de evaluacién “Sentibench”, obtuvieron los
resultados de la tabla siguiente con los mejores métodos de su ranking, para

diferentes datasets:

Dataset Method F1-Pos F1-Neg F1-Neu Macro-F1
Comments_BBC Semantria 36.76 67.94 4349 4940
Comments_Digg Umigaon 4962 62.04 4427 51.98
Comments_NYT SO-CAL 56.99 60.08 15.34 44,14
Comments_TED Opinion Lexicon 64.95 56.59 30.77 50.77
Comments_YTB LIWC15 73.68 49.72 48.79 574
Myspace LIWCTS 78.83 41.74 43.76 54.78
Tweets_DBT Opinion Lexicon 4344 4771 48.84 4666
Tweets_ RND_| Umigon 60.53 51.39 65.22 59.05
Tweets_RND_III Umigon 63.33 57.00 82.10 6747
Tweets_RND_IV Umigon 75.86 76.33 71.54 74.58
Tweets_SAN Umigon 44.16 4595 7045 53.52
Tweets_Semeval Umigon 64.28 4641 7313 61.27
RW Sentiment140 62.24 51.17 42.66 5202

Tabla 21 - Valores obtenidos por Ribeiro et al. con su método “Sentibench” para los mejores métodos evaluados,
sobre diferentes datasets.
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Como podemos observar, los valores obtenidos por SentiOne estan a la altura de los
mejores métodos. Si nos fijamos exclusivamente en datasets de Twitter, tenemos un

promedio F1 de 60,43, inferior al promedio de 63,56 obtenido por SentiOne.

En cuanto a la métrica accuracy, los resultados obtenidos con SentiOne son
claramente inferiores a los mejores resultados obtenidos por Zimbra et al. (2018)

en su sistematico trabajo de benchmarking, como podemos ver en la tabla siguiente:

System Average | Pharma | Retail | Security | Tech | Telco
AiApplied 61.84 69.59 47.99 64.05 60.39 | 67.20
Anonymous 40 86 33.65 4993 32.71 43.11 44.89
BPEF 71.38 67.81 65.24 75.32 76.30 | 72.21
ChatterBox 67.43 75.04 53.19 67.20 69.73 | 71.99
EWGA 68.12 70.21 60.00 68.50 70.50 | 71.41
FRFF 70.72 62.86 68.76 73.97 74.90 | 73.11
FRN 69.17 72.60 59.96 69.98 71.00 7230
GU-MLT-LT 60.60 45.32 68.21 37.81 60.25 | 71.41
Intridea 63.31 64.18 47.37 62.63 75.19 | 67.20
KLUE 62.78 33.60 71.15 24,27 62,25 | T0.65
LightSIDE 69.35 70.71 58.22 69.86 76.99 | 70.99
Lymbix 36.63 32.03 54.81 47.60 063.45 65.25
MLAnalyzer 45.20 37.95 52.15 41.35 48.06 | 4647
NRC 71.33 75.26 64.93 76.39 64.96 | 75.08
OpinionFinder 57.66 57.08 52.40 55.01 56.94 6680
Repustate 43.98 35.80 41.06 31.93 40.90 | 70.20
RNTN 61.47 66.76 55.25 64.69 55.51 | 65.14
Semantria 53.50 44.68 56.33 45.46 60.99 60.06
Sentiment140 66.46 62.09 61.77 68.84 67.82 | 7179
SentimentAnalyzer 55.15 55.33 51.36 54.83 56.50 | 57.75
SentiStrength 67.49 74.68 56.35 65.51 69.61 | 71.31
SVM Baseline 66.86 67.50 59.52 66.02 70,02 | 71.22
TeamX 67.20 37.60 7035 62.82 69.10 | 76.14
Textalytics 66.22 70.33 55.14 66.33 68.29 | 71.02
TextProcessing 54.06 49.68 50.01 58.40 52.40 | 59.79
uClassify 47.22 51.70 42.12 47.51 50.31 | 4447
ViralHeat 61.16 63.77 48.42 61.94 64.12 | 67.56
Webis 7141 76.16 6440 77.37 63.68 75.46
All General-Purpose 56.76 56.10 51.28 54.46 59.24 | 62.74
Systems

All Domain-Specific 67.53 65.70 63.83 68.08 67.96 | 72.09
Systems

Tabla 22 - Benchmarking de Zimbra et al. (2018), mostrando exclusivamente valores para la métrica accuracy
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La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos por Abbasi et al. (2014) para
15 herramientas stand-alone, sobre la métrica accuracy. De nuevo, observamos
que en este aspecto SentiOne esta por debajo de las mejores herramientas. No
obstante, la accuracy media de 64,64 colocaria a esta herramienta en el quinto

puesto del ranking.

Tool Average Pharma Retail Security Tech Telco
SentiStrength 67.49 74.68 56.35 65.51 69.61 71.31
Chatterbox 67.43 75.04 53.19 67.20 69.73 71.99
Sentiment140 66.46 62.09 61.77 68.84 67.82 71.79
Textalytics 66.22 70.33 55.14 66.33 68.29 71.02
Intridea 63.31 64.18 47.37 62.63 75.19 67.20
AiApplied 61.84 69.59 47.99 64.05 60.39 67.20
ViralHeat 61.16 63.77 48.42 61.94 64.12 67.56
Lymbix 56.63 52.03 54.81 47.60 63.45 65.25
SentimentAnalyzer 55.15 55.33 51.36 54.83 56.50 57.75
TextProcessing 54.06 49.68 50.01 58.40 52.40 59.79
Semantria 53.50 44.68 56.33 45.46 60.99 60.06
uClassify 47.22 51.70 42.12 47.51 50.31 44.47
MLAnalyzer 45.20 37.95 52.15 41.35 48.06 46.47
Repustate 43.98 35.80 41.06 31.93 40.90 70.20
Anonymous 40.86 33.65 49.93 32.71 43.11 44.89

Tabla 23 - Resultados del benchmarking realizado por Abbasi et al. (2014) para 15 herramientas “stand-alone”,
sobre la métrica accuracy

Conclusiones

Hemos realizado una extraccion de textos con dos tematicas proclives a provocar la
opinion de los wusuarios, las hemos anotado manualmente siguiendo un
procedimiento formal, y hemos utilizado esta informacién para evaluar el
rendimiento de la herramienta SentiOne sobre el mismo dataset. De manera

complementaria, hemos comparado los resultados con los trabajos de
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benchmarking publicados por otros autores, referidos a otras herramientas

comerciales41,

Los resultados del estudio demuestran que SentiOne, pese a ser una herramienta
informal no pensada para uso académico por investigadores, presenta un F-Score y
Accuracy alineado con otros recursos mas sofisticados (aunque muy por debajo de

los recursos de mejore rendimiento).

No obstante, para confirmar totalmente las conclusiones de este estudio, seria
recomendable realizar un trabajo subsiguiente donde se comparen directamente
diferentes herramientas (incluyendo SentiOne) con los mismos datasets (este
estudio ha sido realizado con posterioridad, y se expone en el anexo 3). De este modo
podran validarse los resultados de este estudio y, lo que es mdas importante,
ampliarse con la evaluacion de otras herramientas, a fin de poder ofrecer una visiéon

mas amplia sobre la categoria de recursos sin limitarse solo a uno.

Anexo 2 - Encuesta a profesionales sobre métodos de
monitorizacion de la actitud de los ciudadanos en Internet - Ficha

técnica y datos.
Introduccion

Con objeto de entender en profundidad la relacién entre los usuarios potenciales de

las herramientas de monitorizacion de la actitud de los usuarios en Internet, y ante

141 Sabemos que las nuevas metodologias basadas en BERT y las modernas estrategias de
representacion bidireccional pueden alcanzar scores por encima de 80, pero no estamos comparando
metodologias ad hoc sino herramientas.
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la ausencia de investigaciones similares publicadas, se realizé una encuesta con 142

participantes de diversos sectores profesionales y académicos.

En este documento se describe con detalle la metodologia empleada y los resultados

obtenidos.
Contextualizacion

La encuesta se enmarca en las investigaciones realizadas para el desarrollo de la
tesis “Metodologias de estudio de la actitud de los usuarios a través de su huella

digital en Internet”.
Preguntas de investigacion

Al respecto de las herramientas de monitorizacién y métodos de monitorizacion de
la actitud y la opinién de los usuarios en Internet que sirven para recopilar
masivamente textos publicados en redes sociales, blogs, foros, tiendas online,

medios de comunicacion, etc., y analizarlos de forma automatizada, los encuestados:

e RQ1 (Nivel de conocimiento): ;Saben que existen? ;en qué medida depende
el grado de conocimiento de su profesion?

e RQ2 (Uso): ;Las usan? ;cémo?

e RQ3 (Percepcion): ;Cudl es su actitud al respecto? ;las consideran utiles?
(creen que pueden ser usadas para manipular? ;qué problemas o desafios

piensan que resuelven?
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Metodologia
Muestra

Se ha trabajado con una muestra aleatoria + cuotas, compuesta por 142 personas. El
requisito de elegibilidad individual fue ser un profesional con formacién superior,
activo en las redes sociales'#2. Adicionalmente, para prevenir sesgos y asegurar la

diversidad sectorial, se establecieron cuotas minimas por actividades profesionales.

Teniendo en cuenta los medios limitados disponibles, no se consider6 necesario
trabajar con una muestra amplia, ya que el objetivo del estudio es alcanzar una
vision de conjunto de los fendmenos para contextualizar otros aspectos de la

investigacion.

Resultados

Pregunta 1

Por favor, marca tus areas de actividad profesional y académica.

142 Requisitos alineados con la hipdtesis de la tesis doctoral.
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Marketing

Investigacion de mercados
Comunicacion politica
Comunicacion de marca
Gestion de redes sociales
Publicidad

Ciencia de datos

Customer intelligence
Experiencia de Usuario (UX)
Procesamiento de lenguaje...

