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Resumen

En el presente trabajo se realiza una exploracion acerca la toxicidad de la comunidad de
League of Legends en la red social Twitter. En el estado del arte se observa cémo los autores
de distintos estudios implementan técnicas de preprocesamiento de informacién que incluyen:
eliminar instancias duplicadas, nombres de usuarios e hipervinculos. No obstante, los
modelos de clasificacioén que los autores proponen no contextualizan el escenario de estudio.
Es decir, no son capaces de identificar elementos clave del contexto para una clasificacién
precisa del sentimiento. El principal objetivo se centra en la implementaciéon de un modelo de
recoleccion y limpieza de datos con el fin de alimentar dos clasificadores del sentimiento. El
primero es un modelo predisefiado e introducido en el 2014 mientras que el segundo es
construido manualmente mediante el algoritmo de clasificacion supervisada SVM. Para
lograrlo, se ejecutan diversas tareas constituidas en tres fases principales: Adquisicion,
Almacenamiento y Andlisis de datos utilizando herramientas de uso libre como el API de
Twitter y el lenguaje de programacion Python. Finalmente, se logro implementar y comparar
los modelos de clasificacion y los resultados obtenidos mostraron que el modelo predisefiado
no revelaba una clara diferencia de polaridad del texto entre las categorias. Por otra parte, el
modelo construido manualmente consiguié alcanzar una precision del 65.08%. En conclusién,
se determiné que el clasificador predisefiado no tiene las capacidades de discernir contenido
del videojuego. No obstante, el nuevo modelo fue capaz de distinguir los elementos clave tras
proporcionar nuevas reglas de clasificacion y permitié identificar los rasgos de un

comportamiento téxico en la comunidad.

Palabras Clave: Twitter, Toxicidad, Andlisis del Sentimiento, Aprendizaje de Maquina,

League of Legends, SVM, VADER.
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Abstract

This paper explores the toxicity of the League of Legends community in the social network
Twitter. In the state of the art, it is observed how the authors of different studies implement
information preprocessing techniques that include: eliminating duplicate instances, usernames
and hyperlinks. However, the classification models proposed by the authors do not
contextualize the study scenario. That is, they are not able to identify key elements of the
context for accurate sentiment classification. The main objective focuses on the
implementation of a data collection and cleaning model to feed two sentiment classifiers. The
first one is a predesigned model introduced in 2014 while the second one is manually built
using the SVM supervised classification algorithm. To achieve this, several tasks constituted
in three main phases are executed: Acquisition, Storage and Analysis of data using free to use
tools such as the Twitter APl and the Python programming language. Finally, it was possible
to implement and compare the classification models and the results obtained showed that the
predesigned model did not reveal a clear difference in text polarity between the categories. On
the other hand, the manually constructed model was able to achieve an accuracy of 65.08%.
In conclusion, it was determined that the predesigned classifier does not have the capabilities
to discern video game content. However, the new model was able to distinguish the key
elements after providing new classification rules and was able to identify the traits of toxic

behavior in the community.

Keywords: Twitter, Toxicity, Sentiment Analysis, Machine Learning, League of Legends,
SVM, VADER.
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1. Introduccion

Los videojuegos se remontan hacia el afio 1962, cuando un estudiante en el instituto de
tecnologia de Massachussets crea un juego llamado Space Wars, el cual llevaba al limite las
capacidades computacionales de un ordenador del tamafio del laboratorio del instituto
(Glancey, 1996, p.6). Estos han evolucionado notablemente demostrando una alta presencia
como parte del mundo tecnolégico en los Gltimos afios. Lo que empezé siendo dos barritas a
los costados de una pantalla, prosperd y se convirtié en una industria atractiva para grandes
compafias como Microsoft y Sony. Para el final de los 90, la industria alcanzaba una suma
de $5 millardos en los Estados Unidos ocasionando que Hollywood se interese en producir

peliculas basadas en los videojuegos (Kent, 2021, p.9).

Dentro del amplio espectro de géneros de videojuegos, los pertenecientes a MOBA se han
llevado la atencién de muchos jugadores debido a sus complejas mecdanicas y competitividad.
En este complejo sistema de entretenimiento, aparecen aquellos personajes que deciden
tomar acciones por su propia cuenta, arruinando la experiencia para otros jugadores mediante
acciones que resultan en una derrota e insultos. Este comportamiento de agresion hacia los
demas se denomina toxicidad e impone un reto para los disefiadores de videojuegos y que

ocasiona la pérdida de jugadores y evita la llegada de nuevos (Martens te al, 2016, p.1).

Tanto jugadores como compafiias han invertido recursos para prevenir el comportamiento
toxico, sin embargo, no se han logrado mayores resultados. Kowert (2020) explica que hay
varios factores, tanto externos como internos, que se deben tomar en cuenta al momento de
discutir sobre toxicidad. Entre ellos se puntualiza que los individuos aprenden sobre
comportamientos toxicos mediante una cultura toxica pre-existente. También menciona que
los individuos adoptan tales comportamientos debido a que no existe una consecuencia
aparente, pues, gracias a la sensacién de anonimato presente en las interacciones en linea,
se genera un espacio ideal para promover dicho comportamiento e inclusive extenderlo a otros

medios digitales.

El presente estudio se enfoca en League of Legends, un juego desarrollado por Riot Games.
Un juego que actualmente cuenta con un promedio de 115 millones de jugadores activos
mensualmente (Liu, 2021). En el estudio realizado por Watson (2015), relata como apenas en
los primeros minutos del juego existe evidencia de comportamientos téxicos. Al mismo tiempo,
la compafia ha creado una cuenta oficial del juego en la plataforma Twitter

(@LeagueOfLegends), la cual tiene 5.1 millones de seguidores al momento de desarrollo del
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presente documento (League Of Legends, s.f). Interesantemente, Laroia et al. (2019) relatan
en su reporte sobre el estado de Twitter que existe comportamiento téxico dentro de la
plataforma y, lo que es peor aln, no existen mayores esfuerzos por parte de la empresa por

reducir tales actividades.

Debido al alto volumen de datos, identificar y extraer informacién sobre el sentimiento es una
tarea dificil. Los cientificos de datos han realizado investigaciones y desarrollado técnicas que
permiten detectar la polaridad del texto. Algunos de ellos se incluyen en la Seccion 2.2 Estado
del Arte, y se observa el alto potencial que tiene el andlisis de sentimiento utilizando el
procesamiento del lenguaje natural. Gupta et al. (2017) proporcionan una lista de técnicas
utilizadas a modo de pre-procesamiento de datos, que facilitan la interpretacion del texto a
nivel de maquina. Entre estas técnicas se encuentra la normalizacion del texto a solo
minUsculas, eliminacion de palabras sin un aporte al significado relevante o que aportan a la
polaridad del texto, eliminacion de elementos ruidosos como por ejemplo hipervinculos y
referencias a otras cuentas de usuarios, etc. Por otro lado, Kalaivaniy Dinesh (2020) proponen
un sistema compuesto de varias fases que les permite realizar transformaciones de texto y

eliminacién de palabras.

A partir de la investigacion realizada se propone un modelo de recoleccion, limpieza y analisis
de datos que haga uso de técnicas de procesamiento y normalizacion de datos con el fin de
utilizar un modelo de clasificacion predisefiado y compararlo con un nuevo modelo entrenado
bajo nuevas reglas de clasificacion para validar su efectividad. El trabajo consiste en tres fases
principales en las que primero se adquieren los datos mediante la ayuda de Python y el Twitter
API. Utilizando el mismo lenguaje de programacion, luego, se almacenan los metadatos de
tweets en una base de datos NoSQL llamada MongoDB y finalmente, se procede a realizar el

analisis de datos utilizando técnicas de exploracion y elaboracion de visualizaciones.

En conclusiéon, se puede afirmar que los objetivos planteados fueron alcanzados
exitosamente. La investigacion realizada facilité el entendimiento de la tematica como también
de las técnicas de tratamiento de los datos utilizadas por varios autores. Se logr6 implementar
el modelo COSA-DLC para la adquisicién, almacenamiento y andlisis de la informacién de tal
forma que es clara y evidente el flujo de los datos. En cuanto a la Ultima fase, se puede concluir
gue se logro analizar la interactividad de la comunidad y obtuvo un claro entendimiento de la
naturaleza de los datos recolectados. Luego, las técnicas de limpieza y pre-procesamiento de
datos permitieron obtener un conjunto de datos sin impurezas ni ruidos innecesarios que
facilitan el entendimiento de la polaridad del texto para los clasificadores. Finalmente, se

evalud la usabilidad de un modelo de clasificacion predisefiado y se encontré que no era capaz
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de realizar una clasificacidn precisa a causa de que no consideraba elementos caracteristicos
de contenido del juego League Of Legends. Con el primer modelo se encontraron palabras
repetidas a lo largo de las tres clasificaciones, por lo tanto, se identificé que un nuevo modelo
era necesario. El nuevo modelo fue capaz de clasificar como neutrales a las palabras que son
referencia directa del juego, y resaltdé el comportamiento toxico en las interacciones de la

comunidad.

1.1 Justificacion

Por lo planteado anteriormente, identificar el comportamiento toxico en los medios digitales es
una tarea que requiere de un alto esfuerzo para ser controlado, y luego, mitigado. Las
principales causas se puntualizan en: una cultura téxica pre-existente, la normalizaciéon de
comportamiento téxico y el anonimato del internet. El resultado de los comportamientos
téxicos resulta en dafos a la salud y bienestar de las personas, y adicionalmente, arruinan la
experiencia de uso de la plataforma. A partir del andlisis de texto, es posible identificar la razén
por las cuales dicha comunidad se comporta de tal manera, y permite que los dirigentes

puedan tomar decisiones sobre la direccion de cada plataforma.

Se realiz6 una busqueda de las siguientes palabras claves: andlisis del sentimiento,
procesamiento de lenguaje natural, Twitter, toxicidad en League Of Legends, clasificacion de
texto con sus sindénimos en inglés. Esta busqueda se realizd en los principales indexadores
de trabajos académicos: Google Scholar e IEEE en los cuales no se encontré ningin estudio
semejante al propuesto. A continuacién, se procedié a extraer las referencias bibliograficas
de los estudios encontrados generando un muestreo de bola de nieve. Este permite expandir
el conocimiento hacia los predecesores de estos estudios para profundizar en la historia de

estos temas.

Existen trabajos como los mencionados en el estado del arte que abarcan la recoleccion de
datos desde Twitter, la limpieza y el uso de clasificadores. Pero no abarcan excepciones de
contexto como tematicas de juegos que pueden generar un sesgo en el analisis. El clasificador
generado en este estudio puede ser reutilizado por otros miembros de la comunidad que
necesiten analizar cuentas y excluir lenguaje coloquial o frases comunes que se considera
carecen de significado ya que solo se refieren a contenido especifico al entorno, en este caso

el juego.
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1.2 Planteamiento del trabajo

Una vez entendidos los conceptos tratados anteriormente, el presente trabajo plantea elaborar
un modelo de recoleccién de informacién que permita el estudio del texto generado por la
comunidad de League of Legends en la plataforma Twitter. Para lograrlo se utiliza el Twitter
API, el cual permite realizar consultas y obtener una lista de tweets que son almacenados
posteriormente en una base de datos de MongoDB con el fin de comparar y elaborar dos
modelos de clasificacion de sentimientos. EI primer modelo no cuenta con una
contextualizacion sobre la terminologia utilizada en el videojuego, ya que no utiliza ningin
algoritmo de Machine Learning para clasificar los tweets. VADER funciona mediante un
diccionario de palabras para calcular la intensidad y polaridad del texto analizado a través de
un analisis por palabra. Esto evita que pueda analizar una palabra en base a un contexto y
que su uso no pueda ser generalizado (Calderéon, 2017). Mientras que el segundo fue
desarrollado para considerar estos elementos. Este modelo se lo construye mediante el
algoritmo de clasificacion supervisada SVM, el cual, en base a los estudios descritos en el
Capitulo 2, otorga los mejores resultados para el andlisis de texto. Con esta premisa, se
espera encontrar un modelo que permita identificar, en la red social Twitter, el comportamiento

téxico que se encuentra presente en el videojuego hoy en dia.
1.3 Estructura de la memoria

En el Capitulo 2 se realiza una breve exploracién sobre la historia de videojuegos vy la
relevancia de analizar esta industria. Luego, se describe el ambito de las redes sociales y la
toxicidad presente en ellas y en los videojuegos. Seguido, se exploran las técnicas de
procesamiento de datos y de analisis del procesamiento del lenguaje natural, todo bajo un
esquema de contextualizacion de la problematica y exploracion de investigaciones realizadas
en dicho ambito. En el Capitulo 3 se definen los objetivos que se pretenden alcanzar con el
desarrollo de este trabajo y se plantea una metodologia, dividiendo el trabajo en tareas
simples y medibles que deben ser completadas en un orden secuencial. En el Capitulo 4 se
manifiesta el desarrollo del trabajo como tal. Se comienza por la adquisicién de datos y se
describe los puntos clave para cumplir este proceso y como se encuentra relacionado con la
siguiente fase de almacenamiento de la informacion. Posteriormente, se realiza un analisis
exploratorio de los datos recolectados de forma textual y grafica. Seguido, se ejecutan tareas
de limpieza con el fin de alimentar los dos modelos de clasificacion de sentimientos. Por
altimo, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas a partir de cada fase, se
describen las limitaciones encontradas y se presentan los lineamientos para trabajo futuro y

mejora.
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2. Contexto y Estado del arte

El siguiente apartado presenta la contextualizacion de la problematica y el estado del arte. La
Seccién 2.1 incluye un breve recuento histérico del surgimiento de los videojuegos, las
consecuencias del comportamiento toxico y el rol de las redes sociales en el entorno.

Posteriormente, en la Seccidn 2.2 se detallan las técnicas de andlisis del sentimiento.
2.1 Problematica

A continuacion, se presenta una breve revision del origen de los videojuegos y los eventos
mas importantes. Posteriormente, se describe la toxicidad, se exhiben ejemplos de
comportamientos toxicos y finalmente se presenta la relacion entre los videojuegos, el

comportamiento toxico y las redes sociales, enfocandose en Twitter.
2.1.1 Historia de los videojuegos

Las raices de la industria de los videojuegos se remontan hacia el afio 1962. Cuando Steven
Russel, un estudiante en el instituto de tecnologia de Masachusets, crea un juego llamado
Space War que consiste en dos ‘naves espaciales’ enfrentandose en combate, pero en
realidad eran dos lineas en un monitor que llevaba al limite las capacidades computacionales
de un ordenador que ocupaba completamente el laboratorio del instituto (Glancey, 1996, p.
6). Unos afios después en 1972, aparecio el primer videojuego comercial creado por Atari
llamado Pong, dos simples barras en los costados y una pelota en medio, cuyo objetivo era
obtener puntos cuando el contrincante perdia la pelota en un lado de la pantalla. Para 1979,
los estudiantes de muchas escuelas, que ya conocian acerca los videojuegos comerciales y
los famosos cartuchos de Atari, sofiaban con tener el Atari 2600 VCS. Una maquina que se
enchufaba en la television del hogar y considerada problematica por muchos padres (Glancey,
1996, p. 7). Poco después en 1981, la sociedad entre Microsoft e IBM trajo introduccion de
maquinas personales producidas por IBM con sistema operativo MS-DOS de Microsoft y
microprocesadores de Intel (Computer History Museum, s.f.). Esta sociedad permitié producir
computadoras a bajo costo y con las capacidades de generar graficas a color ideales para las
oficinas, pero también para jugar. Sin embargo, una de estas maquinas, llamada ZX81,
inventada por Clive Sinclair presentaba problemas de sobrecalentamiento y fue
descontinuada al poco tiempo por la llegada de Nintendo y Sega en 1983 (Glancey, 1996, p.
10).