72 (50,7 %)

15 (10,6 %)

3 (21 %)
34 (239 %)
33 (23,2 %)

28 (19,7 %)

1(7,7 %)
4(2,8%)
44 (31 %)

2(1.4 %)

Machine learning 5(3,5 %)
Sociologia 2(1.4%)
Ciencias politicas 21,4 %)

Periodismo

Labores directivas o de gere. ..

Psicologia social

Candidato o cargo politico

Gerencia de instituciones pu...
Otras actiividades profesion

Docenciall—1 (0,7 %)

0 20 40 60 80

1(7.7 %)
27 (19 %)
4(2,8%)

0(0 %)
2(1.4 %)
45 (31,7 %)

Pregunta 2

Por favor, lee con atencién: "Las herramientas y métodos de monitorizacién de la
actitud y la opinién de los usuarios en Internet sirven para recopilar masivamente
textos publicados en redes sociales, blogs, foros, tiendas online, medios de
comunicacién, etc., y analizarlos de forma automatizada. Estas herramientas y
meétodos hacen posible que empresas, investigadores académicos, organizaciones
politicas e instituciones publicas puedan monitorizar la opinién de los ciudadanos

en Internet, con distintos fines." ;Conocias la existencia de estas herramientas?

®si
® No
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Pregunta 3

;Crees que este tipo de herramientas tienen relacién con tu actividad profesional o

académica?

@ Ninguna relacion

@ Alguna relacion

@ Wlucha relacién

@ No lo sé con seguridad

Pregunta 4

(En qué crees que pueden ser utiles estas herramientas para tus tareas

profesionales o académicas? (Marca todas las que procedan)

IMonitorizar la opinidn y mencio. .. 115 (81 %)

IMonitorizar la opinidn y mencio. .. 86 (60,6 %)

99 (69,7 %)

IMonitorizar la opinidn y mencio. ..
Conocer a los lideres de opinid. ..
Prospectar tendencias

654 (45,1 %)
91 (64,1 %)
Realizar proyectos de investiga... 32 (22,5 %)

Conocer a mi audiencia 107 (75,4 %)

Prevenir crisis de reputacian 45 (33,8 %)
Otros
En nada
No lo sé
0 25 50 75 100 125

Pregunta 5

(En qué crees que pueden ser utiles estas herramientas ala sociedad en su conjunto?

(Marca todas las que procedan)
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Monitorizar discursos de odio

Combatir las fake news 99 (69,7 %)
Combatir la desinformacion en salud publica

Monitorizar el ciber acoso

83 (58,5 %)
—79 (55,6 %)
68 (47,9 %)

Informacidn socioldgica sobre temas politicos
Informacién socioldgica sobre temas de interés social 90 (63,4 %)
combatir los bots y el spam

Otros
Nada

No sabe

56 (39.4 %)

18 (12,7 %)

3(21 %)
8(5,6 %)
0 20 40 80 80 100

Pregunta 6

(Alguna  vez has  trabajado  directamente con  herramientas de
monitorizacién/analisis para conocer la opiniéon de los usuarios de Internet?
(“directamente” significa que ti personalmente has accedido y trabajado con la

herramienta)

® si
® No

Pregunta 7

Si has respondido afirmativamente a la pregunta anterior, ;cudl es tu nivel de

experiencia?
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@ Nivel experto

@ Nivel avanzado

@ Nivel basico

@ No tengo conocimientos

Pregunta 8

Si alguna vez has trabajado directamente con herramientas de
monitorizacién/analisis para conocer la opiniéon de los usuarios de Internet

;recuerdas el nombre? (por favor, indica todas las herramientas que recuerdes)

Pregunta 9

Si alguna vez has trabajado directamente con herramientas de
monitorizacién/analisis para conocer la opinién de los usuarios de Internet, ;qué

tipo de aplicaciones eran? (Marca todas las respuestas que procedan)

Aplicacion comercial en

oy
modalidad gratuita 31 (47,7 %)

Aplicacion comercial en
29 (446 %

modalidad de pago (44,6 %)

Aplicacion o método de

0,
desarrollo propio 12 (18,5 %)

No lo sé 13 (20 %)
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Pregunta 10

Si alguna vez has trabajado directamente con herramientas de
monitorizacién/analisis para conocer la opinién de los usuarios de Internet, ;cual

es tu nivel general de satisfaccidn con los resultados?

@ Extremadamente alto

® Alto

@ Intermedio
® Bajo
@ Extremadamente bajo

Pregunta 11

(Alguna vez has accedido a informes realizados por terceros, basados en
herramientas de monitorizacién/analisis para conocer la opinién de los usuarios de
Internet? Por ejemplo, una investigacién encargada a una agencia, a un subordinado

0 a otro departamento de tu organizacion.

No 55(38,7 %)
5i, realizados por encargo fuera

) o 39 (27,5 %)
de mi arganizacion

Si, realizados por otras

0,
organizaciones y disponibles p... 61 (43 %)

S5i, realizados internamente, por

20 (14,1 %)
otro departamento

Si, realizados internamente por

. e 15 (10,6 %)
un compafiero de mi equipo o...

0 20 40 60 80
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Pregunta 12

Si alguna vez has accedido a informaciéon procesada con herramientas de
monitorizacién/analisis de la opinién de los usuarios en Internet, ;cudl era el objeto

de la escucha? (Marca todas las que procedan)

Producto o Marca 80 (77,7 %)

Opiniones politicas 12 (1,7 %)

Temas de interés social 31 (30,1 %)

Otros 16 (15,5 %)

0 20 40 60 80

Pregunta 13

Con independencia de si has accedido o no al andlisis/monitorizacién automatizado
de las opiniones de los usuarios en Internet como parte de tu actividad profesional

0 académica, ;como de Uutil crees que es o podria ser este tipo informacién para ti?

@ Extremadamente (til
@ Muy il

@ Razonablemente atil
@ Foco atil

@ Nada il

@ No lo tengo claro
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Pregunta 14

¢Alguna vez has participado como experto en la creacién y desarrollo de

herramientas relacionadas con el estudio de la opinién de los usuarios en Internet?

® si
® No

Pregunta 15

Si has respondido afirmativamente a la pregunta anterior, ;en qué areas de

especializacion has participado?

Procesamiento de lenguaje nat...
Sentiment Analysis 8 (30,8 %)

Opinion Mining

Python 5(19,2 %)

6 (23,1 %)

Machine learning
Lingiistica

Desarrollo de aplicaciones
User Experience 16 (61,5 %)

Otros
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Pregunta 16

;Crees que la informacién obtenida con herramientas de monitorizacion/analisis
automatizado de la opinion de los usuarios en internet puede usarse para manipular

a las personas? Marca la respuesta que mejor describa lo que piensas.

@ No, solo es informacion
@ Si, puede usarse para manipular

@ No tengo una opinién formada al
respecto

Pregunta 17

Marca del 1 al 5 cémo de acuerdo estarias con la siguiente afirmacién "El uso de
herramientas de monitorizacién/andlisis automatizado de la opinién de los usuarios

en internet compromete la privacidad de las personas”

40
40 (28,2 %)

30 33 (232 %)
30 (21,1 %) 30 (21,1 %)

20

10
9 (6,3 %)
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Pregunta 18

Marcadel 1 al 5 cémo de acuerdo estarias con la siguiente afirmacién “Como usuario

me siento amenazado por la existencia de este tipo de herramientas”

60
20 45 (31,7 %) 5
Recuento: 26
26 (18,3 %) VT 26 (18,3 %)
20 21 (14,8 %) (16.9%)
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Anexo 3 - Estudio comparativo del rendimiento de herramientas

comerciales de sentiment analysis
Introduccion

Como parte de los trabajos de investigacion realizados parala elaboracion de la tesis
doctoral “Metodologias de estudio de la actitud de los usuarios a través de su huella
digital en Internet”, se llevo a cabo un estudio previo de evaluacion del rendimiento
de la aplicaciéon SentiOne (Anexo 1). Para ese fin, se aplic6 una metodologia
especificamente disefiada a partir del estado del arte, dado que no se habian
encontrado precedentes similares para este tipo de sistemas “informales” en la
literatura cientifica. En las conclusiones del estudio, se proponia la realizacién de un
trabajo subsiguiente para comparar directamente diferentes herramientas con los
mismos datasets. De este modo podran validarse los resultados del estudio original
y ampliarse con la evaluacién directa de otras herramientas, a fin de poder ofrecer

una vision mas amplia sobre la categoria de recursos sin limitarse solo a uno.

Con el propésito expresado, se ha realizado una nueva evaluacién comparando
directamente entre si varias herramientas comerciales/informales, con distintos
grados de “representatividad” desde el punto de vista de su empleo por parte de la

comunidad cientifica: Sentione, Repustate y MeaningCloud.
Preguntas de investigacion

Esencialmente, el proposito de esta prueba es conocer el nivel de Accuracy, el F-
Score y el Recall de la aplicacion (RQ1), asi como determinar si éstos pueden variar
en funcién de la tematica de los textos (RQ2), para lo cual se han empleado tres

datasets distintos, por las razones expuestas a continuacion.

Respondiendo a las preguntas de investigacion planteadas, este estudio pretende

llenar un espacio vacio en el estado del arte, reforzando el componente de novedad
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de la tesis y, sobre todo, despejando una incégnita esencial para una completa

validacion de la hipoétesis de la tesis doctoral.
Contextualizacion y trabajos relacionados

En este apartado haremos un repaso previo para contextualizar el objeto de estudio

y el estado del arte.
Herramientas seleccionadas

Las herramientas de sentiment anlysis utilizadas en este estudio son Repustate,

MeaningCloud y SentiOne.

Repustate es una herramienta comercial que aparece en evaluaciones de otros
trabajos de benchmarking, como las de Abbasi et al. (2014) y Zimbra et al. (2018)

(ver también referencias en Anexo 1).