En un inicio los videojuegos eran vistos como un nicho de mercado pequefio, solo para nifios,

gue no merecia la atencion de las compafiias. No obstante, para el final de los 90, la industria
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alcanzaba una suma de $5 millardos en los Estados Unidos ocasionando que Hollywood se
interese en producir peliculas basadas en videojuegos como, por ejemplo: Street Fighter y
Tomb Raider (Kent, 2021, p. 9). Definitivamente, en este periodo se llevé a cabo uno de los
mayores avances tecnoldgicos en la industria con la salida de procesadores para
computadora capaces de proyectar disefios en 3D. Al mismo tiempo, con la salida de Windows
95, Microsoft empezé a dirigir su atencién hacia la industria ocasionando una avalancha de
nuevos videojuegos por diferentes autores (Kent, 2021, p. 21). Avanzando al 2005, las
grandes companiias del mercado como Microsoft, Sony y Nintendo definieron una nueva era
de videojuegos en alta definicién, y poco a poco han implementado mecanismos innovadores
para capturar movimiento mediante sensores y proporcionar una forma distinta de jugar
videojuegos. Actualmente, tienen su atencion en los videojuegos de realidad virtual (History
Editors, 2017).

2.1.2 Comportamiento téxico en los videojuegos

La industria de los videojuegos tiene un amplio espectro de géneros para todos los
apasionados. En particular, aquellos de arena de combate multijugador en linea o MOBA por
sus siglas en inglés, han recibido una creciente ola de jugadores debido a las complejas
mecanicas y naturaleza competitiva que este género ofrece. Los MOBA consisten en partidas
independientes con dos equipos generalmente conformados por cinco personas, en los que
cada equipo requiere cooperar para vencer las defensas del enemigo y obtener la victoria. No
obstante, existen jugadores que deciden tomar su propio camino y actuar segin su propio
criterio. Esto resulta muchas veces en que dichos jugadores se conviertan en blancos faciles,
lo cual, a su vez, reduce las posibilidades de cumplir el objetivo principal. Al encontrarse este
tipo de jugadores, los canales de comunicacion; originalmente pensados para coordinar con
el equipo, se tornan con el propésito de agredir verbalmente a los demas jugadores. Martens
et al. (2016) explica que «La hostilidad percibida en una comunidad de jugadores suele
denominarse toxicidad» (p. 1) e impone un reto para los disefiadores de videojuegos ya que

puede ocasionar la pérdida de jugadores y evitar la llegada de nuevos.

Jugadores y compafias han invertido distintos recursos para prevenir este tipo de
comportamientos. Las compafiias agregan diferentes tipos de controles como reportes entre
jugadores para detectar y sancionar a aquellos que incurran en estos comportamientos. A
pesar de ello, la toxicidad se mantiene presente. Desde una perspectiva mas amplia, todo el
comportamiento hostil que se efectla en linea, tanto en los videojuegos como fuera de ellos,
puede ser ubicado bajo el concepto de participacién oscura o dark participation. La Figura 1
muestra como todas las acciones verbales y de comportamiento entran bajo el concepto

descrito. El resultado de los comportamientos que causan dafio a la salud o al bienestar de
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otras personas se consideran téxicos. Es importante mencionar una distincion clave en cuanto
a estos conceptos. La participacidén oscura se refiere a cualquier accién discrepante que tenga
lugar en espacios en linea, pero un comportamiento téxico suele estar definido culturalmente
(Kowert, 2020, p. 4). Es decir, en ciertos circulos sociales de la comunidad, jugar de forma
gue no fue la intenciéon primaria por el desarrollador puede ser considerada toxica. Por
ejemplo, utilizar los canales de comunicacion encontrados en el juego para agredir a los
demas es considerado un comportamiento toxico, mientras que terminar el juego lo antes
posible, no. Dentro de la misma categoria se encuentran los jugadores que utilizan
herramientas externas o errores de programacion para obtener una ventaja injusta sobre el

resto de los jugadores.

DARK
PARTICIPATION

TOXICITY

\
CONTRARY

PLAY

Figura 1: Conceptualizacion de la participacion oscura.

Fuente: Kowert, 2020, p.4

Kowert (2020) indica que «hay varios factores del entorno y de la comunidad para tener en
cuenta a la hora de hablar del comportamiento toxico en los espacios en linea...la teoria
cognitiva social, la teoria del comportamiento planificado y el efecto de desinhibicién en linea»
(p. 2). Puesto en términos sencillos, la primera se refiere a que los individuos aprenden el
comportamiento toéxico en los juegos a travées de una cultura toxica pre-existente. La segunda
explica que las intenciones de un individuo por adoptar un comportamiento toxico se basan
en el contexto de la situacion en especifico siempre y cuando sea aceptado como una norma
del grupo y no existan consecuencias. Finalmente, el efecto de desinhibicién en linea se
relaciona con la anterior debido a que las interacciones a través de internet vuelven al

individuo invisible. Otros miembros de la comunidad no pueden ver a la persona y por lo tanto
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es andénima creando un espacio ideal para promover el comportamiento toxico sin
repercusiones. Lo que es peor, Kowert (2020) menciona que este tipo de comportamiento
también se lo encuentra en otros espacios de los medios digitales como por ejemplo en los

grupos de Facebook. (p. 2)

Beres et al. (2021) refuerzan lo previamente mencionado por Kowert. Ademas, lo
complementan con su estudio acerca de la normalizacion de la toxicidad de los juegos en
linea, en donde afirman que «normalizar los comportamientos téxicos en los juegos es
problematico porque crea un ciclo de perpetuacion reciproca» (p. 2). Esto se refiere a que
aquellos individuos que aprueban un tipo de comportamiento en especifico serdn mas
propensos a repetirlo. Sobre todo, si la comunidad lo acepta como normal, provocando que

este comportamiento se extienda a todos los miembros del grupo con el paso del tiempo.

Este analisis se enfoca en League of Legends, un videojuego para computadora catalogado
bajo el género MOBA y lanzado al mercado en el afio 2009 por la empresa Riot Games.
Actualmente cuenta con un promedio de 115 millones de jugadores activos mensualmente
(Liu, 2021). En poco tiempo, se ha convertido en uno de los juegos mas populares del género,
sobre todo, debido a que fusiona aspectos de los juegos de rol (RPG) como: personajes con
historias de fondo, adquisicién de nuevas habilidades, experiencia y objetos a medida que el
juego progresa. Existen diferentes maneras de determinar si un juego es una actividad
importante para las personas, entre ellos se encuentran el juego, la musica y la guerra. Los
cuales son aspectos que le afiaden un grado de seriedad volviéndolos significativos para
quienes lo juegan. En su estudio, Watson (2015) relata su propia experiencia dentro del juego
y como en apenas los primeros minutos existen comentarios inadecuados y con un tono
agresivo provocando una mala experiencia para todos los jugadores (p. 226). Esto se debe a

la seriedad que toma el juego por la importancia que los jugadores le entregan.

Parte de esta comunidad sigue a la cuenta oficial de League of Legends
(@LeagueOfLegends) en la plataforma de Twitter la cual tiene 5.1 millones de seguidores al
momento de escritura de este documento. Kasfia (2018) describe a Twitter como una red
social creada en 2006 que se hizo muy popular por la falta de restricciones y la frecuencia de
las publicaciones. Las publicaciones se llaman tweets las cuales tienen una longitud méaxima
de 140 caracteres (p. 5). Laroia et al. (2019) en su reporte sobre el estado de Twitter menciona
gue a pesar de las acciones tomadas por su grupo interno Change The Terms, la cual tiene
como objetivo animar a individuos a que se posicionen en contra de actividades que provocan
gue la plataforma se vuelva en un lugar peligroso y toxico para todos, no existe un compromiso

por reducir o mitigar el comportamiento téxico en la plataforma. A diferencia de otras redes
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sociales, Twitter explica claramente las reglas y politicas de uso de la plataforma en su sitio

web. Sin embargo, permite actividades, personas e instituciones que incitan al odio (p. 5).

El presente estudio tiene como intencidon examinar la medida en la cual los jugadores de
League of Legends extienden su comportamiento toxico en el &mbito social de Twitter. Dado
que ambos entornos digitales conllevan la categoria de comunidad toxica, se plantea la
hipétesis de que los jugadores que son téxicos dentro del juego también lo seran en Twitter.
Para ello, se plantea un modelo de recoleccion de datos y técnicas de andlisis de sentimiento

gue se describen en la siguiente seccidn.

2.2 Estado del Arte

La era del internet ha permitido que las personas tengan la capacidad de expresar sus
opiniones de forma rapida y sencilla. Las redes sociales generan un alto volumen de datos
con contenido sentimental plasmado en tweets, actualizaciones de estado, publicaciones en
blogs, comentarios, resefias, etc. El contenido generado por los usuarios es una fuente de
opiniones valiosa en contextos que requieran el entendimiento de la opinién publica sobre un
concepto. Giachanou et al. (2016) explican que uno de los casos mas comunes se enfoca en
como las empresas utilizan esa informacién para capturar la opinién de sus clientes sobre sus
productos o la de la competencia. Luego, la misma informacion obtenida puede ser utilizada
para mejorar la calidad del producto o servicio (p.1). Otro ejemplo se lo describe desde el
punto de vista del cliente, donde el usuario utiliza la informacién que existe sobre un producto

para decidir si comprarlo o no (p. 2).

Debido al alto volumen de datos generados por los usuarios y compartidos por el internet, la
extraccién de opiniones y sentimiento se vuelve una tarea dificil. La informacién sobre la
opinién se encuentra oculta en los datos, tornando casi imposible que una persona busque y
extraiga informacion util entre las distintas fuentes. Por tal motivo, los cientificos han realizado
investigaciones y desarrollado técnicas que permitan detectar automaticamente la polaridad
del texto y extraer informacion eficazmente. A raiz de estas investigaciones aparecen dos
areas de estudio: mineria de opinién (MO) y el andlisis del sentimiento (AS). La primera tiene
como objetivo determinar si el texto en cuestion tiene opinion, mientras que la segunda detecta
la polaridad del sentimiento expresado a través del texto y le asigna un sentimiento positivo,
negativo o neutral (Giachanou, p. 2). Formalizando, Kharde et al. (2016) definen al andlisis
del sentimiento como «el proceso de automatizar la mineria de actitudes, opiniones, puntos
de vista y emociones de texto, discursos, tweets y fuentes de bases de datos a través de

procesamiento del lenguaje natural» (p. 5).
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El andlisis del sentimiento en Twitter (AST) pretende analizar el texto de los tweets en términos
del sentimiento que estos expresan (p. 6). Giachanou et al (2016) explican que en la mayoria
de los métodos de andlisis del sentimiento en Twitter se utiliza un clasificador de Machine
Learning (ML) y que el primer paso involucra la recoleccion de tweets (p. 3). Para lograrlo, se
considera que Twitter cuenta con una version libre de su APl (Aplicaciébn Programming
Interface) que facilita el proceso de recoleccion de tweets. Sin embargo, tiene algunas
limitaciones. Por ejemplo, la API libre de Twitter limita a una extraccion de 500,000 tweets por
mes. Adicionalmente, limita el acceso a algunas funciones de recuperacion de tweets, tal
como, la busqueda de tweets en todo el repositorio. Con la versién gratuita de la API, es
posible realizar una busqueda de hasta 7 dias previos (Twitter Developer Platform, 2022). Una
descripcion comparativa de las diferencias entre versiones puede ser encontrada en el
siguiente enlace: Pricing — Twitter Developerst. Para este estudio en particular, las
limitaciones mencionadas anteriormente no representan un impedimento para el desarrollo
exitoso. Se toma en cuenta las condiciones de uso de la version gratuita de la API'y se propone
un modelo de recoleccién que permite la persistencia de los datos. A continuacion, se relata
las técnicas utilizadas por diferentes autores para abordar este tema y los resultados

obtenidos.

Gupta et al. (2017) detallan en su estudio sobre el ‘Analisis del Sentimiento en Twitter
utilizando algoritmos de Machine Learning’ que el paso mas importante es el pre-
procesamiento de los tweets. Los pasos involucrados en este proceso tienen como objetivo
gue los datos se encuentren estructurados, simplificados y sin duplicidad lo que facilita la
interpretacion a nivel de maquina y reduce la ambiguiedad en la extraccion de caracteristicas.

Entre las tareas utilizadas para el pre-procesamiento de tweets se encuentra:

o Eliminar tweets retransmitidos ya que son copias de un tweet escrito previamente por
otro autor.

e Conversién de mayusculas a minasculas con el fin de evitar que dos ocurrencias de
una misma palabra se consideren diferentes a causa de cOmo se encuentra escrita.

¢ Eliminar stopwords o palabras que no aportan a la polaridad del texto como por
ejempilo los articulos (a, el, 1a).

¢ Eliminar caracteristicas del tweet. Los nombres de usuarios e hipervinculos insertados
en el texto no son relevantes desde el punto de vista de analisis ya que no aportan con
sentimiento o informacion importante para el estudio.

! Tabla Comparativa Versiones Twitter API: https://developer.twitter.com/en/pricing/search-fullarchive
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e Stemming: Sustituir las palabras por sus raices. Esto ayuda a reducir la
dimensionalidad del conjunto de caracteristicas.

¢ Eliminar caracteres especiales y digitos ya gque no transmiten ningln sentimiento y a
veces se mezclan con las palabras.

Posteriormente, los autores exploraron diferentes clasificadores de sentimientos
proporcionados por la herramienta scikit-learn, una libreria usualmente utilizada en el lenguaje
de programacion Python. El conjunto de datos obtenido desde la API de Twitter fue dividido
en un subconjunto de pruebas (70%) y otro de validacién (30%) con el fin de entrenar los
modelos de clasificacion. Los resultados demuestran un alto valor de precision, superior al
87%, para los modelos de redes neuronales, arboles de clasificacion y méxima entropia. Estos
resultados demuestran que a medida que la cantidad de clases a clasificar incrementa, menor
sera el desempefio del modelo de clasificacion (p. 30 - 33). Es decir, un modelo de
clasificacién binario (Ej.: positivo y negativos) tendrd una mejor eficiencia al compararlo con

uno no binario (Ej.: positivo, negativo y neutral).

Ranganathan y Tzacheva (2019) en su trabajo proponen un enfoque para detectar
automaticamente las emociones en los mensajes de Twitter y explican como la mineria de
emociones ha sido un tépico de interés en los ultimos afios. La informacion que se puede
extraer es lo suficientemente amplia para realizar sugerencias sobre acciones que ayudan a
gue las emociones de los usuarios sean mas positivas. Este estudio se dividié en cinco fases:
recoleccion de datos, pre-procesamiento y anotaciébn de emociones, extraccion de
caracteristicas, clasificacion y descubrimiento de patrones procesables. En la primera, se
recolecto un total de 520 000 tweets desde la API de Twitter que fueron filtrados por el lenguaje
inglés. En la segunda fase, se aplicaron tareas de limpieza de datos en las que se convirtieron
todos los tweets de mayusculas a mindsculas, eliminaron palabras sin aporte a la polaridad
del texto y se reemplazaron palabras de la jerga coloquial por un texto formalizado. En cuanto
a la anotacion de las emociones, los autores recurrieron a utilizar el National Research Council
- NRC Emotion lexicon, un diccionario de palabras y su asociacién con ocho emociones
basicas mediante una ponderacion calculada en base al sentido de la palabras, hashtags y
emoticones. Para la tercera fase, se exploré un analisis del sentimiento basado en uni-gramas,
bi-gramas, n-gramas y partes de oraciones. Es decir, se analizaron las palabras
individualmente y poco a poco se expandio el andlisis a pares de palabras y posteriormente a
conjuntos de palabras u oraciones que permiten extraer el sentimiento del texto. Para la cuarta
fase utilizaron diferentes modelos de clasificacion supervisada en la que dividen al conjunto
de datos en pruebas y validacién, con el fin de posteriormente utilizar métricas de rendimiento
sobre los modelos. En este estudio se enfocaron en emplear un modelo de clasificacion SVM.

En su ultima fase, realizaron un descubrimiento por patrones de accion que permiten describir
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la transicion de un estado a otro mas deseable. Por ejemplo, uno de los patrones encontrados
sugiere que para alcanzar un estado de ‘felicidad’ se requiere del uso de palabras positivas y
minimizar las negativas. Finalmente, los autores presentan sus resultados de un modelo de

clasificaciéon supervisado con una precision promedio de 98% (p. 61 - 65).

Anupama et al. (2020) en su estudio sobre el ‘Analisis del sentimiento en tiempo real utilizando
el Procesamiento de Lenguaje Natural’ describen la existencia de un alto potencial para
descubrir y analizar patrones interesantes a partir de las redes sociales, con aplicaciones
orientadas a los negocios. Por ejemplo, los individuos publican sus resefias acerca de una
pelicula que generan una discusion a gran escala y constituyen una base para que otros
individuos evallen y reflexionen no solo a nivel de peliculas si no de productos, si sera un
éxito o no. El enfoque principal de este estudio fue predecir la opinion de las masas
expresados en tweets utilizando un modelo de clasificacion de Naive Bayes y el
procesamiento del lenguaje natural. Durante la ejecucion de este estudio, se efectuaron tareas
similares a las expuestas por los anteriores autores entre las que se incluyen la recoleccion
de datos, la limpieza, pre-procesamiento, el entrenamiento y validacion del modelo de
clasificaciéon. Los resultados del estudio demuestran que lograron una buena precision del
modelo utilizando Naive Bayes, sin embargo, se limitaron a obtener buenos resultados
basandose en el andlisis de las palabras individuales y proponen mejoras para su modelo a

modo de trabajo futuro como analizar pares o conjuntos de palabras (p. 1107 - 1110).

Kalaivani y Dinesh (2020) afirman que el analisis automatico de las redes sociales ayuda a
analizar los sentimientos y proporcionan un informe imparcial sobre la emocién real de la
gente. Este estudio tiene un enfoque politico en el que su objetivo es analizar la respuesta
emocional que existe en los individuos al recibir comunicados por parte del gobierno. El
sistema propuesto por los autores (Figura 2) consiste en una fase de limpieza en la que se
realiza varias transformaciones de texto y eliminacion de palabras. Luego, se realiza la division
del conjunto de datos en un sub-conjunto de pruebas y otro de validacion. Posteriormente se
elaboraron dos modelos de clasificacion un SVM y otro ANN. La arquitectura de la red
neuronal utilizada consiste en una capa de entrada y salida, y tres capas ocultas. A diferencia
de los autores mencionados en este estudio, Kalaivani y Dinesh, tomaron un conjunto de
tweets de la plataforma Kaggle el cual filtraron para obtener 11 719 instancias validas para su
analisis. Finalmente, los resultados de su estudio demostraron que el SVM super6 a la red
neuronal con una precision del 69.24%. Los autores argumentan que el conjunto de datos no
se encontraba balanceado y, sugieren que se debe realizar un mayor esfuerzo por ampliar el

conjunto de datos y validar el resultado del estudio.
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Figura 2: Metodologia de Limpieza y clasificacion de tweets.

Fuente: Kalaivani, 2020, p. 109

Neha et al. (2021) coinciden con los autores, Ranganathan y Tzacheva, en que el andlisis de
sentimiento es un método automatico de leer y organizar texto en tres categorias (positivo,
negativo y neutral). Sin embargo, amplian esta definicién sefialando la importancia que hoy
en dia tiene el monitoreo de la actividad de los usuarios en Twitter. Desde la perspectiva
empresarial, permite poner en consideracion los clientes de la organizacion, mantenerse al
dia con los productos, la competencia y a identificar posibles mercados emergentes. Para
cumplir con la definicion expuesta, los autores de este estudio decidieron utilizar una red
neuronal convolucional ya que una de las caracteristicas de las redes neuronales es que
aprenden de sus propios errores. Su metodologia se divide en cuatro fases consistentes con
las de estudios anteriores. Inician con la fase de recoleccion de datos, en la que se registraron
con una cuenta de desarrollador en el portal de Twitter para tener acceso a la version gratuita
de la API. Luego, decidieron preparar los datos eliminando cualquier tipo de material
considerado innecesario como los emoticones, caracteres especiales y espacios en blanco.
Luego, procedieron a crear un modelo de analisis de sentimiento utilizando una red neuronal

de siete capas. Entre estas siete capas se incluye una para la ingesta de datos, otra de
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vectorizacion y reduccién de dimensionalidad, y la Gltima capa de salida con una sola neurona
indicando la clasificaciébn positiva o negativa. Finalmente, se demostr6 que el modelo
construido alcanza un 94% de precisién y, por lo tanto, se puede utilizar el modelo para la

prediccién de sentimientos y emociones al analizar los tweets de usuarios.

En resumen, se ha observado como distintos estudios han empleado técnicas similares de
pre-procesamiento de informacién relacionadas a un conjunto de datos extraidos a partir de
la API de Twitter. Los autores han ejecutado tareas de limpieza y filtrado de texto en la que
se eliminan instancias duplicadas, nombres de usuarios y enlaces a sitios web externos.
También incluyen tareas de Stemming y eliminacién de articulos que no contribuyen a la
polaridad del texto. No obstante, los modelos de clasificacion no abarcan los excepciones o
contextualizaciones enfocadas a la temética analizada. Es decir, no son capaces de identificar
elementos clave del contexto de los videojuegos y por lo tanto podrian generar una

clasificacion errénea al momento de analizar.

Este trabajo propone un modelo de recoleccién de datos extraidos desde la plataforma Twitter.
Utiliza como referencia las técnicas y tareas de pre-procesamiento utilizadas por los autores
mencionados en este apartado para la evaluacién de cada tweet. Procesa la informacion
mediante un clasificador de sentimiento prediseiiado de nombre VADER (Valence Aware
Dictionary and Sentiment Reasoner) y otro modelo elaborado manualmente. VADER fue
introducido en 2014 como un analizador de sentimiento de texto que combina «un analisis
cualitativo y validacién empirica utilizando calificadores humanos y la sabiduria de la multitud»
(Calderén, 2017). De otra forma, utiliza un diccionario de palabras para calcular la intensidad
y polaridad del texto. En cuanto al segundo modelo, se propone un algoritmo de clasificaciéon
supervisada SVM entrenada bajo un conjunto de reglas que le permiten contextualizar la
clasificacion del texto. Finalmente, se analizan los sentimientos expresados en cada tweet

para determinar si la comunidad de League of Legends extiende su toxicidad al ambito social.
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3. Objetivos concretos y metodologia de trabajo

El conocimiento previo de la comunidad de League of Legends y la red social Twitter se utilizan
como base para el andlisis del sentimiento cuyo objetivo general se presenta en la Seccion
3.1. Los objetivos de este estudio se detallan en la Seccion 3.2 y metodologia se presenta en
la Seccion 3.3.

3.1. Objetivo general

Como se ha mencionado en el apartado anterior, el objetivo del presente trabajo consiste en
elaborar un modelo de recoleccion y limpieza de datos utilizando técnicas de pre-
procesamiento y normalizacidon de los datos con el fin de elaborar un modelo de Machine
Learning capaz de analizar y clasificar el sentimiento de tweets generados por individuos de

la comunidad gamer y dirigidos a League of Legends.

Para llevar a cabo el modelo y ampliar el conocimiento sobre las técnicas de pre-
procesamiento, limpieza y clasificacion adquirido en investigaciones previas, se parte desde
la adquisicion de datos mediante el uso de la API de Twitter, descrita en la Seccion 3.3
metodologia. Del mismo modo, se hara uso de técnicas como: eliminacién de caracteristicas

de tweets y tweets duplicados para entrenar y validar el modelo de Machine Learning.
3.2. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo propuesto se plantean los siguientes objetivos especificos

correspondientes a cada etapa del proyecto:

¢ Analizar la probleméatica del comportamiento téxico en videojuegos y Twitter.

o Explorar y analizar los aportes académicos sobre el preprocesamiento de datos y
analisis del sentimiento hasta la fecha.

¢ Diseflar un modelo de base de datos estandarizado que permita el almacenamiento
de metadatos de tweets.

e Extraery almacenar los metadatos de tweets de usuarios que mencionan a League of
Legends en sus publicaciones por un periodo de 30 dias.

e Explorar y analizar el conjunto de datos obtenido, mostrando de manera explicativa,
claray visual las caracteristicas del conjunto de datos.

e Identificar y aplicar técnicas de preprocesamiento de datos sobre las instancias del
conjunto de datos.
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e Analizar el sentimiento de los datos obtenidos utilizando técnicas de aprendizaje
supervisado.

o Disefar y evaluar un modelo de Machine Learning capaz de identificar el sentimiento
de tweets en el contexto de League of Legends.

3.3. Metodologia del trabajo

En el siguiente apartado se describen las herramientas, tecnologias a utilizar, y se incluyen
las ventajas y desventajas de cada tecnologia. Posteriormente, se muestra una metodologia
para la recoleccion, almacenamiento y andlisis de los datos que seran tratados en los
siguientes apartados. Finalmente, se presenta una tabla con las distintas tareas a

desarrollarse para la ejecucion satisfactoria de este trabajo.
3.3.1 Herramientas y Tecnologias

A continuacion, se describen las tecnologias y herramientas que seran utilizadas durante el
desarrollo del trabajo partiendo desde el lenguaje de programacion utilizado, la base de datos
escogida para el tipo de datos a almacenar y la herramienta que permite la obtencion de datos.
Adicionalmente se describe el proceso de captura y andlisis junto a las tareas que se deben

cumplir en cada paso.
Lenguaje de Programacion

Tomando en cuenta que en este proyecto se realiza un analisis exploratorio de los datos es
necesario comprender y conocer cuales son las herramientas disponibles. Existen cientos de
lenguajes de programacion, algunos mas adecuados para el cumplimiento de esta tarea. La
Figura 3, muestra una gréfica de los lenguajes mas populares en el ambito de la ciencia de
datos y se observa como Python, R y Java se encuentran liderando esta lista con cifras
semejantes para los afios 2018 y 2019. En este analisis se omite el lenguaje de SQL ya que

este es un lenguaje para consultas de base de datos.
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Most Popular Programming Languages for Data Science (KDnuggets Software Poll)

Python

R

SOL Language
Java

Unix shellfawk
CiC++
Javascript

‘Other languages
Scala

Julia

Perl

2018

Lisp . 2013

(=]

10 20 0 40 30 60
Ratings (%)
Figura 3: Lenguajes de programacion mas utilizados para Ciencia de Datos.

Fuente: Canales, Javier (2022)

En la Tabla 1 se presenta una descripcion de los tres lenguajes mas utilizados, sus ventajas
y desventajas, con el fin de posteriormente analizar y escoger el lenguaje de programacion
gue mejor se ajusta a la elaboracién de este trabajo.
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Tabla 1: Descripcién de los lenguajes de programacion.
Lenguaje Descripcion Ventajas Desventajas
Python Python es un lenguaje de | e Herramienta de uso |e La tipificacion
programacion de proposito | libre. dinamica puede
. e Sintaxis simple y | resultar complicada
general con amplias - -
similar al inglés. para nuevos
aplicaciones en la industria. e Amplia gama de | desarrolladores.
Desde las ciencias de datos, | librerias y modulos. |eLento en cuanto a
hasta el desarrollo web e | ®Soporte  de la tlemp,o _ de ejecucion
_ _ _ comunidad. del cddigo fuente.
inclusive desarrollo de video
juegos.
R R es un lenguaje y un | eEs una herramienta |e Es lento
entorno para la computacion | de uso libre. *» Aimacena los objetos
¢ Enfocado directamente en

estadistica y los gréficos. .
fuertemente para el | memoria. Provocando

analisis estadistico | que no sea una
y visualizacion de | herramienta  viable

datos. para altos volimenes
eSoporte de la| de datos.

comunidad. eNo es facill de
aprender ya que su
sintaxis puede

resultar confusa.
Java Java es un lenguaje de | ¢ Mucha atencién a |e Dificil de comprender
proposito general, la seguridad. ya  que puede
, , e Multiplataforma. volverse extenso al

estrictamente  tipado vy L . . :
e Significativamente | utilizar sintaxis de

orientado a objetos. A pesar mas rapido al | codigo compleja.
de ser preferido para el compararlo  con |e Alto uso de memoria.

otros  lenguajes |e Dado que debe ser
debido que es un | interpretado por la

desarrollo de sitios web o el

desarrollo de aplicaciones,

lenguaje maquina virtual de

en los JUltimos afios ha compilado. Es | Java en tiempo de

ganado su puesto dentro de decir, se conoce el | ejecucion, siempre

] ] ) tipo de las | existird una caida en
la.comunidad de la ciencia de variables previo a | rendimiento.

datos. la ejecucion del |e Requiere ser re-

programa. compilado 'y re-

ejecutado cada vez.
Fuentes: Vitaly Naumenko (2022); Javier Canales (2022); Albert Christopher (2022).