Aunque no aparece citada en las fuentes de benchmarking de referencia ni fue
mencionada por ninguno de los participantes en la encuesta a profesionales (Anexo
2), en una revision bibliografica realizada ad hoc se han encontrado trabajos de
investigacion apoyados en MeaningCloud, como por ejemplo el estudio de Segura-
Bedmar et al. (2015) sobre la salud y el consumo de drogas en las redes sociales, o
el de Herrera-Planells & Villena-Roman (2018) sobre categorizacidon de titulares de

noticias.
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La eleccién de SentiOne (Anexo 1) se justifica por ser esta herramienta el SAAS
“informal” mas citado por la comunidad académica 143 (ademas de ser el objeto de

la investigacion precedente, de la que parte este estudio).
Benchmarking

Abbasi et al. (2014) realizaron en fecha muy temprana un trabajo comparativo del

rendimiento de herramientas de sentiment analysis con Twitter (54 citas!44).

En fecha mucho mas reciente, Dolianiti et al. (2019) presentan un nuevo trabajo de
benchmarking con herramientas actualmente en boga, de las cuales solo dos

coinciden con las de Abbasi et al.

Otro estudio muy citado (220 citas!*®) es el trabajo de Ribeiro et al. (2016) sobre 24
métodos con diversos datasets multi disciplinares. A fin de construir un ranking
suficientemente representativo, Ribeiro et al. realizan pruebas separadas para 2
(Pos., Neg.) y 3 clases (Pos, Neg., Neu.), con varios datasets de tematicas totalmente

diferentes, lo que confiere una especial solidez a sus conclusiones.
El debate sobre la evaluacion del rendimiento

Segiin Taboada (2016), las aproximaciones metodolégicas basadas en machine
learning, aun siendo apreciadas debido a su precisiéon, a menudo presentan
desventajas, ya que los modelos estan entrenados en dominios muy especificos, y no

suelen ser transferibles a nuevas fuentes de texto. Abbasi et al. (2014) demostraron

143 Prospeccion realizada en julio de 2022, en la base de datos de SCOPUS, con la doble condicion de
coincidencia de “SentiOne” y “Sentiment Analysis” en el abstract. Este punto se desarrolld en el
apartado “Herramientas comerciales informales” de la Tesis.

144 54 Citas segin SCOPUS, dato actualizado a julio de 2022.

145 200 citas segin SCOPUS, dato actualizado a julio de 2022.
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hasta qué punto puede variar el rendimiento de una misma herramienta de
clasificacion en funcién de la tematica analizada en Twitter. Segin su estudio, la
herramienta SentiStrenght, una de las mas citadas en la literatura, mostraba una
horquilla de precisién entre 71.31 (dominio TELCO) y 56.35 (dominio retail), lo que
supone una diferencia de 15 puntos porcentuales. Por este motivo, cabe suponer
que una tematica escogida deberia arrojar resultados diferentes a otra de naturaleza
distinta y con otros referentes contextuales, otro tipo de emociones involucradas, y
otro nivel de ironia. De hecho, sabemos que la deteccién automatica de la ironia es
un desafio especialmente complejo que plantea numerosos problemas, pero resulta
imprescindible superarlo si tenemos en cuenta que puede invertir la polaridad del

sentimiento de un mensaje (Pang & Lee, 2008).
Metodologia

Para el desarrollo de la investigacién se han realizado tres estudios separados, con
tres datasets distintos, dos de ellos de Twitter (los mismos empleados en el estudio
precedente - Anexo 1), y uno de Facebook. En todos los casos se ha aplicado el
mismo método, en varias fases sucesivas: creacién del proyecto en la herramienta,
extraccion y andlisis automatico de sentimiento de los textos, clasificacion manual
de los mismos sobre criterios heuristicos especificos, y finalmente calculo del F-
Score, Accuracy y Recall. A continuacién, se describen todos los detalles a fin de

garantizar la reproductibilidad de la prueba.
Datasets

Para la realizacién de la prueba, se han creado tres datasets, uno de tuits relativos a
un tema de entretenimiento popular en Espafia, otro sobre un servicio publico, y por

ualtimo un tercero sobre el movimiento “antivacunas” del Covid-19.

Dataset “entretenimiento”:
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e Palabra clave: “first dates”146
e Fuente: Twitter
e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)

e Este dataset ya fue empleado en el estudio previo referenciado en el Anexo 1
Dataset “servicio publico”:

e Palabra clave: “adif’147
e Fuente: Twitter
e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)

e Este dataset ya fue empleado en el estudio previo referenciado en el Anexo 1
Dataset “anti vacunas”:

e Palabra clave: “yonomevacuno”148

e Fuente: Facebook

e Periodo de extraccion: marzo 2020 a junio 2022 (es decir, desde el inicio de
la pandemia hasta el momento actual)

e Este dataset no fue empleado en el estudio previo referenciado en el Anexo

1,y se cre6 de nueva planta.

146 #fyonomevacuno es uno de los hashtags mas populares en el movimiento antivacunacién durante
la pandemia del Covid-19.

147 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y
explotacién de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilémetros de vias cerca de 2000
estaciones).

148 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y
explotacion de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilémetros de vias cerca de 2000
estaciones).
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Heuristicas

Los principios heuristicos aplicados para la clasificacion humana han sido los

siguientes:

e El primer objetivo del clasificador es determinar si el texto expresa una
opinion o lleva implicito un sentimiento.

¢ Un texto que contiene una opinién o sentimiento solo puede ser de polaridad
positiva o negativa.

e En caso de que el texto contenga entidades con polaridades distintas, se dara
preponderancia a la mas fuerte (dado que la herramienta evaluada no puede
trabajar a nivel de entidad, es necesario aplicar una heuristica coherente con
la légica del sistema).

e No hay polaridad sin opinién/sentimiento. Un texto que no contiene una

opinién o sentimiento implicito es necesariamente neutrol4.
Criterios de evaluacién

Para la evaluacién de resultados, se han aplicado las estrategias analiticas mas
habituales en la disciplina académica, resumidas en dos métricas esenciales: F-Score
y Accuracy (Giachanou & Crestani, 2016). Ademas, por consistencia con otros

estudios de benchmarking, en esta ocasion se ha afiadido el Recall.

149 Un ejemplo de error tipico en personas no entrenadas en trabajo cientifico de campo es estimar
polaridad negativa en un texto que no expresa opinién ni sentimientos del autor, simplemente
porque se refiere a una mala noticia - “La linea estuvo cortada de 13:00 a 14:00 por problemas en el
tendido eléctrico”.
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Contextual Benchmarking

A fin de poner en contexto los resultados con otros estudios, utilizaremos los
resultados publicados por Ribeiro et al. (2016), en concreto su prueba para 3 clases
con dataset de Twitter (SemEval), en total consistencia con respecto a nuestro
estudio. De forma complementaria, también sera interesante comparar las
mediciones de accuracy de Abbasi et al. (2014) y de Zimbra et al. (2018). Estos dos
ultimos estudios no parecen adecuados para benchmarking primario debido a que

no aportan la métrica F.

En cuanto al trabajo de Dolianiti et al. (2019) es una referencia metodoldgica
descartada en el estudio anterior (Anexo 1), que ha sido incluida en este para tener

una perspectiva mas amplia.
Prevencion de sesgos
Con el fin de prevenir sesgos, se han adoptado varias medidas:

e Sehan creado datasets naturalistas!?, es decir, se han procesado la totalidad
de los textos existentes en un periodo determinado de tiempo, sin mas filtro
que los criterios de seleccion tematica (keyword), depurado de duplicados
(retuits) y contenidos no espontaneos (mensajes publicitarios). Se trata de
poner a prueba la herramienta reproduciendo un nivel de desafio totalmente

equivalente a un escenario de trabajo real.

150 Naturalistas, en el sentido que se da a la expresion en investigacidn cualitativa: no se produce una
alteracion del contexto de la investigacion para someter la experimentacion a condiciones
controladas (de “laboratorio”). En concreto, en este caso no se selecciona un conjunto de textos
especificamente seleccionados para cumplir unas ciertas condiciones “6ptimas” para el estudio, sino
que se emplean “tal cual” todos los recogidos en el trabajo de campo, dentro de un determinado rango
de fechas.
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e La clasificacién manual ha sido realizada por dos personas, una de cuales ha

realizado una supervision de calidad.

e Definicion de heuristicas: las heuristicas (destalladas en la metodologia),

aseguran que la clasificacibon humana se ha realizado con un criterio

homogéneo y reproducible.

Resultados

La tabla siguiente muestra las caracteristicas de los datasets naturalistas extraidos.

Como era previsible, la tematica de entretenimiento presenta una proporciéon muy

superior de mensajes positivos con respecto a la tematica de infraestructuras

publicas, y la de “antivacunas” es abrumadoramente negativa.

Class distribution

Dataset Size Positive Negative Neutral
Infraestructura publica 514 7% 51% 42%
Entretenimiento TV 795 17% 41% 42%
Antivacunas 1980 4% 81% 15%

Tabla 24 - Datasets - Tamario y distribucién por polaridad

F-Score

En las siguientes tablas podemos ver los resultados obtenidos (F-Score) de forma

comparativa:
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F-Score SentiOne
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 60,87 54,97 69,67 61,84
Entretenimiento TV 66,01 61,60 68,22 65,28
Antivacunas 57,87 70,28 43,51 57,22
Tabla 25 - F-Score comparativo de los datasets analizados para SentiOne
F-Score - MeaningCloud
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 25,69 61,89 51,46 46,35
Entretenimiento 42,94 22,67 41,88 35,83
Antivacunas 19,58 66,04 40,25 41,96

Tabla 26- F-Score comparativo de los datasets analizados para MeaningCloud

LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

F-Score - Repustate

Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 27,15 62,68 40,99 43,61
Entretenimiento 44,88 61,25 48,46 51,53
Antivacunas 20,89 73,92 42,07 45,62

Tabla 27 - F-Score comparativo de los datasets analizados para Respustate
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Recall SentiOne
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestructura publica 60,00 39,92 93,06 64,33
Entretenimiento TV 74,26 48,02 79,70 67,33
Antivacunas 79,07 54,42 91,30 74,93
Tabla 28 - Recall comparativo de los datasets analizados para SentiOne.
Recall - MeaningCloud
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 80,00 50,95 44,91 58,62
Entretenimiento 77,21 18,84 35,15 43,73
Antivacunas 65,12 50,28 64,55 59,98
Tabla 29 - Recall comparativo de los datasets analizados para MeaningCloud.
Recall - Repustate
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
Infraestrucura publica 85,71 57,79 30,56 58,02
Entretenimiento 75,74 53,80 40,61 56,71
Antivacunas 62,79 60,94 57,19 60,31

Tabla 30 - Recall comparativo de los datasets analizados para Repustate.
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Accuracy

Las siguientes tablas muestran los resultados para “accuracy” (precisiéon) para cada

uno de los datasets:

Accuracy
Dataset Sentione
Infraestructura publica 63,62
Entretenimiento 65,66
Antivacunas 61,06

Tabla 31 - Accuracy comparativo de los datasets analizados para SentiOne.

Accuracy
Dataset Repustate
Infraestrucura publica 48,25
Entretenimiento 52,08
Antivacunas 60,45

Tabla 32 - Accuracy comparativo de los datasets analizados para Repustate.

Accuracy
Dataset MeaningCloud
Infraestrucura publica 50,39
Entretenimiento 35,60
Antivacunas 53,08

Tabla 33 - Accuracy comparativo de los datasets analizados para MeaningCloud.
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Contextual benchmarking

;Como se comparan los resultados obtenidos con respecto a los benchmarks del

estado del arte?

Dolianiti et al. (2019) obtuvieron los siguientes resultados en su trabajo de

benchmarking:
F-Score - Dolianiti et al. (sentence level)
Dataset Positive Negative Neutral Avg.
IBM Watson 58,10 35,10 58,40 50,53
Microsoft Azure TA 61,70 29,60 61,40 50,90
OpinionFinder 2.0 22,20 11,00 65,40 32,87
Repustate 60,60 32,40 48,40 47,13
Sentistrenght 59,20 24,90 50,70 44,93
Avg. 52,36 26,60 56,86 45,27

Tabla 34 - Benchmarking de Dolianiti et al. (2019) para varias herramientas analizadas (F-Score - sentence
level)

Ribeiro et al. (2016), con su metodologia de evaluacién “Sentibench”, obtuvieron los
resultados de la tabla siguiente con los mejores métodos de su ranking, para

diferentes datasets:
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Dataset Method F1-Pos F1-Neg F1-Neu Macro-F1
Comments_BBC Semantria 36.76 67.94 4349 4940
Comments_Digg Umigon 4962 62.04 4427 51.98
Comments_NYT SO-CAL 56.99 60.08 15.34 44.14
Comments_TED Opinion Lexicon 64.95 56.59 30.77 50.77
Comments_YTB LIWCT5 73.68 49.72 48.79 574
Myspace LIWC15 78.83 41.74 43.76 54.78
Tweets_DBT Opinion Lexicon 4344 4771 48.84 46,66
Tweets_RND_| Umigon 60.53 51.39 65.22 59.05
Tweets_RND_III Umigon 63.33 57.00 82.10 6747
Tweets_RND_IV Urmigon 75.86 76.33 7154 74.58
Tweets_SAN Umigon 44.16 4595 7045 53.52
Tweets_Semeval Umigon 64.28 4641 73.13 61.27
RW Sentiment140 62.24 51.17 42.66 5202

Tabla 35 - Valores obtenidos por Ribeiro et al. con su método “Sentibench” para los mejores métodos evaluados,
sobre diferentes datasets.

En cuanto a la métrica accuracy, los resultados obtenidos con SentiOne son
claramente inferiores a los mejores resultados obtenidos por Zimbra et al. (2018)

en su sistematico trabajo de benchmarking, como podemos ver en la tabla siguiente:
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System Average | Pharma | Retail | Security | Tech | Telco
AiApplied 61.84 69.59 47.99 64.05 60.39 | 67.20
Anonymous 40,86 33.65 49.93 32.71 43.11 44,89
BPEF 71.38 67.81 65.24 75.32 76,30 | 72.21

ChatterBox 67.43 75.04 53.19 67.20 69.73 | 71.99
EWGA 68.12 70.21 60.00 68.50 7050 | 7141

FRFF 70.72 62.86 68.76 73.97 74,90 | 73.11

FEN 6917 72.60 59.96 09.98 71.00 72.30
GU-MLT-LT 60.60 45.32 68.21 57.81 60.25 | 71.41

Intridea 63.31 64.18 47.37 62.63 75.19 | 67.20
KLUE 62.78 55.60 71.15 34.27 62.25 70.65
LightSIDE 69.35 70.71 58.22 69.86 76.99 | 70.99
Lymbix 56.63 52.03 54.81 47.60 6345 | 6525
MLAnalyzer 45.20 37.95 52.15 41.35 48.06 | 40.47
NRC 71.33 75.26 64.93 76.39 64,96 | 75.08
OpinionFinder 57.60 57.08 52.40 55.01 56.94 66.80
Repustate 43.98 35.80 41.06 31.93 40,90 | 70.20
RNTHN 61.47 66.76 55.25 64.69 55.51 | 65.14
Semantria 53.50 44.68 56.33 45.46 60.99 | 6006
Sentiment140 66.46 62.09 61.77 68.84 67.82 | 71.79
SentimentAnalyzer 55.15 55.33 51.36 54.83 56.50 | 57.75
SentiStrength 67.49 74.68 56.35 65.51 69.61 | 71.31

SVM Baseline 60.50 67.50 39.52 66,02 70.02 | 71.22
TeamX 67.20 57.60 T0.35 02.82 69.10 76.14
Textalytics 66.22 70.33 55.14 66.33 68.29 | 71.02
TextProcessing 54.06 49.68 50.01 58.40 52.40 | 59.79
uClassify 47.22 5170 42.12 47.51 5031 | 44.47
ViralHeat 61.16 63.77 48.42 61.94 6412 | 67.56
Webis 71.41 76.16 6440 77.37 63.68 75.46
All General-Purpose 56.76 56.10 51.28 54.46 50.24 | 62.74
Systems

All Domain-Specific 67.53 65.70 63.83 68.08 67.96 | 72.09
Systems

Tabla 36 - Benchmarking de Zimbra et al. (2018) para la métrica accuracy

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos por Abbasi et al. (2014) para
15 herramientas stand-alone, sobre la métrica accuracy. De nuevo, observamos
que en este aspecto SentiOne estd por debajo de las mejores herramientas. No
obstante, la accuracy media de 64,64 colocaria a esta herramienta en el quinto

puesto del ranking.
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Tool Average Pharma Retail Security Tech Telco
SentiStrength 67.49 74.68 56.35 65.51 69.61 71.31
Chatterbox 67.43 75.04 53.19 67.20 69.73 71.99
Sentiment140 66.46 62.09 61.77 68.84 67.82 71.79
Textalytics 66.22 70.33 55.14 66.33 68.29 71.02
Intridea 63.31 64.18 47.37 62.63 75.19 67.20
AiApplied 61.84 69.59 47.99 64.05 60.39 67.20
ViralHeat 61.16 63.77 48.42 61.94 64.12 67.56
Lymbix 56.63 52.03 54.81 47.60 63.45 65.25
SentimentAnalyzer 55.15 55.33 51.36 54.83 56.50 57.75
TextProcessing 54.06 49.68 50.01 58.40 52.40 59.79
Semantria 53.50 44.68 56.33 45.46 60.99 60.06
uClassity 47.22 51.70 42.12 47.51 5031 44.47
MLAnalyzer 45.20 37.95 52.15 41.35 48.06 46.47
Repustate 43.98 35.80 41.06 31.93 40.90 70.20
Anonymous 40.86 33.65 49.93 32,71 43.11 44.89

Tabla 37 - Resultados del benchmarking realizado por Abbasi et al. (2014) para 15 herramientas “stand-alone”,
sobre la métrica accuracy

Conclusiones

Hemos realizado una extraccién de textos con tres tematicas proclives a provocar la
opinién de los usuarios, de muy distinta naturaleza. A continuacion, las hemos
anotado manualmente siguiendo un procedimiento formal, y hemos utilizado esta
informacion para evaluar el rendimiento de las herramientas analizadas sobre cada

uno de los datasets.

De forma complementaria, hemos comparado los resultados con los trabajos de
benchmarking publicados por otros autores, referidos a otras herramientas

comerciales!5?,

151 Estamos comparando herramientas, no metodologias. Los nuevos métodos basados en estrategias

de representacion bidireccional pueden alcanzar scores por encima de 80.
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Los resultados del estudio demuestran, en concordancia con la investigacion
precedente (Anexo 1) que SentiOne, pese a ser una herramienta informal no
pensada para uso académico por investigadores, presenta un F-Score y accuracy
alineados con otros recursos mas sofisticados y “formales”, aunque sin alcanzar los

mejores resultados de los benchmarks del estado del arte actual.

El F-Score, Accuracy y Recall medios, sumarizando toda la informacion obtenida en

forma de ranking, quedarian asi:

Medias
F-Score Accuracy Recall
SentiOne 61,45 63,45 68,86
Repustate 46,92 53,59 58,35
MeaningCloud 41,38 46,36 54,11

Tabla 38 - Comparativa medias resultados por herramienta

Como se puede comprobar, el resto de las herramientas analizadas en este nuevo
estudio arrojan resultados peores, lejos de los estdndares actuales, y con una
horquilla muy amplia. Por tanto, se hace evidente que los resultados que se pueden
conseguir con este tipo de recursos comerciales pueden variar mucho en funcién del
tipo de herramienta y de la naturaleza del dataset. En concreto, hemos podido
comprobar cémo los resultados mejoran cuanto mas acusada es la polaridad
negativa, lo cual es consistente con un escenario donde los sentimientos son mas
intensos (y, por tanto, mas susceptibles de ser identificados y procesados

correctamente).