Al observar Java, se puede decir que es un lenguaje escalable y con bases fuertes para el
desarrollo de aplicaciones. Si bien ha ganado bastante popularidad en los Ultimos afios para

el ambito de la ciencia de datos, este lenguaje carece de las cualidades y herramientas
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necesarias para un analisis exploratorio de datos, sobre todo porque se debe compilar y
ejecutar el script para observar resultados, por lo tanto, se descarta Java como lenguaje de
programacion para el desarrollo de este trabajo. Por otro lado, Python y R, si cuentan con las
bases necesarias para cumplir este objetivo. Como se pudo observar en la Figura 3, ambos
lenguajes son altamente usados por los cientificos de datos por sus capacidades para el
analisis estadistico. Para determinar el lenguaje que mejor encaja para este trabajo se evallan
4 areas clave: Recoleccion, Exploracion, Modelacion y Visualizacion de datos. En la Figura 4,
se presenta una grafica comparativa de las puntuaciones asignadas para cada lenguaje,

seguido de una descripcion de las caracteristicas que se consideraron para la puntuacion.

Areas clave: R vs. Python

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

H Recoleccion W Exploracion Modelacién ® Visualizacion

Figura 4: Evaluacion de areas clave para: R y Python.

Fuente: Elaboracion propia.

1. Recoleccién: Python soporta todo tipo de formatos diferentes desde CSV hasta JSON
e incluso datos obtenidos desde la web gracias a su libreria de peticiones que facilita
la creacién de conjuntos de datos. Por el contrario, R esta disefiado para que los
cientificos de datos importen el conjunto de datos al entorno de desarrollo desde un
archivo Excel. Los paguetes modernos de R se encuentran disefiados para el Web

scraping basico (IBM Cloud Team, 2021).

2. Exploracion: Python cuenta con la libreria Pandas, una herramienta de analisis de
datos en la que se puede filtrar, ordenar y visualizar grandes cantidades de datos en
cuestién de segundos. Por otro lado, R se encuentra optimizado para el analisis
estadistico en donde se pueden construir distribuciones de probabilidad y ejecutar

pruebas de estadistica diferencial (Christopher, 2021).
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3. Modelacion: Ambos lenguajes de programacioén tienen capacidades semejantes para

el modelado de los datos. En Python existen las librerias como Numpy, para el analisis

de modelos numéricos y SciPy, para la computacion y célculos cientificos. Mientras

gue, en R, existen paquetes como Tidyverse, que tiene caracteristicas similares a las
anteriores (IBM Cloud Team, 2021).

4. Visualizacion: Python cuenta con la libreria Matplotlib, la cual se puede utilizar para
generar gréficos. Sin embargo, R cuenta con las funcionalidades incorporadas de

generar visualizaciones facilmente (IBM Cloud Team, 2021).

Como se puede observar en la Figura 4, R recibié una puntuacién de 13 mientras que Python
recibi6 18 de los 20 puntos disponibles en la sumatoria de las 4 areas de evaluacién. Con esta
premisa, se decidid utilizar Python como el lenguaje de programacion para el desarrollo de
este trabajo. Es importante recalcar que uno de los puntos fuertes de este lenguaje es su
simplicidad de la sintaxis y facil entendimiento al parecerse bastante al idioma inglés. Ademas,
la libreria Pandas permite el andlisis y manipulaciéon de grandes cantidades de datos en un
corto periodo de tiempo. Por dltimo, cuenta con una amplia gama de librerias que facilitan la

recoleccioén, exploracién, analisis y visualizacidn del conjunto de datos.
Base de Datos MongoDB

El almacenamiento es uno de los aspectos importantes para este trabajo y una base datos es
una herramienta indispensable para alcanzar uno de los objetivos planteados. Sin una base
de datos que almacene la informacion, el trabajo se enfrentaria a diversos problemas de
andlisis y tiempo ya que, con cada sesion de trabajo, se tendria que solicitar nuevamente la
informacion y analizar desde cero. Oracle (2022) define a una base de datos como «una
coleccién organizada de informacion estructurada, o datos, normalmente almacenada
electrénicamente en un sistema informatico» y pueden ser de varios tipos: Relacionales y
NoSQL. A continuacion, se discuten las principales diferencias entre las dos y se analiza la
base de datos que mejor se ajusta a las necesidades del proyecto dentro de uno de los tipos

de bases de datos.

Las bases de datos relacionales almacenan los datos en forma de tablas que se forman de
filas y columnas. Cada columna de la tabla corresponde a una categoria de datos, por ejemplo,
un nombre o una direccidén, mientras que cada fila contiene un valor de datos para la columna
correspondiente. Se dice que este tipo de bases de datos es relacional por que se componen
de diversas tablas que se relacionan unas con otras. Por ejemplo, se podria tener una tabla

con informacién de un cliente mientras que en otra un historial de compras (Loshin, 2022). Por
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otro lado, las bases de datos NoSQL son todas aquellas que almacenan informacion en un

formato distinto a las tablas relacionales (MongoDB, Inc., 2022).

Tabla 2: Principales Diferencias de Bases de datos Relacionales y no Relacionales

Caracteristicas

SQL

NoSQL

Modelo de

Almacenamiento

Tablas con filas y columnas

fijas.

Documentos (JSON), Pares clave-

valor, Grafos.

Historia Creada en 1970 enfocado en | Creado en el 2000 enfocado en el
reducir datos duplicados. escalamiento y permitiendo el
cambio rapido de la aplicacion
impulsado por las practicas agiles y
DevOps.

Ejemplos Oracle, MySQL, Microsoft SQL | MongoDB, Redis, Cassandra,
Server, PostgreSQL. Neo4j.

Esquemas Rigido. Flexible.

Escalamiento Escalamiento  vertical (Se | Escalamiento Horizontal (Se
aumenta recursos a un | agrega nuevos servidores).
servidor).

Relaciones Requerido. No es requerido.

Asignacién de | Requiere de un ORM. No requiere de un ORM.

datos a Objetos
Fuente: MongoDB (2022)

Partiendo por las bases de datos relacionales, estas almacenan los datos en forma de filas y
columnas de forma rigida y dificimente modificable. Es decir, tienen un esquema
estandarizado por cada relacion creada. Al observar la Tabla 2, se puede determinar que la
arquitectura que tienen las bases de datos relacionales no son las adecuadas. En patrticular,
se necesita de la flexibilidad que ofrece una base de datos no relacional al momento de definir
el modelo de almacenamiento. Otro motivo para escoger una base de datos NoSQL se
fundamenta en el hecho de que, para el andlisis de este trabajo, se almacenan metadatos de
tweets en donde no existe una relaciéon de una instancia con otra. Finalmente, una base de
datos no relacional permite la consulta y manipulacién de los datos directamente desde el

lenguaje de programacion sin la necesidad de utilizar un Object Relational Mapper (ORM).

En la Tabla 2 se pudieron observar ejemplos de bases de datos NoSQL. A continuacién, se
ostenta una tabla con dos ejemplos de bases de datos no relacionales en la que se evidencia
las principales diferencias y posteriormente se escoge una de ellas.
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Caracteristicas Cassandra MongoDB
Desarrollado Java. C++.
Licencia Libre. Libre.

Arquitectura

Peer-to-Peer.

Master-slave.

Teorema CAP

Alta

Tolerancia a Particiones.

Disponibilidad y

Consistencia y Tolerancia a

Particiones.

Formato Tabular o Columnar. Documentos JSON (BSON).

Modelo Filas y Columnas. Orientado a objetos.

Lenguaje de Consulta Cassandra Query Language | MongoDB Query Language
(CQL). (MQL).

Replicacién Si. Si.

Agregacion No. Si.

Transacciones Si. No.

Velocidad

lectura/escritura

de

e Escritura rapida.
e Lectura lenta.

e Escritura lenta.
e Lecturas rapidas.

Lenguajes soportados

C++, C#, Java,
NodeJS, Ruby, Go, Scala.

Python,

C/C++, C#, Java, Python,
NodeJS, Ruby,
Matlab, R.

Go, Scala,

Fuente: Devashree Madhugiri (2022)

A partir de la Tabla 3 se puede observar similitudes entre las bases de datos. Por ejemplo,

ambas son bases de datos NoSQL que funcionan bajo la licencia de uso libre. Sin embargo,

para determinar cuél de estas resulta adecuada para este trabajo, se enfoca en las diferencias

clave de sus caracteristicas. Primero, en MongoDB se utiliza JSON o BSON, un modelo

expresivo y flexible de almacenamiento de datos que permite adaptarse a los posibles

cambios en los datos. Por otro lado, Cassandra recurre al estilo tradicional de almacenar los

datos en forma de tabla, utilizando filas y restringiendo el tipo de dato por cada columna.

Segundo, MongoDB tiene una velocidad de escritura lenta, esto se debe a su arquitectura

master-slave en la cual un nodo del sistema se encarga de replicar la informacion a los nodos

correspondientes. Por otro lado, Cassandra tiene una arquitectura Peer-to-Peer en la que

todos los nodos se encuentran a cargo de la distribuciébn de los datos. Gracias a su

arquitectura, MongoDB logra una velocidad de lectura rdpida que permite realizar consultas

frecuentemente y obtener una respuesta de forma inmediata.
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La velocidad y arquitectura de cada base de datos se encuentra estrechamente relacionada
con el teorema CAP. Este indica que un sistema distribuido puede entregar dos de las tres

caracteristicas que se describen a continuacion:

e Consistencia: Se basa en replicar los datos escritos a un nodo, hacia los demas. De
esta forma, todos los usuarios conectados observaran la misma informacion al mismo
tiempo (IBM cloud Education, 2019).

e Disponibilidad: Todas las peticiones de datos deben dar una respuesta. Esto se debe
cumplir incluso ante la caida de un nodo (IBM cloud Education, 2019).

e Tolerancia a las particiones: Quiere decir que el sistema distribuido debe
permanecer en operacion a pesar de que se produzca una falla de comunicacién entre

los nodos del sistema (IBM cloud Education, 2019).
La Figura 5 muestra las caracteristicas que ofrece MongoDB son consistencia y tolerancia a
las particiones, mientras que Casandra brinda disponibilidad y tolerancia a las particiones.
Para el caso en estudio, no se requiere que los datos se encuentren disponibles todo el
tiempo, por lo que el componente que ofrece Cassandra no es el indicado. Sin embargo, la
consistencia de la informacién es de importancia para un analisis correcto del texto extraido,

motivo por el cual MongoDB es la base de datos escogida.

<The {
==
= .

RDBMS \ consstency / mongo

CA cp
X

Availability Partition
AP Tolerance

&
cassandra

Figura 5: Teorema CAP.

Fuente: Devashree Madhugiri (2022)

Herramientas

Una de las herramientas clave para el desarrollo de este proyecto es el consumo de la interfaz
de programacion de aplicaciones o API por sus siglas en inglés. Segun RedHat (2022), «Las
API permiten que su producto o servicio se comunique con otros productos y servicios sin
tener que saber como estan implementados». Es decir, permite realizar consultas de datos a
un servicio externo, el cual proporciona una respuesta en forma de JSON. Para el desarrollo

de este trabajo, se consume la interfaz de Twitter a través de una libreria de Python
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denominada tweepy. EI Twitter APl es de uso libre y su documentacion se encuentra en el
siguiente enlace: Twitter API2. De la misma manera, se utiliza la libreria de pymongo, este
facilita la conexién y ejecucion de consultas a la base de datos desde el entorno de desarrollo.
También, se utiliza el entorno de desarrollo integrado Visual Studio Code o IDE por sus siglas
en inglés. Este se caracteriza por tener instrumentos integrados que ayudan al desarrollo y a
la depuracion de problemas en el codigo. La Figura 6 muestra de forma general el entorno de
trabajo de Visual Studio Code. En la regidn de la izquierda, se encuentra el explorador de
archivos y componentes adicionales como el control de historia, busqueda y configuracion del
entorno. En la regién derecha, se ubica el archivo seleccionado para editar. Por ultimo, la
Figura 7 muestra la herramienta de MongoDB Compass, un gestor de base de datos para

MongoDB que permitira realizar consultas y observar la respuesta en una interfaz grafica.

) Get Started X
NO FOLDER OPENED

You have not yet opened a folder.

Open Folder

Visual Studio Code
Editing evolved

Opening a folder will close all
currently open editors. To keep
them open, add a folder instead.

You can clone a repository locally. Start

Clone Reposito [3 New File... S
B i ¥ a Get Started with Updated
: B Open... Remote - WSL

To learn more about how to use git

o

and source control in VS Code &° Clone Git Repository...

read our docs. - Get started with Updated

You can also open a Java project Jupyter Notebooks

folder, or create a new Java project

licki h | i
by clicking the button below. Get Started with Updated

Java Development
Create Java Project P

, Getting Started
with Docker

More...

TIMELINE
MAVEN

/| Show

v/ Unsaved: 0

Figura 6: Entorno de desarrollo integrado.

Fuente: Elaboracion propia (Captura de pantalla)

2 Twitter API: https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api

Andlisis del Sentimiento: Exploracién de League of Legends y su comunidad en Twitter. 38



Davalos Miranda José Ricardo Méaster Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos

Masivos
° MongoDB Compass
New Connection
New Connection @ New to Compass and don't have a
cluster?
Connect to a MongoDB deployment FAVORITE
If you don't already have a cluster, you can
URI © Edit Connection String @) create one for free using MongoDB Atlas
mongodb://localhost:27017 CREATE FREE CLUSTER
< How do | find my connection string in
> Advanced Connection Options Atlas?

If you have an Atlas cluster, go to the Cluster
view. Click the 'Connect' button for the

See example &

How do | format my connection string?
See example ®

Figura 7: MongoDB Compass.

Fuente: Elaboracion propia (Captura de pantalla)

3.3.2 Metodologia

Este apartado describe el proceso utilizado para la recoleccién de datos a partir del API de
Twitter. Para lograr dicho andlisis, Amir Sinaeepourfard (2016) propone el modelo: The
comprehensive scenario agnostic data lifecycle model o COSA-DLC por sus siglas (p.102).
Este considera todas las fases del ciclo de vida del dato y se divide en tres bloques principales
(Figura 8). El blogue Data Acquisition se encarga de recolectar los datos para el sistemay las
envia hacia el bloque Data Preservation o hacia Data Processing. El bloque de procesamiento
tiene la tarea de realizar todos los calculos relacionados a la extraccion del conocimiento
utilizando las respectivas técnicas de analisis de datos. Finalmente, el bloque de
almacenamiento guarda la informacion y la conserva para la futura presentacion o tratamiento

posterior.
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1
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Figura 8: Metodologia COSA-DLC.

Fuente: Sinaeepourfard (2016)
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» Data Preservation

De la metodologia planteada, la Tabla 4 presenta las tareas a ejecutarse y, después, una

descripcion de cara una:

Tabla 4: Tareas a realizar.

Bloque Tareas

Requisitos

Tarea 1.- Crear cuenta de

desarrollador.

Correo electrénico.

Tarea 2.- Crear proyecto y obtener API

keys y token.

Cuenta de desarrollador de

Twitter.