Si comparamos los resultados obtenidos por otros autores para las herramientas
coincidentes, observamos, por ejemplo, que Repustate obtiene en nuestro estudio

un F-Score medio de 46.92, muy cerca del 47.13 obtenido por Dolianiti et al. (2019).
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Anexo 4 - Un nuevo método para identificacion del mapa mental de
los usuarios previa al desarrollo de estudios de mineria de opinion

y analisis de sentimiento (método presentado en congreso)

Introduccion

La comunidad cientifica ha desarrollado una amplia gama de herramientas
"genéricas" para procesar automaticamente las opiniones e identificar su polaridad,
pero los investigadores también necesitan fundamentar la categorizacion de los
conceptos por estudio segin el "modelo mental" de un segmento de poblacién
concreto. En particular, el éxito de los métodos de aprendizaje automadtico
supervisado depende de la eleccion y extraccion del conjunto adecuado de
caracteristicas utilizadas para identificar el objeto objetivo (Almatarneh et al,,
2019). Antes de aplicar estas metodologias de clasificacién para identificar la
polaridad, es necesario identificar correctamente qué textos (o qué entidades
"dentro de los textos") corresponden al dominio estudiado: en el caso del dominio
educativo, por ejemplo, puede tratarse de un tema especifico (el acoso escolar, una
ley educativa sometida a debate publico o los exdmenes escolares) o de espacios de
debate mas genéricos. En algunos casos, el objetivo del investigador se limita a
localizar las opiniones relacionadas con un determinado dmbito de interés para
otros fines, sin intencion de detectar la polaridad. Para todos estos escenarios de
investigacion, el investigador necesita conocer en detalle el modelo mental del
dominio: cudles son los conceptos, cdmo estan jerarquizados y relacionados entre si

en la mente del usuario.

Nuestro propdsito en este estudio es prospectar una nueva metodologia con el
objetivo de superar el desafio descrito, aplicando para ello un analisis basado en

Card Sorting y Clustering Jerdrquico (conceptos explicados a continuacidon).
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Esta metodologia se propone como un paso preliminar para proporcionar apoyo y
fundamentacidn cientifica a la toma de decisiones en la aplicacion de métodos de

sentiment analysis.
Dominio de aplicacion elegido

A fin de obtener una perspectiva mas diversa en el conjunto de investigaciones
realizadas en conexién con la tesis, para la puesta a prueba del método se eligi6 el
dominio “educacién”, por ser una de las materias mas prolificas en la literatura que

aun no habian sido cubiertas (resto de anexos).
Contextualizacion y trabajos relacionados

Existen muy pocos precedentes en trabajos de investigacion que involucren la
metodologia Card Sorting para discernir los modelos mentales de los usuarios en el
ambito educativo (Vogel-Heuser et al., 2019) (Chen et al, 2020), y no estan
especificamente vinculados a la mineria de opinién o a las redes sociales. De hecho,
haciendo una consulta de bisqueda en SCOPUS buscando trabajos centrados en
Card Sorting y Sentiment Analysis no obtenemos ningin resultado52. Una consulta

similar en Web of Science (Web of Science, n.d.) obtuvo un resultado idéntico.
Metodologia

La investigacién se llevo a cabo con un protocolo de Card Sorting abierto (digital y
no moderado), segtin los estdndares del estado del arte, tal y como describe Sherwin
(2018). La clasificacién de tarjetas o Card Sorting es un método de investigacién muy

popular en UX (Experiencia de Usuario), en el que los participantes en el estudio

152 Search query: ( TITLE-ABS-KEY ( "card sorting" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "sentiment analysis" ) ).

Ultima consulta: junio de 2022.
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agrupan libremente conceptos de acuerdo con los criterios que tienen sentido para
ellos. Este método descubre como esta estructurado el conocimiento del dominio
para el publico objetivo (Sherwin, 2018). La metodologia de Card Sorting se describe
a menudo como una herramienta eficaz que proporciona conocimientos sobre el
modelo mental de las personas y que puede ayudar a determinar la mejor
arquitectura de informacién (Rohrer, 2014). La interpretacion de los resultados se
realiza generalmente mediante la aplicacion de algoritmos de agrupacion

jerarquica.

Para evitar sesgos en la creacién del conjunto de temas, se realizaron entrevistas

semiestructuradas previas al Card Sorting.

La siguiente figura describe el procedimiento completo:

Stage Method

Semi-structured format
Theoretical saturation criterion

Interviews

i

Categorization

i

Set of topics

—/

Semi-structured format
Theoretical saturation criterion

Theoretical saturation criterion

Y

Card
Sorting

i

Hierarchical
clustering

Open format
Nielsen sample size

Best Merge Method (BMM)
Actual Agreement Method (AAM)

N N N Y ()
S

Figura 60 - Fases del procedimiento aplicado
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Entrevistas semiestructuradas preparatorias

Para determinar los conceptos que se incluiran en la prueba de clasificacion de
tarjetas con un fundamento cientifico previo, se plante6 la siguiente pregunta de
investigacion: ;Cuales son los conceptos mas relevantes paralas personas en cuanto

a sus actitudes hacia el sistema educativo?

A fin de responderla se realizaron entrevistas, siguiendo una metodologia
semiestructurada. La entrevista es probablemente la técnica de recogida de datos
cualitativos mas frecuente, y el formato semiestructurado es el mas utilizado en la

investigacion cualitativa (Figgou & Pavlopoulos, 2015).

Para la realizacion de las entrevistas semiestructuradas, establecimos una serie de
objetivos y asociamos un tema de conversaciéon a cada uno de ellos. Mediante
preguntas abiertas y un didlogo naturalista, el entrevistador profundiza en cada

tema hasta extraer los datos necesarios para cumplir cada objetivo.

La muestra se determind segun el criterio de saturacion teérica de Glaser y Strauss
(Glaser, B.G., Strauss, 1967). Se realizaron en total nueve entrevistas. A partir del 92
participante, ya no se obtuvieron nuevos datos cualitativos diferentes a los
recogidos con las entrevistas anteriores, y segun los criterios de Glaser y Strauss, se

alcanzo el punto de saturacion.

Para mantener la coherencia, los criterios de elegibilidad utilizados fueron los
mismos que para la prueba de clasificacion de tarjetas, pero con diferentes

individuos.

Una vez finalizada la ronda de entrevistas, se transcribié el texto. A continuacion, se
codificaron los resultados, extrayendo todos los temas y eliminando las

duplicaciones y redundancias, obteniendo asi un total de 62 temas diferentes.
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Desarrollo del Card Sorting

Existen tres tipos de Card Sorting en la literatura cientifica, abierto, cerrado e
hibrido. El enfoque "cerrado" se recomienda para verificar si un disefio de
informacion es familiar y comprensible para el usuario, mientras que el enfoque
"abierto" tiene como objetivo descubrir qué tipo de clasificacion de categorias seria
mas correcto utilizar (Montero et al., 2004). Para esta prueba utilizamos un enfoque

"abierto"”, por ser el mas adecuado al objetivo perseguido.

En una clasificacion de tarjetas abierta, los usuarios son totalmente libres de
agrupar las tarjetas segun su criterio, asi como de asignar nombres a los grupos
creados. En cambio, en la variante “cerrada” los usuarios deben trabajar sobre un

conjunto predeterminado de categorias (Sherwin, 2018).

Nielsen (2004) establece que 15 usuarios son suficientes para alcanzar una
correlaciéon de 0,90, y que a partir de ese nimero se producen rendimientos
decrecientes que no justifican la inversién de tiempo y recursos. Nuestro estudio se
realizé con 16 participantes espafioles, mayores de 18 afios que cumplian las

siguientes condiciones (todas):

- Ser usuarios frecuentes de las redes sociales (acceder al menos a una
red social una vez al dia)
- Haber expresado sus opiniones sobre el debate educativo

recientemente en Twitter, Facebook o LinkedIn

Se utilizaron 62 tarjetas. El método de clustering aplicado para el andlisis fue Best
Merge (BMM). Este método es una técnica basada en matrices de similitud y es el
estandar de la industria (Nawaz, 2012). A efectos comparativos, también se analiz6
el resultado de aplicar un algoritmo AAM (método de acuerdo actual) y la matriz de

similitud (Paea & Baird, 2018).
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Resultados

El nimero de categorias creadas por los participantes fue reducido, sélo 6,37 de
media (sobre el total de tarjetas, esto representa una proporciéon del 10,27%), lo que
indica que los conceptos analizados estan muy interrelacionados entre si en el mapa
mental del usuario. Sin embargo, la forma concreta en que se articulan estas
interrelaciones fue muy variable de un individuo a otro, en virtud del bajo nivel de

consenso que mostro el analisis de agrupacidn jerarquica (figura siguiente).
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Figura 61- Dendograma BMM

Si consideramos un umbral del 60% de acuerdo entre los participantes, segun
Katsanos et al. (2008), obtenemos 10 categorias, pero esto dejaria “huérfanos”

conceptos no asociados a otros) 18 temas (lo que representa un 29% del total).
p q p
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En cambio, si consideramos un porcentaje de acuerdo menos exigente, fijando el

umbral en 50%, seguimos dejando un 16% de temas sin asociar a las categorias.
Conclusiones

Los resultados presentados demuestran la eficacia de las entrevistas
semiestructuradas para determinar los conceptos clave de un dominio. Por lo que
respecta al Card Sorting, en el caso concreto del dominio estudiado (“educacion”), el
resultado es demasiado heterogéneo como para poder formar un modelo mental
suficientemente consistente y representativo. A este respecto, tanto si utilizamos un
algoritmo AAM como BMM en el andlisis, la conclusién es la misma. Un posible
enfoque mas correcto seria "trocear" la extracciéon de opiniones en diferentes
estudios por subcategorias que coincidan con las agrupaciones obtenidas con el

método propuesto en este trabajo.