Adquisicion —
Tarea 3.- Disefiar el modelo y la

estructura de los datos a capturar.

Tweet de ejemplo

Tarea 4.- Captura de datos mediante la
API de Twitter.

API keys y token

Tarea 5. — Creacion de base de datos

en MongoDB.

Cuenta de MongoDB.

Almacenamiento | Tarea 6.- Almacenamiento de la
informacion segun el modelo disefiado

en la Tarea 3.

Disefio del modelo de base
de datos.

Tarea 7.- Limpieza y preprocesamiento
de tweets.

Procesamiento

Conjuntos de datos obtenido
en Tarea 3 y almacenados en

Tarea 6.

Tarea 8.- Andlisis del sentimiento sobre

conjunto de datos limpio.

Conjuntos de datos limpio.

Fuente: Elaboracién propia
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Adquisicion de datos

En esta etapa se realiza la captura y disefio estructural del modelo de datos para su

manipulacién. Adicionalmente, se presenta un ejemplo de captura de tweets.

e Tarea l1.- Crear cuenta de desarrollador

Previo a ejecutar esta tarea, es necesario contar con un correo electrénico ya que llegara
un correo de verificacion al crear la cuenta. Para registrarse y obtener una cuenta de

desarrollador, basta con dirigirse al siguiente enlace: https://twitter.com/i/flow/signup. Se

solicitara que se ingrese el nombre de la cuenta, ubicacién, y detalles del caso de uso.
Después, se deberd leer y aceptar el acuerdo de desarrollador y finalmente, hacer clic en
enviar. En pocos minutos un correo electronico llegara a la cuenta enlazada con Twitter,
solicitando que se verifique la cuenta de desarrollador. Una vez realizada la verificacion,
se tendra acceso al portal de desarrollador de Twitter. La Figura 9 muestra una captura
de pantalla del inicio del proceso de registro para una cuenta de desarrollador en el portal

de Twitter.

4

Join Twitter today

G Sign up with Google

@& Sign up with Apple

or

Sign up with phone or email

Figura 9: Registro de cuenta Twitter. (Captura de Pantalla).

Fuente: https://twitter.com/i/flow/signup
e Tarea 2.- Crear proyecto y obtener las API keys y token.

En este paso, se procede a crear un proyecto en el portal de desarrollador de Twitter. Al
hacer clic en ‘Crear App’ se revelara una pantalla similar a la Figura 10 en donde se debe
especificar el nombre de la App. Después, se presentaran las siguientes credenciales
(Figura 11): API Key, APl Key Secret, Bearer Token. Adicionalmente, se requiere de un
Access Token y Access Token Secret, que pueden ser obtenidos facilmente desde los

ajustes de la App recientemente creada. Todas las credenciales deben ser guardadas ya
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que seran utilizadas en tareas posteriores con el fin de autenticacion por cada peticién al
API de Twitter.

© Koy Tokens
Name your App
° App name APy
1 ey Secre
Apps are where you get your access keys & tokens, plus set
permissions. You can find them within your Projects.
TFM_UNIR
Figura 10: Creacioén de App (Captura de Pantalla). Figura 11: Keys & Tokens (Captura de pantalla).
Fuente: Twitter Developer Portal Fuente: Twitter Developer Portal

e Tarea 3.- Disefiar el modelo y la estructura de los de los datos a capturar.

El APl de Twitter tiene mucha flexibilidad en cuanto los pardmetros que se pueden
recuperar desde las respuestas a sus peticiones. Sin embargo, es importante plantear un
modelo estandar de esta informacion. Por defecto, cada peticion de un tweet retornara el
id, un identificador Unico del tweet y text, refiriéndose al texto que el autor escribio. Para
este andlisis, se considera necesario recuperar atributos adicionales como, por ejemplo,
el author_1id, created _at y Lang indicando el autor del tweet, la fecha en la que fue
creado y el lenguaje, respectivamente. Estos campos permitiran explorar las preguntas
¢Cuantos tweets son emitidos diariamente? ¢Cuéles son los usuarios que mas
interactian? y ¢En qué lenguaje se generaron? El Listado 1, presenta un ejemplo del

modelo de tweet a capturar y como se lo almacenaria en una base de datos.

Listado 1: Ejemplo respuesta del API al solicitar un tweet.

"created_at": "2022-05-18T21:34:00.000Z",

"retweet_count": 2,

"reply_count": 0,

"like_count": o,

"quote_count": ©

"author_id": "1261133296903151616",

"lang": "en",

"text": "RT @yuuneelli: @LeagueOfLegends happy birthday best girl & so glad you
are back to being super popular and also very loved by the communit..",

"tweet_id": "1527039828054917120",

"date_collected": "2022-05-18T00:00:00.000Z"

Fuente: Elaboracion Propia

e Tarea4.- Captura de datos mediante la API de Twitter.

Con los keys y tokens obtenidos en los pasos anteriores, es posible realizar peticiones al

API. Mediante la ayuda de un script de Python, se realizan multiples solicitudes de
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informacién. En el Listado 2, se muestra un ejemplo de peticién en la que se solicita los
tweets mas recientes y dirigidos a League of Legends. La variable tweet_fields contiene
la lista de pardmetros a recuperar de un tweet y la variable since_1id permite especificar
un tweet_1id a partir del cual se iniciara la basqueda. La funcién tweepy.Paginator()
recibe varios argumentos: la ruta a la que se realizara la consulta, el filtro, el nGmero de
resultados por pagina y los parametros ya mencionados. Como resultado se obtiene una

lista de tweets listos para ser manipulados.

Listado 2: Ejemplo de peticion al API.

1. # atributos de los tweets

2. tweet_fields = ['author_id', 'created_at', 'lang', 'public_metrics"', 'text']

3. # id del tweet

4. since_tweet_id = 1525962355502358530

5. # Consulta al API

6. for response in tweepy.Paginator(client.search_recent_tweets, query =
f'to:{username}',max_results = 100, tweet_fields = tweet_fields, since_id =
since_tweet_id):

7. print(f'Response {response.meta}"')

Fuente: Elaboracion Propia

Almacenamiento de datos

Una de las principales limitaciones del API de Twitter es la cuota mensual de peticiones que
se puede realizar. Con el fin tener los datos disponibles para su manipulacion se realizan las

siguientes tareas.

e Tareab. - Creacion de base de datos en MongoDB

Una vez creada la cuenta de MongoDB, se procede a crear un cluster sobre que se
trabajara y guardaran los datos. Una guia detallada del paso a paso para la creacion de
la base de datos se encuentra en el siguiente enlace: MongoDB3. El procedimiento
utilizado para este estudio se lo detalla en el Capitulo 4 Desarrollo. Al final, se obtiene el
cluster de la Figura 12 donde se observa la version, la regidn y otros ajustes especificados

durante el proceso de configuracion.

3 Crear base de datos de MongoDB: https://www.mongodb.com/basics/create-database
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= UnirCluster Connect | | View Monitoring | | Browse Collections | ‘ |
Monitoring for UnirCluster is Paused
Visit the documentation for more info
VERSION REGION CLUSTER TIER TYPE BACKUPS LINKED REALM APP ATLAS SEARCH
5.0.7 AWS /N. Virginia (us-east-1) MO Sandbox (General) Replica Set - 3 nodes Inactive Mone Linked Create Index

Figura 12: Claster creado para la Base de datos.
Fuente: Elaboracion Propia.
e Tarea 6.- Almacenamiento de la informacion segun el modelo disefiado en la
Tarea 3
Del resultado de la Tarea 5 se obtiene una base de datos lista para ser utilizada. Al ser
una base de datos NoSQL, se tiene la flexibilidad de estructurar los datos de acuerdo con
la estructura planteada en la Tarea 3. La Figura 13 evidencia el flujo de los datos que se
divide en tres componentes: un script de Python que actia como controlador, el APl y la
base de datos. El script de Python se encarga de realizar las peticiones hacia el APl y a

la vez las recepta para luego enviarlos hacia la base de datos en MongoDB.

Peticiones Tweets

Insercioén de datos

Twitter API Python Script > MongoDB

Figura 13: Flujo de solicitud de tweets y almacenamiento.

Fuente: Elaboracion propia.

Procesamiento de datos

Para este punto, la recoleccién y almacenamiento de datos ha finalizado y se procede a

realizar un analisis exploratorio de los datos ejecutando las siguientes tareas:

e Tarea 7.- Limpieza y preprocesamiento de tweets
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Después de la recoleccion de un alto volumen de datos es comun encontrar datos duplicados,
incompletos y/o con errores de formato. Con la ayuda de Python y la libreria Pandas se
procede a corregir los datos de forma que todas las instancias sean consistentes y puedan
aportar para la resolucion del estudio. Las subtareas realizadas con Pandas son las

siguientes:

1. Eliminacion de URL y nombres de usuario. Son pedazos de texto considerados como

ruidosos ya que no aportan a la polaridad del texto.
2. Eliminacién de caracteres especiales, simbolos o niumeros.

3. Eliminacion de stopwords. Es decir, eliminar palabras que no contribuyen a la polaridad

del texto y pueden generar conflictos con el modelo de clasificacion.

4. Normalizacion del texto. Se refiere a transformar el texto para que se encuentre
solamente minusculas ya que “HOLA MUNDOQO” y “hola mundo” no modifica el sentido
original del texto. Mediante esta transformacion, se evita que exista una diferencia

entre mayusculas y mindsculas.

5. Tokenizacion. Se separa las palabras mediante espacios en el texto con el fin de que

el modelo de clasificacion pueda analizarlas de forma independiente.

Al efectuar todas estas subtareas, se espera que el modelo de clasificaciébn otorgue una

polaridad a cada tweet de forma acertada permitiendo asi la ejecucién de la siguiente tarea.

e Tarea 8.- Andlisis del sentimiento sobre conjunto de datos limpio

Finalmente, con los resultados de la Tarea 7 se enviaran los tweets a un modelo de
clasificacion predisefiado, VADER. El cual devolvera como resultado una de las tres
categorias: positivo, negativo o neutral. Posteriormente, se crea un nuevo clasificador
entrenado bajo los parametros del contexto de League of Legends y se comparan los
resultados de ambos clasificadores mediante gréficas de tarta y una nube de palabras en la
que se visualiza la frecuencia de las palabras mas utilizadas por la comunidad de League of
Legends. Por ultimo, se recoge la informacion presentada por los clasificadores y se comenta

sobre ellos.
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4. Desarrollo especifico de la contribucidn

En el siguiente apartado se procede a describir los resultados obtenidos a partir de las tareas
en la Tabla 4 y se realiza un analisis utilizando el cédigo desarrollado y visualizaciones sobre
los datos. Las siguientes secciones se encuentran divididas de acuerdo con las fases de la
metodologia descrita anteriormente y presentada en la Figura 5. La Seccion 4.1 presenta la
adquisicion de datos, la Seccion 4.2 describe el almacenamiento y la Seccion 4.3 muestra el

analisis de los datos.
4.1 Adquisicion de datos

Para llevar a cabo esta fase, se realizan peticiones de tweets a un punto de enlace (endpoint)
especifico. La documentacién de Twitter la denomina Tweet Lookup, y explica que esta realiza
una busqueda segun los parametros establecidos en el campo query y retorna una lista de
tweets que cumplen con las condiciones especificadas en dicho parametro. Sin embargo,
dado que se utiliza la version libre del API, los resultados obtenidos corresponden a los tweets
realizados por usuarios en los ultimos siete dias. Por lo tanto, se planteé realizar una
recoleccion de datos durante treinta dias comenzando el 29 de abril 2022, en los cuales el
cédigo se ejecutaria diariamente, modificando el campo since_1id. Para encontrar el campo,
se filtr6 manualmente la base de datos por orden de fecha de creacion de forma descendente
y se extrajo el tweet_1id del primer resultado. Este campo luego fue incluido en el codigo del
Listado 2.

El primer paso para realizar peticiones a la libreria tweepy es la configuracion del cliente.

Listado 3: Configuracion del cliente para consumo de Twitter APl mediante tweepy.

# Se configura la API de Twitter

client = tweepy.Client(
bearer_token=env_keys.BEARER_TOKEN,
consumer_key=env_keys.CONSUMER_KEY,
consumer_secret=env_keys.CONSUMER_SECRET,
access_token=env_keys.ACCESS_TOKEN,
access_token_secret=env_keys.ACCESS_TOKEN_SECRET,
wait_on_rate_limit=True,

VWOoONOOUTEA WN R

Fuente: Elaboracion Propia.
En el Listado 3 se evidencia la configuracion del cliente que hara las peticiones hacia el Twitter
API. La llamada al objecto Client en la linea 2 se encarga de establecer los permisos de
autorizacién y de acceso. Por lo tanto, se le asigna a cada parametro las credenciales

obtenidas en la Tarea 2, descrita en el Capitulo 3. Al ejecutar la sentencia, se obtiene como
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resultado el cliente configurado y listo para realizar consultas a un punto de enlace. El Listado

4 muestra un fragmento del cédigo utilizado para la adquisicién de los datos.

Listado 4: Fragmento de Cddigo - Adquisicion de datos.

1. def get_recent_tweets(username):

2. since_tweet_id = 1530277916575244288

3. tweet_fields = ['author_id', 'created_at','lang’, 'public_metrics", 'text']

4 for response in tweepy.Paginator(client.search_recent_tweets, query =
f'to:{username}', max_results = 100, tweet_ fields = tweet_fields, since_id =
since_tweet_id):

5. print(f'Response {response}")

Fuente: Elaboracion Propia

En general, el Listado 4 muestra una funcion de Python que recibe un nombre de usuario
como pardmetro y en lalinea 4, se utiliza el cliente para realizar la consulta al punto de enlace.
Ventajosamente, tweepy recibe un parametro since_1id, el cual permite especificar un tweet
a partir del cual se realiza la busqueda de tweets. Esto permite tener un control sobre los
tweets solicitados y evita duplicidad. En la linea 2 se asigna un identificador de tweet a la
variable since_tweet_1id, la cual es utilizada mas adelante en la linea 4. Es importante
mencionar que en la primera ejecucion del cédigo este parametro fue omitido ya que no se
contaba con ningun tweet previo. Continuando, en la linea 3 se define una lista de los atributos
que se desean obtener de cada tweet, siendo text el principal. En la linea 4 se ejecuta un
bucle en el que se itera por cada pagina de resultados obtenidos al consumir el punto de
enlace. En este se especifica que la condicion de blusqueda sea todos aquellos tweets que se
encuentren dirigidos a LeagueOfLegends, el nombre del usuario correspondiente al juego de
interés. Adicionalmente, se define la cantidad maxima de resultados por pagina y los campos

gque se desean recuperar de cada tweet.

Listado 5: Ejemplo de Resultado al realizar una consulta.

1. Response(data=[<Tweet 1d=1538623672960929792 text='@LeagueOflLegends project ¥ &-%F'>,
<Tweet id=1538609548461846530 text='@LeagueOfLegends Project by a long shot'>, <Tweet
1d=1538608660930301952 text='@LeagueOflLegends https://t.co/ROVEE3hIPF'>, <Tweet
1d=1538607253263208451 text='@LeagueOfLegends Project.'>, <Tweet id=1538605809264902144
text="@LeagueOfLegends @LOLUKN \n\nI've been put dodge timer due to software issues on
league is there anything we can do?\n\n#73853652">, <Tweet 1d=1538605478908944384
text="'@LeagueOfLegends definitely pool party'>, <Tweet id=1538603531921412099
text="'@LeagueOfLegends None because the gay chameleon isnt in it
https://t.co/9Nd8qfQX1H'>, <Tweet i1d=1538582224856961024 text='@LeagueOflLegends
Project'>, <Tweet id=1538581813861416961 text='@LeagueOfLegends pool party is so superior
tbh https://t.co/5g1lvmFAj8P'>, <Tweet id=1538578571245113351 text='@LeagueOfLegends for
the love of god please bring back twisted tree line #LeagueOflLegends #twistedtreeline
#lol #RiotGames @riotgames #League_of_Legends'>], includes={}, errors=[],
meta={'newest_id': '1538623672960929792"', 'oldest_id': '1538578571245113351",
"result_count': 10, 'next_token': 'b26v89c19zqg8o3fpyznxtxg7t7fz2rsok2kbzhd5i4ql’'})

Fuente: Elaboracion Propia.

Andlisis del Sentimiento: Exploracién de League of Legends y su comunidad en Twitter. 48



Davalos Miranda José Ricardo Méaster Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos

El Listado 5 muestra un ejemplo del resultado obtenido. Este es un objeto de tipo Response
el cual tiene 4 atributos: data, includes, errors, meta. En data se encuentra una lista
de los tweets en que se pueden visualizar los atributos de id y text. El atributo includes
contiene también una lista de tweets, sin embargo, en este caso no recibié ningin resultado.
La diferencia entre estos dos atributos se encuentra en que el parametro includes es utilizado
por el API cuando en la peticion realizada por el cliente se especifica algun parametro
perteneciente a los atributos de expansion, que requieren de un mayor nivel de permisos y
gque se encuentran fuera de los parametros de analisis de este trabajo. El atributo error
retorna una lista de mensajes de error en caso de que hubiese. Por ejemplo, puede retornar
mensajes relacionados a falta de permisos o0 cuando se intenta solicitar tweets que

sobrepasan los siete dias especificados por el punto de enlace.

4.2 Almacenamiento de datos

Para el desarrollo de esta fase la Tarea 5 debid ser completada, esta proporciona un enlace
de conexidn hacia la base de datos. De la misma forma que en la Seccion 4.1, el primer paso
es realizar la configuracion del cliente de mongo utilizando la libreria pymongo. El Listado 6
muestra la configuracion del cliente de MongoDB a la cual se le pasa como parametro el
enlace de conexion. Posteriormente en la linea 4 se crea una base de datos de nombre

twitter_dby enlalinea 6 la coleccion tweet_collection que almacenara todos los tweets.

Listado 6: Configuracion de cliente de MongoDB.

1. # Se Configura MongoDB

mongo_client =

mongo.MongoClient (f"mongodb+srv://{env_keys.MONGO USER}:{env_keys.MONGO PASSWORD}@unirclu
ster.92brj.mongodb.net/myFirstDatabase?retryiWrites=true&w=majority")

# Se llama a la db, si no existe se crea

db = mongo_client['twitter_db']

# Se llama a la coleccidén, si no existe se crea

tweet_collection = db['tweet_collection']

UV hw

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez ejecutadas las sentencias del Listado 6, se tendria listo un objeto de Mongo para
efectuar consultas e inserciones a la base de datos. Continuando con la funcion
get_recent_tweets definida en el Listado 4 y ahora en el Listado 7, una vez obtenida una
respuesta desde el API, se procede a verificar que existan tweets para ingresar en la base de
datos mediante la validacién de la linea 2 en la cual se accede al atributo meta y verifica que
la cantidad de resultados sea distinta de 0. Dado que la informacién se encuentra en una lista,
se define un nuevo bucle en el cual se itera por cada tweet. La linea 4 define un diccionario,
una estructura de datos de Python, que utiliza el modelo definido en la Tarea 3 del Capitulo 3

y asigna en cada clave el valor correspondiente del tweet en cuestion. Posteriormente, en la
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linea 16 se realiza una consulta a la base de datos para recuperar un tweet con el mismo
cbdigo de identificacion. Si esta consulta retorna un valor, quiere decir que el tweet que se
encuentra en la iteracién ya fue almacenado previamente, caso contrario se lo agrega a un
Dataframe de Pandas definido en la linea 1. De este modo se tiene un conjunto de tweets

Unicos que son insertados en la base de datos al ejecutar la sentencia en la linea 19.

Listado 7: Insercion de Tweets a la base de datos.

1. recent_tweets_df = pd.DataFrame()

2 if response.meta[ 'result_count'] != 0:

3. for tweet in response.data:

4. row = {

5 "tweet_id': tweet['id'],

6 ‘author_id': tweet['author_id'],

7 "text': tweet['text'],

8. ‘lang': tweet['lang'],

9. 'created_at': tweet['created_at'],

10. 'retweet_count': tweet['public_metrics'][ 'retweet_count'],

11. 'reply_count': tweet['public_metrics']['reply count'],

12. 'like_count': tweet[ 'public_metrics']['like_count'],

13. 'quote_count': tweet['public_metrics']['quote_count'],

14. ‘date_collected': datetime.now().strftime("%d/%m/%Y, %H:%M:%S")

15. }

16. tweet_in_coll = tweet_collection.find_one({ 'tweet_id': int(tweet['id'])})
17. if tweet_in_coll is None:

18. recent_tweets_df = recent_tweets_df.append(row, ignore_index = True)
19. tweet_collection.insert_many(recent_tweets_df.to_dict('records'))

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 14 se puede visualizar una captura de pantalla de MongoDB Compass. En este
se pueden observar 2 ejemplos de tweets almacenados en la coleccién tweet collection.
Adicionalmente, se puede observar que hay un total de 19 697 instancias almacenadas al final

del periodo de andlisis.

L ] MongoDB Compass - UNIR_TFM/twitter_db.tweet_collection

» W Documents
twitter_db tweet_c. +

twitter_db.tweet_collection 19.7k 2
- - DOCUMENTS  INDEXES
Documents  Aggregations ~ Schema  Explain Plan  Indexes  Validation
» OPTIONS m RESET D e
x =] 0@ Displaying documents 1 -200f 19697 < > € REFRESH

_id: ObjectId(’627466b6a7154d929fc91cdb"
tweet_id: 1522366833797435393
author_id: 885671412312096768

gue

rolls and luck of jesu."

quote_count: 0
date_collected: “05/05/2022, 00:00:00"

[»] _id: objectId('627466b6a7154d929fc91cdc’ (/] [t [@]|[®]

T tweet_id: 1522365828829691907 0
author_id: 1025606226187575296

gue0flegends Star guardian or spirit blossom"

e 2022-05-86T60: 01: 12. 000+00: 80
retweet_count:

reply_count: 0

like_count: 0

quote_count: 0
date_collected: "05/05/2022, 00:00:00"

>_MONGOSH

Figura 14: Tweets Almacenados en MongoDB.

Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Analisis de datos

En esta seccidn se realiza un andlisis sobre el conjunto de datos obtenido. Primero se exploran
los datos en forma textual y luego de forma grafica. Luego, se realiza un pre-procesamiento y
limpieza del texto de cada tweet. Después, se analiza la polaridad que entrega un clasificador
de sentimiento predisefiado y se evaluan los resultados. Finalmente, se implementa un
modelo de clasificacion definido bajo nuevas reglas que se ajustan al contexto de League of

Legends.
4.3.1 Andlisis exploratorio de los datos

Antes que todo, es importante mencionar que en este punto se ha concluido con dos de las
fases del modelo COSA-DLC (Adquisicién y Preservacion) presentado en la Figura 8 y se
inicia con el procesamiento y analisis de los datos. Como primer paso, se realiza la carga de
la informacion al entorno de desarrollo con la ayuda de las librerias de pymongo y Pandas. El
Listado 8 muestra en la linea 2 una consulta realizada a la coleccion definida en el Listado 6.
En particular, se utiliza la condicién de recuperar todos los tweets que se encuentren en el
idioma inglés y ordenados de forma ascendente, es decir, el mas antiguo se encuentra al
principio de la lista de resultados. Se escoge el idioma inglés, ya que el clasificador
predisefiado solo tiene soporte para este idioma. En la linea 3, se transforma la lista de
resultados en un Dataframe de Pandas, esto permite que la manipulacion, filtrado, analisis y
entendimiento de los datos sea sencillo, como también habilita el analisis del conjunto de

datos en forma de texto.

Listado 8: Carga de Datos.

# Se carga los datos desde la DB filtrando por aquellos en inglés.

raw_data = tweet_collection.find({'lang': 'en'}).sort("created_at", mongo.ASCENDING)
df = pd.DataFrame(list(raw_data))

df.head()

AP WN PR

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 5 se puede observar el resultado de ejecutar la sentencia de la linea 4 en el Listado
8. La funcién head() permite observar las 5 primeras instancias y es posible determinar que
el conjunto de datos cuenta con 11 columnas de distintos tipos. Puesto que este trabajo se
enfoca en el andlisis del sentimiento en el texto, se decididé conservar las columnas: tweet id,
texty created_aty eliminar el resto. Al hacerlo, se libera memoria del ordenador para aumentar
la velocidad de procesamiento de los datos. La Tabla 6 muestra un ejemplo de como se

encuentran los datos después de la eliminaciéon de columnas:
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Tabla 5: Ejemplo de Tweets recuperados desde la base de datos con su estructura original.
date
. . . retweet | reply_c | like_co quote_ | _col
id tweet_id | author_id text lang created_at
_count ount unt count lect
ed
6274 @L 0/
eagu
05/
698e eOfLege
1519837 | 10423097 202
a7fs nds Ugly 2022-04-29
3199640 | 53551114 en 0 0 1 0 2,
4d92 and 00:33:48
16640 240 ) 00:
9fc9 boring
. 00:
39c6 skins
00
@Leagu
9 05/
6274 eOfLege
05/
698e nds
1519838 | 14291565 202
a7f5 These 2022-04-29
0716629 | 02506545 en 0 0 0 0 2,
4d92 are 00:36:48
93408 154 00:
9fc9 some
. 00:
39c5 amazing
. 00
skins!...
@Leagu
05/
6274 eOfLege
05/
698e nds
1519838 | 89252922 ) 202
arfs Literally 2022-04-29
5856624 | 60286504 en 0 1 14 0 2,
4d92 no 00:38:50
59904 96 00:
9fc9 commen
00:
39c4 t/announ
00
ce...
@Leagu 05/
6274 g
eOfLege 05/
698e
1519839 | 75660557 | nds | go 202
a7f5 2022-04-29
8734479 | 75943065 | tosleep | en 0 1 14 0 2,
4d92 ) 00:43:57
60579 60 without 00:
9fc9
my GP 00:
39c3
S... 00
@Leagu
eOfLege 05/
6274
nds 05/
698e
1519840 | 12078717 | WHY 202
a7f5 2022-04-29
3637075 | 86479689 | DONT en 0 0 0 0 2,
4d92 00:45:54
23077 728 THEY 00:
9fc9
STACK 00:
39c2
https:/it.. 00
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 6: Dataframe de tweets después de eliminar columnas.

tweet_id author_id text
@LeagueOfLegends Ugly and
1519837319964016640 1042309753551114240
boring skins
@LeagueOfLegends These are
1519838071662993408 1429156502506545154 ) ]
some amazing skins!...
@LeagueOfLegends Literally no
1519838585662459904 892529226028650496
comment/announce...
@LeagueOfLegends | go to
1519839873447960579 756605577594306560 )
sleep without my GP s...
@LeagueOfLegends WHY
1519840363707523077 1207871786479689728
DONT THEY STACK https:/it...

Fuente: Elaboracién propia

Una vez eliminadas las columnas, se utiliza info() una funcién que posibilita obtener mas
informacion acerca del tipo de cada columna. En detalle, esta funcion infiere que las columnas
son de tres tipos distintos: tweet_1id es de tipo int64, text es de tipo Object y created at
representa un datetime. Las cuales representan un numero entero, una cadena de
caracteres y una fecha respectivamente. El total de instancias en el conjunto de datos sin
filtrar corresponden a 19 696. Sin embargo, como el conjunto de datos fue filtrado para dejar
solo aquellos en el idioma inglés, la funcion indica que existen 15 385 instancias. Este nimero
corresponde a la cantidad de tweets que sera utilizados para el analisis en las siguientes

fases.

Continuando con el analisis, y ahora de forma grafica, en la Figura 15 se evidencia la
distribucion de tweets emitidos por usuarios hacia la cuenta de League Of Legends. En
general, es evidente que los usuarios de Twitter interactian con la cuenta de League Of
Legends y existe un dia en particular que sobresale del resto. Dado que la diferencia en la
cantidad de tweets es bastante amplia, se considera importante realizar una busqueda de los
tweets emitidos por la cuenta en cuestion. Omitiendo el 3 de mayo, se observa que en

promedio se escriben 408.62 tweets por dia.
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Figura 15: Tweets por dia.

Fuente: Elaboracion propia

Al hacer una busqueda en la linea del tiempo por los tweets emitidos desde la cuenta
@LeagueOfLegends se encontrd con la Figura 16, un tweet que traducido desde el inglés se
lee: «Bien, es hora de una pregunta importante. ¢ Cudl es tu linea de skins favorita de todos
los tiempos?» (League Of Legends, 2022). Este tweet incentiva a la comunidad a compartir
sus gustos sobre alguna linea de skins dentro del juego y a participar en una conversacion
interactiva con el resto de la comunidad. Aqui, el termino skin se refiere a un articulo cosmético
que se puede adquirir dentro del juego. De forma similar, la Figura 17 anuncia un nuevo
personaje para formar parte del juego y la Figura 18 presenta una nueva linea de articulos
cosmeéticos que podran ser adquiridos por los jugadores. Se puede decir que los tres tweets
tienen la intencion de atraer a los jugadores e incentivarlos a interactuar. Ciertamente, estas
interacciones abren la oportunidad de un analisis mas provechoso en el que se puede analizar

el texto insertado por cada usuario como se detalla en la siguiente seccién.

League of Legends &
Ok, time for an important question... What is your all time favorite skin line?

Figura 16: Tweet de League of Legends - 03 de mayo 2022.
Fuente: League of Legends (2022)

League of Legends &
This world will not be forgotten. | will replace it—a child devouring its

parent.

Figura 17: Tweet de League of Legends - 20 de mayo 2022.

Fuente: League of Legends (2022)
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¢\ League of Legends &3
Pool Party is ready to make a splash with new Ocean Song champions!

Ocean Song Yone

Ocean Song Nidalee
Ocean Song Seraphine
Ocean Song Zeri
Ocean Song Ashe

Figura 18: Tweet de League of Legends - 24 de mayo 2022.