Anexo 5 - Segmentacion, profiling masivo, y posibilidad de

influencia y manipulacion de usuarios en Twitter

Introduccion

El objeto de esta investigacién es comprobar de forma empirica la posibilidad de
realizar el siguiente supuesto, sin utilizar herramientas académicas ni realizar
labores que requieran conocimientos de ciencia de datos ni procesamiento de

lenguaje natural:

Supuesto: identificar a personas que apoyan el movimiento antivacunas del Covid-

19 con las siguientes finalidades de utilidad social practica:
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e Impactar a esas personas directamente con contenidos informativos de
concienciacion especificamente disefiados y con desmentido de bulos y
noticias falsas, de forma automatizada.

e Deteccion temprana de bulos o cualquier forma de desinformacion
difundidos por esta comunidad.

e Perfilado del tipo de usuario que participa en defensa/difusion de la opinién

e Identificacion de lideres de opinién

Este supuesto se integra en el conjunto de comprobaciones empiricas realizadas

como parte de la investigacién para la tesis en la que se inserta este anexo.

Para realizar esta comprobacién empirica, se ha utilizado la herramienta comercial
Audiense, ya que cumple los requisitos indicados en el primer parrafo de esta
introduccion, y aparece como una de las herramientas citadas por los profesionales
en la encuesta realizada al respecto (Anexo 2), ademas ser empleada por

profesionales del sector entrevistados directamente para la realizacion de la tesis.
Contextualizacion y trabajos relacionados

No se ha encontrado en la literatura ningtin trabajo de caracteristicas similares. La
herramienta utilizada, Audiense, es una aplicacibon muy popular entre los
profesionales de la comunicacién politica y grandes marcas!®3 que incorpora

tecnologia state-of-the-art en procesamiento de lenguaje natural mediante acuerdo

153 Grandes clientes: Deloitte, Pepsico, TikTok, Olgilvy, Manchester United (citados por Audiense).
Expertos en comunicacion politica: informacion obtenida a partir de entrevistas con expertos del
sector.
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con IBM?34, No obstante, la base de datos de trabajos académicos SCOPUS155 no

refleja ningin paper que contenga la herramienta en su titulo o su abstract.

Audiense es una herramienta pensada para Twitter. No se han encontrado en el

mercado herramientas comerciales equiparables para otras redes sociales.

Las herramienta Audiense Connect es presentada por la empresa comercializadora
como un servicio de “monitorizacion y escucha avanzadas”, “creacion de audiencias
personalizadas de Twitter para campafias publicitarias” y “andlisis y gestién de

comunidades” 156,
Metodologia

Para realizar la comprobacién empirica descrita, se contraté la herramienta
Audiense y se realiz6, paso al paso, el proceso de ejecucién y comprobacion
necesario, sin utilizar ningin recurso externo a las funcionalidades aportadas por la

aplicacion.

La prueba se realizé en 2021, y se repiti6 en julio de 2022157 (con datos referidos a

2021) para garantizar el maximo nivel de actualizacién posible.

En el apartado siguiente (resultados) se detalla el proceso y se incluyen capturas de

pantalla de cada fase.

154 https://help.audiense.com/es/knowledge/obtener-el-m%C3%A1ximo-provecho-de-los-
personality-insights

155 (ltima comprobacién realizada en julio de 2022.
156 https://es.audiense.com/productos/audiense-connect/

157 La constante actualizacion y mejora de este tipo de herramientas hizo aconsejable no confiar en
los resultados obtenidos un afio antes.
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Resultados

Como primer paso, creamos un dataset de monitorizaciéon con la herramienta
estudiada. En este caso, por consistencia con otras investigaciones realizadas para
esta tesis, seleccionamos todos los tuits que contienen el hashtag #yonomevacuno,
en un periodo de tiempo concreto (semana del 9 al 16 de mayo de 2021). Como
muestra la figura siguiente, el interfaz de creacion del dataset es intuitivo y no

requiere de conocimientos técnicos especializados.

Criteria

After entering each keyword, @user, #hashtag and/or URL press return Advanced edito

@username, #hashtag, example.com

Monitoring period

From ~ @ Time e @ Europe/Madrid ~

| start as soon as possible

To - @ Time -

L run as long as interactions last

Tweets

Mazximum number of interactions you
want to use from your prepaid credit i.e
epaid for 5,000

you can limit the
interactions you spend on this Monitoring

1084 [ 1355

Sample of Tweets

Percentage of total Tweets to be

; o
T T00% monitored during the selected period

[ ]
100%
Figura 62 - Interfaz de creacién del dataset en Audiense

Como resultado, obtenemos 5.316 tuits, de los que seria posible extraer una muestra

aleatoria (opcidén que no es interesante a los efectos de nuestro estudio, ya que

queremos identificar la mayor cantidad posible de usuarios).

282



L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

Estimated volume: 5 316
Criteria used contains any
Sample of Tweets 100%

1500
1000

500

9. May 10. May 11. May 12. May 13. May 14. May 15. May 16. May

Figura 63 - Evolucion de los tuits con el hashtag “yonomevacuno” en la horquilla temporal elegida, para un total
de 5316 mensajes.

La herramienta no tiene limitaciones en cuanto al rango y permite realizar el
proceso, por ejemplo, con la totalidad de los tuits publicados que cumplan una serie
de criterios, como se muestra en la figura siguiente para el ejemplo “usuarios que

tuiteado sobre “energia nuclear” o “centrales nucleares” en todo el afio 2021 (mas

de 400.000 mensajes).

Criteria used contains any .

Sample of Tweets 100%

30k
20k

10k

1. Jan 1. Mar 1. May 1. Jul 1. Sep 1. Nov 1. Jan

Figura 64 - A efectos comparativos, se muestra la evolucién de las menciones a energia nucleary centrales
nucleares en todo el afio 2021

283



L]
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET

El siguiente paso seria crear una “audiencia” a partir de la monitorizacion realizada
en el paso anterior. Como se aprecia en la siguiente figura, para este fin seria posible
establecer condiciones AND y OR incluyendo otros criterios, como por ejemplo
demograficos o intereses. En nuestro caso, se ha limitado el estudio a usuarios en
Espafia, excluyendo aquellos con bajo nivel de actividad (menos de un tuit al dia de
media). Un detalle destacable es la integracion de la herramienta con el servicio de

procesamiento de lenguaje natural de IBM158,

Define the criteria

Q Member of monitored conv... Antivacunas h L]
Add Criteria «
Twitter Profile @ Demographics
c
Behaviour Relationships
. e ©
G Conversations o Location

]
0

s

Personality Insights with Watson Inter:

Figura 65 - Criterios de filtro para la definicion de audiencias en Audiense.

Sise desea un mayor nivel de precisién en la definicién de la audiencia a monitorizar,

por ejemplo, con el propdsito de crear contenidos mas especificos para el segmento,

158 [IBM Watson es una herramienta de “comprension del lenguaje natural” que tiene funcionalidades
de sentiment analysis. Esta basada en APl es y capaz de funcionar con diversos idiomas, en constante
ampliacion. Esta aplicacion forma parte del proyecto DeepQA de IBM, liderado por David Ferrucci. El

nombre de “Watson” es un homenaje a al fundador y primer presidente de IBM, Thomas J. Watson
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es posible afinar la audiencia por intereses. En la siguiente figura, se afiade por

ejemplo el interés “medicina alternativa”.

o Select interests

Q Search

DU>INC>> alid nuusuial
Careers

Education

Family and parenting
Finance

Food and drink

Health and fitness (1 selected)

hobbies and interests

Home and garden

News

Date

Q Search

Addiction
Aging

Alternative medicine
Dental care
Disease
Disorders
Drugs
Exercise
Incest and abuse support

IMen's health

Figura 66 - Afinado de audiencias por intereses en Audiense

La nube de palabras clave refleja con precisién como se definen a si mismas las

personas monitorizadas en las bios de sus cuentas, lo que constituye un perfil

colectivo especialmente valioso desde el punto de vista de la ciencia de datos.
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Tag Cloud for Antivacunas

mividamiosigeno J ahora [ aima ] amo § anti J anticomunista [ apsionado R bianco X bloqueo J case J corazon R creaorJ creo)
espanalespariol

[hijos J historia [ nombre Fhonor [ umano ] libertad [iibre J iuz [ madre ] madrid
D ED CID D 6 ED D CD G @ VGE

Figura 67 - Perfilado de audiencias por intereses comunes, extraidos de las biografias

Podemos conocer el nimero de seguidores que tienen las cuentas monitorizadas,
ademas de su frecuencia de publicacidn, y otros datos que permitirian identificar
facilmente lideres de opinion. En las dos figuras siguientes, podemos ver la grafica

de followers y el detalle del subsegmento de mas alcance.

0-50 [ -5 (3%)
s0-100 [ ~4(2%)
100-s00 [ -8 (23%)
s00- 1€ [ 33 (20%)
sk T 64 a0%)
sic- 1o [N 14 %)
1ok-s0k [ ~4(2%)
S0K- 100K | ~0 (0%)
=100K | ~0(0%)

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 65 70
Number of Users

Figura 68 - Informe de seguidores de una audiencia monitorizada en Audiense
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Figura 69 - Listado de cuentas de una audiencia (los nombres y fotos han sido ocultados con una franja negra por
confidencialidad)

En la vista de detalle anterior, es posible seguir masivamente a todas las cuentas que
aparecen, interactuar con ellas (mensaje directo), bloquearlas, y cualquier accién
habitual en Twitter. Esto permite insertarse en la red formada por los miembros de
la comunidad analizada, o crea una red nueva en torno a una o varias cuentas

controladas por el investigador.