Fuente: League of Legends (2022)

4.3.2 Limpiezay Preprocesamiento de los datos

Existen aspectos dentro del texto que interfieren con la asignacion de una categoria por parte
del clasificador. Por lo tanto, es necesario realizar una limpieza del conjunto de datos. Primero,
se utiliza la funcién drop_duplicates() de lalibreria Pandas sobre el conjunto de datos, este
retorna un nuevo DataFrame sin filas duplicadas. Esto se lo realiza con el fin de evitar un
sesgo en los datos debido a su existencia. Luego, se aplica un filtro para identificar tweets
retransmitidos o retweets, esto se refiere que los usuarios reenviaron un mensaje publicado
por otro, generando un nuevo tweet_1id, no obstante, el contenido del tweet es el mismoy se
lo considera como duplicado. El Listado 9 muestra un ejemplo de un mensaje reenviado y se
lo identifica por los caracteres RT al principio. Se encontraron 2 234 instancias de mensajes
reenviados que fueron eliminados del conjunto de datos cargado en la memoria, no de la base

de datos.

Listado 9: Ejemplo de un mensaje reenviado.

1. "text": "RT @riotgamesmusic: @LeagueOfLegends @KDA_MUSIC we couldn’t agree more with this
reminder @™

Fuente: Elaboracion propia.

Continuando, se tomo la decision de eliminar las referencias a cuentas de usuarios, hashtags,
enlaces a direcciones externas y caracteres especiales. Todos estos elementos agregan ruido
al mensaje de un usuario y no aportan con ningun valor al contenido del mensaje. Para lograr
la limpieza del texto, en el Listado 10 se muestra la funcién clean_tweet_text() la cual
recibe como argumentos el Dataframe de los tweets, un patrén por el cual se desea filtrar y
un argumento opcional en el que se especifica el caracter de reemplazo. A partir de la linea
5, se realizan varios llamados a esta funcion con distintos patrones de expresiones regulares.
Por dltimo, en la linea 10 se transforma cada palabra a minusculas. Esto se lo hace con la
intencién de que los modelos de clasificacion no consideren dos palabras que evocan el
mismo significado como distintas. Es decir, la palabra ‘Hola’ tiene el mismo significado que
‘hola’ o ‘HOLA'.
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Listado 10: Funcién de limpieza de texto.

1. def clean_tweet_text(tweets, reg pattern, sub = ' '):

2 tweets['text'] = tweets['text'].str.replace(reg _pattern, sub, flags=re.UNICODE)
3 return tweets

4. # clean tweets text

5. df = clean_tweet_text(df, "@[\w]*")

6. df = clean_tweet_text(df, "#([\w]+)")
7

8

9.

1

df = clean_tweet_text(df, "https?:\/\/[A-Za-z0-9.\/]*")
df = clean_tweet_text(df, "["A-Za-z]")
# Transform the text case to lower case

0. df['text'] = [word.lower() for word in df['text']]

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 7 se puede visualizar el efecto de aplicar una a una las expresiones regulares en
un tweet de ejemplo:

Tabla 7: Patrones de expresiones regulares.

Expresién Regular Texto Eliminacién de Ruido
"@[\w]*" RT @riotgamesmusic: RT we couldn’t agree more
@LeagueOfLegends @KDA_MUSIC with this reminder
we couldn’t agree more with Https://mylink.com #LOL 4P

this reminder

Https://mylink.com #LOL ¥

"HOO\w]+)" RT we couldn’t agree more RT we couldn’t agree more
with this reminder with this reminder
Https://mylink.com #LOL P Https://mylink.com @@

"https?:\/\/[A-Za-z0-9.\/]*" RT we couldn’t agree more RT we couldn’t agree more
with this reminder with this reminder @@

Https://mylink.com @@

"[~A-Za-z]" RT we couldn’t agree more RT we couldnt agree more with

with this reminder @ this reminder

Fuente: Elaboracién propia.

Adicionalmente, el Listado 11 muestra el proceso de eliminacion de stopwords y de
tokenizacién en la linea 1 y 2, respectivamente. Dado que las stopwords no aportan con
significado o polaridad al texto, es posible eliminarlas para reducir la carga de procesamiento
gue se entrega a los modelos y acercarse mas a una clasificacion precisa. Por otro lado,
analizar cada palabra individualmente ayuda a entender el contexto del conjunto de mensajes

y a interpretar el significado analizando la secuencia de palabras.

Listado 11: Procesamiento del texto.

1. df['text'] = df['text'].apply(lambda x: ' '.join([word for word in x.split() if word not
in (stop_words)]))
2. df['tokenized_text'] = [word_tokenize(word) for word in df['text']]

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 8 se observa una comparativa de tres instancias de tweets en la que el texto ha
sido limpiado, normalizado y tokenizado. Como se mencion6 previamente, esto permite al
clasificador enfocarse en las palabras clave del mensaje y no en ornamentos que no
contribuyen con algo de valor al texto. En todos los casos se elimina la mencion de la cuenta
@LeagueOfLegends y a otros usuarios, como también enlaces externos y caracteres

especiales.

Tabla 8: Comparacion de tweets original y después del proceso de limpieza.

Texto Original Texto Limpio Texto Tokenizado
@LeagueOfLegends Ugly and ugly and boring skins [‘ugly’, ‘and’, ‘boring’,
boring skins ‘skins’]
@LeagueOfLegends Stan kda stream more [‘Stan’, ‘kda’, ‘stream’,
@KDA_MUSIC ‘more’]

@riotgamesmusic Stan Kda
stream more
https://t.co/1IM8IiHjY]|7
@LeagueOfLegends Need comeback so bad [‘need’, ‘comeback’,
@KDA_MUSIC ‘so’, ‘bad’]
@riotgamesmusic need
comeback so bad :&lt;&lt;

Fuente: Elaboracién propia.

Ahora, el conjunto de datos se encuentra preparado para ser analizado en cuanto a su
contenido. Por lo tanto, se procedié a realizar una nube de palabras (Figura 19) en la que se
pueden observar cuéles son las palabras que se repiten con mas frecuencia en el conjunto de
datos. De un primer vistazo se observa que las palabras que mas sobresalen son aquellas
que tienen una referencia directa del contenido en el juego. Por ejemplo, existen muchas
instancias que incluyen la palabra skin. También existen varias instancias que mencionan
alguna tematica de articulos cosméticos dentro del juego: star guardian, spirit blossom, blood
moon, etc. Del mismo modo, mencionan nombres de los personajes seleccionables en el

juego: seraphine, bel veth, kassadin.
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Figura 19: Nube de Palabras — Corpus Completo.
Fuente: Elaboracion propia
Dada la alta frecuencia de menciones a contenido del juego, se removieron temporalmente
algunas palabras clave. En el Anexo | se encuentran tres listas de palabras que se clasifican
segun las siguientes categorias: tematicas de skins, hombres de campeones y palabras

adicionales. Al generar una nueva visualizacién, se obtiene como resultado la Figura 20.
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Figura 20: Nube de Palabras - Palabras de referencia al juego eliminadas.

Fuente: Elaboracién Propia

Al eliminar las palabras que de alguna forma se refieren a contenido del juego, se tiene una

vision mas clara del léxico utilizado por los usuarios de Twitter al interactuar con la cuenta del
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juego. De forma general, se puede observar que las palabras mas utilizadas se encuentran
entre: love, make, good, need las cuales evocan algo positivo o neutral. Sin embargo, se
puede observar la presencia de palabras con una denotacién negativa como, por ejemplo:
trash, toxic, fuck, etc. Al observar detenidamente, poco a poco empiezan a surgir malas
palabras y con ellas los primeros indicios de un comportamiento toxico en el &mbito de las
redes sociales. En el siguiente apartado se pone a prueba el clasificador de sentimiento

predisefiado VADER, el cual permite observar la distribucién general de los tweets.
4.3.3 Analisis de Clasificacion del modelo Prediseifiado (VADER)

Esta etapa se enfoca en analizar como se comporta un clasificador de sentimiento
predisefiado en el ambito de las redes sociales y videojuegos. Para esto, se importa el modelo
desde la libreria vaderSentiment y su implementacién se describe en el siguiente fragmento

de caodigo.

Listado 12: Implementacion de VADER.

1. analyzer = SentimentIntensityAnalyzer()
2. analyzer.polarity scores(df[ 'text'])

Fuente: Elaboracion propia.

En la linea 1 del Listado 12, se instancia el clasificador lo cual permite tener acceso a sus
métodos y variables desde la variable analyzer. En la linea 2 se accede y ejecuta la funcién
polarity scores() la cual recibe como argumento un texto plano. Al ejecutar esta
sentencia, se obtiene como resultado un diccionario de Python que incluye cuatro llaves con
un valor asignado a cada uno. Como muestra, se toma la primera instancia del conjunto de
datos y se observa que sobre el texto: “ugly boring skins” se reciben los valores de la Figura
21:
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Resultados de Polaridad

B NEUTRAL M POSITIVO M NEGATIVO

84,8%
NEGATIVO

Figura 21: Resultados de Polaridad.
Fuente: Elaboracion propia
Analizando estos resultados se puede determinar que el clasificador encuentra con un 84.8%
de precision de que el mensaje es negativo y por lo tanto se determina que el mensaje tiene

una clasificacion negativa. EI mismo analisis se lo realiza con el resto de las instancias y se
procede a realizar una visualizacion de tarta (Figura 22).

Polaridad de Textos Analizados por: VADER

Positivo Meutral

Megativo

Figura 22: Polaridad de los tweets - VADER.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 22, se evidencia que existe una division equitativa entre las categorias de positivo
y neutral con un valor del 41.9% y 40.4%, respectivamente. Por otro lado, los tweets
clasificados como negativos alcanzan apenas el 18%. Esto nos lleva a la pregunta ¢Qué
palabras ocasionan que la polaridad del texto sea positiva, negativa o neutral? Para analizar
de mejor manera, se volvié a realizar una nube de palabras, pero en esta ocasién, una

visualizacién para cada categoria que se discuten a continuacion:
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Figura 23: Nube de Palabras Positivas - VADER.

Fuente: Elaboracion propia.

Al observar la Figura 23 en donde se encuentran las palabras de instancias de tweets
consideradas como positivas. Si se analiza desde un punto de vista general, se observa que
el clasificador realiza un buen trabajo en cuanto la determinacién de la polaridad de los tweets
ya que se pueden encontrar con bastante frecuencia las palabras: love, spirit, blossom y
guardian. Palabras que traducidas al espafol significan: amor, espiritu, florecer y guardian.
Estas evocan positivismo y se encuentran en su categoria correcta, sin embargo, bajo el
contexto del videojuego, estas no pretenden persuadir a los jugadores hacia un sentimiento
positivo. Simplemente son nombres propios que se les dan a las tematicas de articulos
cosmeéticos, por ejemplo, spirit blossom se traduce a “Flor Espiritual”. Estas tematicas de skins,
como también los nombres de campeones que se encuentran en la visualizacion (Yone,
Samira, kai sa, etc) en realidad son elementos del juego que deben ser considerados como

neutrales.
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Figura 24: Nube de Palabras Negativas - VADER.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 24 se visualizan las palabras encontradas en las instancias de tweets clasificados
como negativos. De la misma manera, se observa que el clasificador hace un buen trabajo en
identificar palabras negativas y que son utilizadas con frecuencia en un ambito que refleja
agresividad. Se pueden notar palabras como: shit, fuck, fucking, stupid. No obstante, se vuelve
a presenciar nombres de lineas de teméaticas de skins como true damage, y nombres de
campeones, que opacan los rasgos de toxicidad esperados observar en esta fase del

desarrollo del trabajo.
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Figura 25: Nube de Palabras Neutrales - VADER.

Fuente: Elaboracion propia.
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Por altimo, en la Figura 25 se observan las palabras de instancias de tweets asignadas a la
categoria neutral. En esta visualizacion se obtuvo como resultado la clasificacion de teméticas
de skins y nombres de campeones como un elemento neutral. En esta ocasion es mas claro
identificar los elementos pertenecientes al contenido del videojuego, no obstante, se observa

la presencia de malas palabras con una menor frecuencia a la observada en la Figura 24.

A modo de resumen, se utilizé un clasificador de sentimientos predisefiado con el fin de
identificar caracteristicas o rasgos de toxicidad en los mensajes de Twitter. El modelo fue
alimentado con instancias de tweets que atravesaron un proceso de limpieza y pre-
procesamiento de texto que facilitan la clasificacion para dicho modelo. Como resultado se
obtuvo una clasificacién de instancias predominante en la regién positiva y neutral. Después
de analizar detenidamente las Figuras 23 — 25, no existe una distincion clara entre las
categorias. En los tres casos se observan ejemplos de tematicas de skins, nombres de
campeones e inclusive, palabras como skins repetidas a lo largo de las 3 categorias. Las
palabras pertenecientes al contenido del juego y que forman parte de la jerga comuan de los
jugadores en este a&mbito, deben ser consideradas como neutrales. Esto permitiria un analisis
mas adecuado con respecto a la identificacion de toxicidad en los mensajes de Twitter. Para
cumplir con este fin, se propone el disefio y entrenamiento de un nuevo modelo de
clasificacién que se entrene bajo reglas distintas y sea capaz de separar los elementos del

juego y rasgos de agresividad.
4.3.4 Disefio y Entrenamiento del modelo

A causa de los impedimentos descritos en la seccidn anterior, se toma una muestra aleatoria
de 3 158 instancias en la base de datos las cuales representan el conjunto de entrenamiento
del modelo. Para obtener este valor se realiza el célculo del valor de la muestra para una
poblacién finita dada por la Ecuacion 1 en donde N es el tamafio de la poblacién y Z

corresponde al valor critico.

_ NZ2
"TeEN—1) + 22

Ecuacion 1: Célculo del tamafio de la muestra.

Fuente: (Sarai Aguilar-Barojas, 2005, p. 5)

Por lo tanto, se procedid a separar de las instancias en una muestra de entrenamiento (632)
y otra de validacion (2 526) representando el 20% y 80%, respectivamente. En primer lugar,
se asigna una clasificaciébn a cada instancia del conjunto de entrenamiento mediante un
sistema de votacién entre 2 individuos en la que cada uno lee el mensaje y asigna una

categoria que corresponde a -1 para negativo, 0 neutral, y 1 positivo. En caso de existir un
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desacuerdo en la categoria asignada, se discute para llegar a un consenso. La Figura 26
evidencia el resultado de la votacién y, a diferencia con la Figura 22, se observa una

distribucion de tweets orientados hacia una clasificacién neutral y negativa.

Polaridad de Textos Analizados Manualmente

Positivo

Meutral

MNegativo

Figura 26: Polaridad de tweets - Clasificacién Manual.

Fuente: Elaboracion propia.