Unavez que una audiencia entra en monitorizacion, se hace un seguimiento de todas
sus publicaciones (aunque no tengan que ver con la razén por la que fueron
seleccionadas). Esto permite ver de qué otras cosas hablan y estudiar la polaridad

de sus opiniones, de forma colectiva o individual.

Prosigue la implantacion de un sistema totalitario, liberticida v esclavista. Nosofros muertos Q
F4% vy nuestros hijos esc..
YOU

Figura 70 - Seguimiento de publicaciones de las personas que forman parte de la audiencia
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Sentiment

¥ 3.54% © 40.12%

Gender

Q 22.22% g 27.4%

Figura 71 - Polaridad de las publicaciones

Por tltimo, con la tecnologia utilizada, seria posible obtener un perfilado psicolégico
profundo, provisto por los servicios integrados via API de IBM Watson, con las
inclinaciones del segmento analizado a fin alcanzar una comprensién profunda de

sus caracteristicas, necesidades y valores.

;Seria posible impactar a las cuentas monitorizadas con contenidos especificos?
Como muestra la imagen posible, si, seria posible crear campafias que impactaran a

la audiencia estudiada.

Connect this Audience to Twitter Ads (Opticonal)

You should have an active Twitter Ads account with valid funds If you want fo connect it.

Mo Twitter Ads account selected hd

Figura 72 - conexion de con Twitter Ads para impactar a los miembros de la audiencia perfilada con publicidad
especifica
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Conclusiones

El resultado de la prueba realizada demuestra de manera concluyente que, para la
red social Twitter, es posible identificar a personas que apoyan el movimiento
antivacunas del Covid-19, perfilarlas, monitorizar su actividad, e impactarlas con
contenidos especificamente creados. Esta posibilidad puede ponerse al servicio de
causas legitimas, como la concienciacion, el desmentido de falsas informaciones y la
investigacion académica de los fendmenos sociales, o ilegitimas, como la

manipulacion.

También hemos comprobado cémo es posible identificar a lideres opinion, entablar
relacion de forma automatizada con las cuentas del colectivo monitorizado e

interactuar con distintos grados de potencial automatico.
Por tanto, queda plenamente validada la viabilidad del supuesto planteado.

No podemos afirmar de manera categdérica que estas conclusiones sean
extrapolables a cualquier opinién (distinta al tema escogido para el estudio), ya que
eso requeriria repetir esta experiencia para una bateria de temas representativos

de todas las areas de interés social en redes sociales.

No se han encontrado tecnologias ni métodos que permitan realizar este tipo de
acciones en otras redes, como por ejemplo Facebook, y no parece, en virtud de la
prospeccion realizada para contextualizar este estudio, que las restricciones
técnicas y politicas de uso de META (Facebook e Instagram) lo permitan, razén por
la que es improbable que puedan desarrollarse métodos ad hoc desde el ambito
académico (al menos sin involucrar acciones de hacking y vulneraciéon de normas de

uso).

Una posible objecion al método probado es que el criterio basico para la

construccion del dataset no garantiza que el 100% de las cuentas realmente apoyen
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(o rechacen) un asunto (en este caso, rechazo a las vacunas del Covid-19). Por
ejemplo, si el criterio se basa en un hashtag, como en nuestro caso, alguien podria
usarlo para criticarlo o ironizar sobre él. Esto puede solventarse de diversas formas,
por ejemplo, con tecnologias adicionales: filtrando el dataset con herramientas de

sentiment andlisis que permitan una clasificacion a nivel de entidad.

Anexo 6 - Revision sistematica sobre el analisis de sentimiento de

textos en espaiiol sobre politica y discurso de odio

A fin de entender en profundidad el estado del arte en el estudio de la opinion de los
ciudadanos de habla hispana, se realiz6 una revision sistemdtica (actualizada a

diciembre de 2021) con foco en los dominios “politica” y “discurso de odio”.
Las preguntas de investigaciéon a las que respondio el estudio fueron las siguientes:

1. RQ1 - ;Cuales son los trabajos publicados hasta la fecha, centrados
especificamente en el andlisis de sentimientos en espafiol, para el ambito de la

politica y el discurso de odio?

2. RQ2 - ;Cudles son los objetivos y temas que concentran el interés de la

comunidad investigadora?

3. RQ3 - ;Qué herramientas y métodos se utilizan?
4. RQ4 - ;Cudles son las fuentes de datos?
5. RQ5 - ;Qué retos quedan por resolver?

El trabajo se realizé siguiendo la metodologia PRISMA (Moher et al., 2009)
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. . Records identified through Additional records identified
Identlﬁcat'on database searching through other sources
(n = 87) m="T7

Records after
duplicates removed

(n = 64)
Screening |
Records screened Records excluded
(n = 64) — (n = 18)
e
.-‘/d
Full-text articles assessed Full-text articles excluded,
ibili for eligibility —— with reasons
Elegibility v P
T
o
prad

Fapers included in
qualitative synthesis
(n = 45)
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Papers included in
quantitative synthesis
(n = 45)

Figura 73 - Proceso en aplicacion de la Metodologia PRISMA

Los trabajos encontrados fueron sometidos a un analisis sistematico centrado en

varios conceptos clave:

e Herramientas de analisis / Métodos
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Tipo de investigacion
Objetivo de la investigacion / tema
Fuentes textuales y conjuntos de datos

Retos no resueltos, desarrollos futuros y aspectos controvertidos.

Authors Year Citations
Cuesta et al. 2014 2014 22
Pla & Hurtado 2014 2014 42
Agullé et al. 2015 2015 0
Vilares et al. 2015 2015 45
Cerén-Guzman et al. 2016 2016 18
Castro et al. 2017 2017 13
Singh et al. 2017 2017 9
Arcila-Calderén et al. 2017 2017 14
Gomez-Torres et al. 2018 2018 0
Criado & Villodre 2018 2018 7
Hidalgo et al. 2018 2018 1
Gil-Vera & Montoya-Suarez 2018 2018 9
Pérez & Luque 2019 2019 10
Pereira-Kohatsu et al. 2019 2019 54
Vega et al. 2019 2019 8
Bohorquez-Lopez et al. 2019 2019 0
Franco-Riquelme et al. 2019 2019 5
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Baviera et al. 2019 2019 6
Baviera et al. 2019 2019 3
Almatarneh et al. 2019 2019 7
Cignarella 2020 2020 0
Sanchez-Nunez et al. 2020 2020 0
Grimaldi et al. 2020 2020 4
Pamungkas et al. 2020 2020 0
Arcila-Calderdn et al. 2020 2020 15
Blasco-Duatis & Coenders 2020 2020 2
Pastor-Galindo et al. 2020 2020 8
Arcila et al. 2020 2020 12
Ramon-Hernandez et al. 2020 2020 1
Plaza-Del-Arco et al. 2021 2021 1
Plaza-del-Arco et al. 2021 2021 24
Cérdoba-Cabu et al. 2021 2021 0
Andrade-Segarra et al. 2021 2021 2
Tamayo et al. 2021 2021 0
Uzan & HaCohen-Kerner 2021 2021 0
Romero-Vega et al. 2021 2021 1
Sanchez-Junquera et al. 2021 2021 3
Jain et al. 2021 2021 1
Gomez-Zaragoza & Pinto 2021 2021 1
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Huertas-Garcia et al. 2021 2021 0
Arcila-Calderdn et al. 2021 2021 5
Rodriguez-lbanez et al. 2021 2021 1
Cervero 2021 2021 0
Rendon-Cardona et al. 2022 2022 0
Robles et al. 2022 2022 0

Tabla 39- Trabajos seleccionados

Como muestran las figuras siguientes, se observa una fuerte tendencia hacia el
estudio del discurso de odio, y una prevalencia del enfoque analitico sobre el

enfoque predictivo y de monitorizacidn.

Political
preciction
18%

Political
analysis

36% Bots

)4%

Hate Speech
42%

Figura 74 - Foco de los trabajos analizados (temdtica)
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Monitoring Prediction
7% 14%

Analysis
79%

Figura 75 - Foco de los trabajos analizados (tipo de investigacidn)

En cuanto a los recursos mas habituales para las metodologias propuestas por los

autores, se obtuvo la siguiente tabla resumen:

Resource Papers %
BERT based 8 18%
NLTK 5 11%
Sentistrenght 4 9%
Freeling 3 7%
SciKit 3 7%
Stanford NLP 2 4%
LinguaKit 2 4%
AFINN 2 4%

Tabla 40 - Recursos mds empleados en los trabajos analizados.
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En linea con lo observado en la produccién dedicada al resto de idiomas, mas del

80% de los trabajos se basan en textos de Twitter.

Anexo 7 - Frecuencia de aparicion de multiples entidades en los

mensajes publicados por los usuarios de Facebook y Twitter
Introduccion

Esta pruebatiene por objetivo comprobar el alcance de la multiplicidad de entidades
en los textos de las plataformas de micro blogging principales (Facebook y Twitter).
Sabemos, por experiencia directa y observacién empirica informal, que es habitual
que los mensajes publicados contengan entidades diversas, pero para el propoésito
de la investigacion de la tesis en la que se enmarca este trabajo, se ha considerado
conveniente realizar una comprobacion exacta mediante técnicas de procesamiento

de lenguaje natural y cotejamiento con la literatura cientifica disponible.
Metodologia

Para la realizacién de la prueba, hemos utilizado los datasets de “Entretenimiento

TV” y “Antivacunas Covid-19” utilizados en una investigacién precedente (Anexo 3).
Dataset “entretenimiento”:

e Palabra clave: “first dates”159

159 #yonomevacuno es uno de los hashtags mas populares en el movimiento antivacunacion durante
la pandemia del Covid-19.
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e Fuente: Twitter
e Periodo de extraccion: septiembre-noviembre de 2021 (tres meses)

e Este dataset ya fue empleado en el estudio previo referenciado en el Anexo 1
Dataset “anti vacunas”:

e Palabra clave: “yonomevacuno”160

e Fuente: Facebook

Estos datasets han sido evaluados con Repustate, una herramienta que aparece en
evaluaciones de otros trabajos de benchmarking, como las de Abbasi et al. (2014) y
Zimbra et al. (2018) (ver también referencias en Anexo 1), y que ha sido utilizada en
otros aspectos de la investigacion para la tesis en la que se enmarca esta prueba

(Anexo 3).
Trabajos relacionados

Existen numerosos trabajos centrados en entity recognition, como la investigacién
realizada por Pappu er al. (2017) sobre extraccién multilingiie, pero no se han
encontrado referencias estadisticas sobre el porcentaje de textos de redes sociales
con multiples entidades (los trabajos se centran en metodologias de reconocimiento

de entidades y, en algunos casos, aspectos de las entidades).

Resultados

La siguiente tabla refleja los resultados obtenidos con el dataset de Facebook:

160 Adif es el acronimo de “Administrador de Infraestructuras Ferroviarias”. Se trata de una empresa
publica espafiola, dependiente del Ministerio de Transportes, encargada del mantenimiento y
explotacion de las infraestructuras ferroviarias (mas de 15.000 kilémetros de vias cerca de 2000
estaciones).
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# %
Tamanfio del dataset 1980 100%
Mensajes con 1 entidad 486 25%
Mensajes con 2 entidades 222 11%
Mensajes con 3 entidades 149 8%
Mensajes con 4 entidades 82 4%
Mensajes con 5 o0 mds entidades 147 7%
TOTAL con mas de una entidad 1086 55%

Tabla 41 - Numero de tuits con multiples entidades, dataset “Antivacunas Covid-19”.

Como se puede observar, el 55% de los mensajes de Facebook analizados incluia

mas de una entidad, e incluso hay un 7% con la sorprendente cifra de 5 o mas.

El mismo estudio, aplicado sobre literales de Twitter, arroja un resultado también

inequivoco, pese a la limitacion de caracteres de esta red social:

# %
Tamanfio del dataset 795 100%
Mensajes con 1 entidad 223 28%
Mensajes con 2 entidades 101 13%
Mensajes con 3 entidades 51 6%
Mensajes con 4 entidades 8 1%
Mensajes con 5 0 mas entidades 10 1%
TOTAL con mds de una entidad 393 49%

Tabla 42 - Niumero de tuits con miiltiples entidades, dataset “Entretenimiento TV".

El promedio de palabras por mensaje en el dataset de Facebook es de 41,25,
mientras que en el de Twitter es de 22,69. Esto se debe a la limitacion de caracteres
de los mensajes de Twitter, y explica la muy superior incidencia de multiples

entidades en Facebook. No obstante, podemos comprobar que la probabilidad de
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multiples entidades no es proporcional a la longitud del texto, ya que la diferencia
entre ambos datasets es de 6 puntos porcentuales, cuando la longitud de los textos

en Facebook es casi el doble que en Twitter.

Conclusiones

A la vista de los resultados obtenidos mediante el reconocimiento de entidades en
los datasets de referencia, se comprueba que el potencial de multi entidad en las

redes de microblogging puede llegar a afectar a mas del 50% de los mensajes.

Anexo 8 - Contextual Inquiry: onboarding en herramienta informal

de sentiment analysis

Introduccion

El objetivo planteado para esta prueba es determinar si personas no expertas en
ciencia de datos, con distintos grados de conocimiento previo sobre interfaces
digitales, son capaces de extraer y procesar la informacion sobre la actitud de los
usuarios en Internet usando una herramienta comercial. Para ello, se eligié
SentiOne, por ser la que mejor rendimiento obtuvo en las investigaciones previas

(Anexos 1y 3).

Dado que se trata de evaluar la usabilidad de la herramienta y su relacién con el
usuario, aplicamos una aproximacidon basada en los métodos de la ingenieria de
producto y el disefio de interfaces graficos, siempre con un fundamento cientifico

riguroso. La técnica elegida es el contextual inquiry, una veterana metodologia
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etnografica descrita en la década de los 90 por Bennett et al. (1990), muy habitual

en la actualidad como método de investigacion en UX161,
Contextualizacion y trabajos relacionados

El contextual inquiry se ha usado en ocasiones como procedimiento para evaluar el
rendimiento de las herramientas de la ciencia de datos desde el punto de vista de la
interaccidn entre usuario y herramienta (relaci6on hombre-maquina) (Kaur et al,,
2020). No obstante, existen pocos trabajos con este tipo de enfoque, ya que esta
perspectiva es mas propia de la ingenieria y el disefo. En el caso del trabajo de Kaur
et al. (2020), el mas representativo sin nos atenemos al ndmero de citas1¢?, los
autores descubrieron mediante este procedimiento (complementado con
encuestas) que los cientificos confian demasiado en las herramientas de
interpretabilidad analizadas y las utilizan mal. Un hallazgo sin duda interesante y de

importantes consecuencias.
Metodologia

En este apartado describiremos brevemente el método empleado, y las condiciones

especificas de la investigacion realizada.
Descripcion de la metodologia contextual inquiry

El contextual inquiry es una metodologia cualitativa de la familia “etnografica”
basada en la observacién participante en el contexto. El investigador comprueba

empiricamente cdmo es la relacion que se establece entre un sistema y sus usuarios

161 User Experience (Experiencia de Usuario)

162 94 citas. Dato de SCOPUS, tltima consulta julio de 2022.
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en un entorno naturalistal®3, observando sus tareas y realizando preguntas al
respecto para profundizar cualitativamente en los puntos mas sensibles de acuerdo
con los objetivos de la investigacion. Su objetivo no es evaluar el rendimiento de los
procesos, sistemas o productos puestos a prueba, sino entender en profundidad
aspectos cognitivos y procedimentales (uso), o responder cualitativamente a
preguntas de investigacion especificas relacionadas con la wusabilidad y
accesibilidad. En algunos casos, el contextual inquiry se usa como informacion basica
para el disefio de sistemas de nueva planta, y en otros casos, como el que nos ocupa,
para prospectar la relaciéon que se establece entre los usuarios y los sistemas ya

existentes.

La observaciéon participante es un tipo de técnica de recoleccion de datos
cualitativos, utilizada habitualmente en sociologia, antropologia y psicologia social.
De hecho, puede decirse que la antropologia social y cultural ha construido su

identidad alrededor de este tipo de técnica (Restrepo, 2016).
Participantes y criterios de elegibilidad

Dado que se trata de una metodologia cualitativa, no se persigue la
representatividad estadistica sino estructural. En este sentido, se ha realizado la
comprobacion de uso con tres sujetos de diferente nivel de cualificacién, y tres

unicos atributos comunes:
Atributos comunes:

e Habituadas al uso de interfaces digitales.

163 “Entorno naturalista” se refiere a contexto natural, por oposicién a un contexto “artificial” de
laboratorio.
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Nunca han usado herramientas de monitorizacion de la actitud de los
usuarios en Internet con sentiment analysis.

Carecen de conocimientos sobre Ciencia de Datos, Procesamiento de
Lenguaje Natural y otras disciplinas académicas relacionadas con el machine

learning.

Atributos no comunes:

Sujeto 1 (nivel de cualificacion 0): persona sin formacién superior y que no
tiene una profesion relacionada con la monitorizacién de la actitud de los
usuarios en Internet.

Sujeto 2 (nivel de cualificacion 1): profesional junior del area de
investigacion de marketing.

Sujeto 3 (nivel de -cualificacion 3): profesional senior del darea de

investigacion de marketing.

Objeto de analisis

SentiOne es una herramienta “de pago”. Para esta investigacion, se trabaj6 con la

version “Enterprise” (acceso total a todas las funcionalidades). La siguiente figura

muestra el aspecto del dashboard de andlisis de un proyecto.

PROJECTS (10)

A Proje

LISTEN

D - I

SETTINGS

Figura 76 - Vista del panel de andlisis de un proyecto en SentiOne.
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Tarea

La tarea a realizar por los sujetos usuarios es configurar un proyecto correctamente,
a fin de monitorizar las menciones a una patologia médica especifica en un periodo
de tiempo determinado, para recuperar todos los textos publicados en Internet
(accesibles) y generar el correspondiente informe automatico con el analisis de la

IA de la aplicacién.

A fin de reproducir las condiciones reales de uso, los participantes recibieron una
formacién de onboarding (duraciéon 30 minutos) equivalente a la que ofrece el

equipo comercial de la herramienta como parte del servicio contratado.

Resultados

Como resultado de la observacion realizada, pudimos comprobar que:

e Todos los sujetos fueron capaces de realizar la tarea.

e Lasujeto 1 (profesion no relacionada y sin estudios superiores), aun siendo
capaz de configurar mecanicamente el proyecto, no tuvo una comprension
plena sobre lo que estaba haciendo, manifestando dificultades con el
vocabulario técnico, el significado las funcionalidades mas complejas, y la
interpretacién de los resultados.

e Mas alla del uso del interfaz, los sujetos 2 y 3 fueron capaces de comprender
sin dificultad el propésito de las distintas funcionalidades de la herramienta,
asi como interpretar los resultados obtenidos.

e Los sujetos 2 y 3 reaccionaron con asombro al potencial de la aplicacion. En

la sujeto 1 se identificaron sentimientos de asombro y también de alarma.
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Conclusiones

La observacién realizada concluye, desde el punto de vista del analisis de los datos
cualitativos recogidos, que la herramienta analizada permite a personas
profesionales del marketing sin conocimientos especificos de ciencia de datos ni
procesamiento de lenguaje natural, programar y ejecutar monitorizaciones sobre la
actitud de los usuarios en Internet y sentiment analysis. También se ha comprobado
que una persona sin conocimientos de marketing ni estudios avanzados, partiendo
solo del conocimiento popular sobre el uso de aplicaciones digitales y el
funcionamiento general de Internet, podria realizar la misma tarea, aunque en este
caso sin tener un nivel de comprensién suficiente como para sacar partido a la

aplicacion.
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