Seguidamente, se realizd el mismo tratamiento expuesto en el Capitulo 4.3.2 Limpieza y pre-
procesamiento de los datos, con el fin de obtener resultados comparables. Esto quiere decir
gue se eliminaron las referencias a cuentas de otros usuarios, enlaces externos y se normalizo
el texto de todos los tweets. Con esta premisa, se plantea disefiar un modelo de clasificacién
supervisado apoyado en los hallazgos de Kalaivani y Dinesh en su estudio explicado en el
Capitulo 2. Como parte del procesamiento de los datos, se utiliza el modelo de frecuencia de

términos y frecuencia inversa de documentos o TF-IDF por sus siglas en inglés.

Kalaivani y Dinesh (2020) definen al TF-IDF como «una métrica estadistica que se usa para
reflejar cudn importante es una palabra en un documento de la coleccion» (p. 109). TF se
refiere nUmero de veces que un término se repite en el documento, mientras que, IDF refleja
un peso estadistico usado para medir la importancia del término en el texto del documento y

se los calcula de la siguiente forma:

TF =1+ log(1 + log(freq(w,Dy))

Ecuacion 2: Célculo de TF.

Fuente: Kalaivani, 2020, p. 109
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1+D
Dy,

IDF = log( )

Ecuacion 3: Célculo de IDF.
Fuente: Kalaivani (2020, p. 109)
En donde D es el nimero total de documentos o instancias y Dw es el niumero total de términos

w presentes en el documento. Al combinar estas dos ecuaciones, se puede obtener un valor

final como se muestra a continuacion:
TF — IDF =TF = IDF

Ecuacion 4: Calculo de TF-IDF.

Fuente: Kalaivani (2020, p. 109)

Afortunadamente sklearn, una libreria de Python especializada en los topicos de machine
learning e inteligencia artificial, cuenta ya con los métodos necesarios para realizar este
célculo de forma sencilla. Simplemente se instancia un nuevo objeto del tipo
TfidfVectorizer() como se muestra en linea 1 del Listado 13. De inmediato se utiliza la

funcién transform() la cual recibe como argumento el texto plano para ser analizado.

Listado 13: Implementacion de TF-IDF.

1. Tfidf_vect = TfidfVectorizer(max_features=5000)
2. vect = Tfidf_vect.transform(text)

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 9 se muestra un ejemplo de cinco palabras con su respectivo valor de TF-IDF.
Marius Borcan (2020) explica que la filosofia de esta métrica se fundamenta bajo dos
observaciones. La primera, una palabra que aparece en un documento frecuentemente tiene
mas relevancia para dicho documento, es decir, que existe mas probabilidad de que el
documento se trate acera esa palabra. La segunda, es que una palabra que aparece
frecuentemente en varios documentos pierde relevancia. En otras palabras, TF-IDF es un
valor que se calcula para todas las palabras de todos los documentos que aumenta con cada
aparicion dentro de un documento, pero decrece gradualmente con cada aparicién en otros

documentos.
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Tabla 9: Valor de TF-IDF para 5 palabras.

Palabra TF-IDF
Legendary 0.393297
Always 0.346587
Get 0.279653
Skins 0.262165
Mains 0.227522

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez realizado este proceso, se procede a crear un modelo de clasificacién supervisada.
En el Listado 14 se visualiza una blUsqueda de hiperparametros que generan la mejor
precision. En la linea 1, se crea una lista de los posibles kernels que el algoritmo acepta
como parametro, y en la linea 2 se crea una lista de la férmula que se utiliza para el calculo
del coeficiente que utilizara para la clasificacién. Después, desde la linea 5 hasta la 19, se
crean dos iteradores que se aplicaran cada una de las opciones de la definicion del modelo y

se realiza una prediccion.

En la linea 7, se muestra el uso de la libreria de sklearn nuevamente para instanciar el
modelo de clasificacion de SVM y en la linea 8 se le entrega las instancias y sus valores
correspondientes para el entrenamiento a la funcion fit(). Luego, en la linea 9 se utiliza el
método predict() con las instancias separadas previamente para medir la precisién del
modelo de clasificacion. En la linea 13 se obtiene el valor correspondiente a la precision y se
almacena la informacién del kernel y gamma. En la linea 20, se almacenan los parametros y

el resultado para su posterior analisis.

Listado 14: Busqueda de Hiperpardmetros.

1. kernels = ['linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid']

2. gamma = ['scale', 'auto']

3. results = pd.DataFrame()

4. for k in kernels:

5. for g in gamma:

6. model = SVC(kernel=k, gamma=g)

7. model.fit(train_x_vect, train_Y)

8. predictions_SVM = model.predict(test_x_vect)

9. test_prediction = pd.DataFrame()

10. test_prediction['text'] = test_X

11. test_prediction['Label'] = predictions_SVM

12. SVM_accuracy = accuracy_score(predictions_SVM, test_Y)*100
13. SVM_accuracy = round(SVM_accuracy,2)

14. dict = {

15. 'Kernel': Kk,

16. ‘gamma': g,

17. 'accuracy': SVM_accuracy,

18. }

19. results = results.append(dict, ignore_index=True)

Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura 27, se visualizan los resultados obtenidos al ejecutar el cédigo del Listado 14. La
precisibn mas alta, corresponde a los parametros: (Kernel, Linear) y (gamma,

scale[auto). Estos valores son los escogidos para la definicién final del modelo.

Precisidon obtenida por cada iteracion.

65.08  65.08
70.00 58.73 61.90

__60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

\

Precision (%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Iteracion

Figura 27: Precisién obtenida en cada iteracion.

Fuente: Elaboracion propia.

Para evaluar el modelo de mejor forma, se procede a realizar tres nuevas visualizaciones

utilizando la clasificacion asignada a cada instancia.
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Figura 28: Nube de Palabras Positivo - Modelo SVM.
Fuente: Elaboracion propia.
En la Figura 28, se visualiza una pequefia agrupacion de palabras con referencia a elementos
positivos por ejemplo las palabras: felicidad, amor y cumpleafios. Sin embargo, aln se puede
observar la presencia de nombres de campeones que el clasificador se encuentra

considerando como positivos. Sin embargo, en la Figura 29 se puede notar una presencia de
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un mayor numero de palabras al compararlas con la Figura 28 y 30, sobre todo, de palabras
negativas. Un aspecto que apenas se lograba observar con el modelo de clasificacion anterior
en la Figura 24. En esta ocasion es claro como las conversaciones de los usuarios en la
comunidad de League Of Legends recurren a la agresividad. Por ejemplo, aparte de las
palabras ya mencionadas cuando se realiz6 el andlisis de la Figura 24, se evidencian nuevas
como: thrash, fart, shitters y entre otras. Estos nuevos hallazgos permiten comprobar que el
comportamiento toxico de los jugadores se evidencia en las redes sociales y, que
adicionalmente, son criticas hacia el juego y su contenido. Finalmente, en la Figura 30 se
observa el acercamiento esperado al implementar el nuevo modelo. Las palabras plasmadas
en la visualizacién son elementos o referencias a los articulos cosméticos del videojuego o a
nombres de campeones de este. Ademas, se puede inferir que existe un fanatismo por la linea

skins relacionadas a las estrellas como, por ejemplo, star guardians.
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Figura 29: Nube de Palabras Negativo - Modelo SVM.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 30: Nube de Palabras Neutral - Modelo SVM.

Fuente: Elaboracion propia.

Recapitulando, se disefié e implemento un modelo de clasificacién supervisado bajo nuevas
reglas que le permite identificar la polaridad de instancias de mensajes de Twitter. Para ello,
el modelo utiliz6 una muestra aleatoria del conjunto de datos a la cual se le asign6é una
clasificacibn manualmente. Una vez entrenado, se procedié a graficar nuevas nubes de
palabras en las que se pudo comprobar la presencia de comportamientos toxicos, ya que el
modelo es capaz de discernir palabras que tienen el contexto de contenido en el juego de

palabras que en verdad evocan positivismo o negativismo.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En este apartado se presentan y discuten las conclusiones del trabajo. Se elabora un breve
recuento de los objetivos planteados, como fueron alcanzados y se presentan limitaciones
encontradas a lo largo del desarrollo. Posteriormente, se presentan posibles lineamientos para

trabajo futuro.
5.1. Conclusiones

En el trabajo se realiz6 un modelo de recoleccion y limpieza de datos que permite alimentar
un algoritmo de Machine Learning capaz de analizar y clasificar la polaridad de mensajes
emitidos por usuarios mediante Twitter. La motivacion del trabajo se fundamenta en primer
lugar, en observar el comportamiento de la comunidad de League Of Legends en un espacio
virtual externo al del videojuego, y, en segundo lugar, en generar un modelo de clasificacion
de sentimientos capaz de identificar el comportamiento toxico en los mensajes de Twitter. El
clasificador alcanzo un 65.08% de precision y con ello, se ha logrado un avance interesante

en cuanto a exploracién y analisis antropoldgico de la comunidad de League of Legends.

Como fue presentado en el Capitulo 2, existen varios autores que se encuentran interesados
por la linea de analisis del procesamiento del lenguaje natural y el analisis de sentimiento, por
lo cual, han propuesto varios modelos. No obstante, existe poco interés por la exploracion del
comportamiento dentro de las comunidades de juegos en linea. De todos los modelos, los
autores Kalaivani y Dinesh (2020) presentaron un analisis acerca de respuesta emocional
ante un evento utilizando técnicas de clasificacion supervisada, la cual se acerca a la

exploracion del presente trabajo, pero, en un ambito politico.

En cuanto al desarrollo del trabajo, se puede concluir que se han alcanzado de forma exitosa
los objetivos planteados. La investigacion y elaboracion del estado del arte permitieron tener
un mayor entendimiento sobre la tematica y acerca de técnicas de tratamiento de datos y su
analisis. Luego, se cumplié con la elaboracion de un modelo de bases de datos que permite
no solo analizar la polaridad de los mensajes de Twitter, sino, expandir la investigacién e
incorporar temas relacionados al compromiso de los usuarios, la fidelizacion y, sobre todo, las
interacciones que se dan entre ellos. En consecuencia, se logré cumplir con el siguiente
objetivo de extraer y almacenar los metadatos de tweets utilizando el modelo COSA-DLC.
Esto permitié tener un flujo claro sobre el camino de la informacién, desde que se realizan las
peticiones hasta que llegan a manos del analista, ademas, es un modelo que puede ser usado

de forma continua.
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Para la segunda fase, se puede concluir que el andlisis exploratorio de los datos permitid
analizar la interactividad y el compromiso de la comunidad con la cuenta de League Of
Legends a parte de brindar una clara visén sobre la naturaleza de los datos. Seguido, se
utilizaron técnicas de limpieza y preprocesamiento de datos Utiles para facilitar el trabajo del
clasificador y eliminar elementos que causen un ruido innecesario para el analisis.
Posteriormente, y para evidenciar el cumplimiento de los ultimos dos objetivos restantes, se

concluye sobre los modelos de clasificacion.

En primera instancia, se entregé el conjunto de datos al primer clasificador de sentimiento.
Como resultado (Figura 22) el modelo habia clasificado las instancias asignando la mayoria
en las categorias positiva y neutral. Sin embargo, al observar cada una de las palabras
encontradas en cada categoria se observd que no existe una distincion clara entre las
categorias. Tal parece, que el clasificador asigno las instancias de manera aleatoria. Bajo este
ambito, se concluye que el clasificador predisefiado no se encontraba preparado para analizar
textos de mensajes con contenido de videojuegos. Existen instancias de palabras que se
repetian a lo largo de las tres categorias sin una aparente justificacion de dicha asignacion.
Por otro lado, se logr6 entrenar un nuevo modelo de clasificacion capaz de distinguir
elementos clave de contenido del videojuego tras proporcionar nuevas reglas de clasificacion.
Al crear un conjunto de datos con una asignacién de categoria previa, le permitié6 al modelo
realizar un mejor trabajo. En la Figura 29, se puede observar de forma clara mas elementos
con un significado turbio o que apuntan hacia un comportamiento téxico de la comunidad.
Adicionalmente, se concluye que el analisis permite conocer la opinion publica de los
jugadores respecto al videojuego como tal, la nube de palabras en la Figura 30 indica una
clara preferencia por una teméatica de articulos cosméticos, informacién que puede ser de

bastante valor para el continuo desarrollo y mejora del juego.

Por ultimo, es importante mencionar que se enfrentaron a algunas limitaciones durante el
desarrollo del trabajo. Primero, las limitaciones de la API de Twitter ocasionaron un retraso en
cuanto al periodo de desarrollo ya que se esperaba extraer un conjunto de datos mucho
mayor. Segundo, debido a que se extrajo una muestra aleatoria, la clasificacion manual de las
instancias no fue balanceada, es decir, no se obtuvo 33.3% de instancias neutrales, 33.3%
positivas y 33.3% negativas. Por consecuencia, el clasificador tuvo pocos elementos en la
categoria positiva para aprender de ellos. Finalmente, el acontecimiento del 3 de mayo del
2022 gener6 una alta cantidad de respuestas orientadas a un elemento en especifico del
juego, las skins, esto provoco que exista un mayor contenido de informacion neutral e irrumpio

en el flujo de interacciones regular de la cuenta.
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5.2. Lineas de trabajo futuro

Con respecto al trabajo futuro, se puede concluir que se deben recolectar datos por un periodo
mas prolongado de tiempo, al menos un afio. En este periodo se debe trabajar con un equipo
de mas personas para realizar la clasificacién manual de los tweets de forma mas acertada.
Esto ayudaria a mejorar el modelo de clasificacion ya que contaria con un nUmero mayor de
instancias y un amplio conocimiento del material del juego. De la misma manera, se propone
construir un proceso de mejora del modelo de clasificacion iterativo, con el fin de que sea
capaz de aprender nuevos conceptos introducido por el juego y por los jugadores. Esto le
permitiria esta aprendiendo constantemente y determinando cual es la opinién real de la

comunidad.

Los resultados obtenidos en este analisis pueden ser el inicio de varias aplicaciones a nivel
empresarial. El modelo construido puede ser utilizado para obtener informacién acerca del
estado actual del juego y ayudaria a en la toma de decisiones para la empresa Riot Games.
Adicionalmente, es una herramienta que permite tener un control sobre la cantidad de
toxicidad encontrada actualmente. Un avance a largo plazo seria el de poder incluir una
herramienta en la plataforma de Twitter que utilice los mensajes de interaccién con la cuenta
y analice en tiempo real los distintos comportamientos y reacciones que se tiene con cada
respuesta. Finalmente, durante el proceso de recoleccion de datos, se disefié un modelo de
bases de datos que permite almacenar diversos metadatos de los tweets, a modo de trabajo
futuro se propone realizar una investigacion acerca de la capacidad de influencia que tiene la

cantidad de likes en un tweet.
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Anexo |. Listas de Palabras Eliminadas Temporalmente

(Andlisis de nube de palabras)

1. skins_themes_list = [
2 'skin',

3. 'skins’,

4. 'spirit’,

5 'blossom’,

6 'star’,

7 'guardian’,
8. "high',

9. 'noon’,

10. 'blood’,

11. 'moon’,

12. 'pool’,

13. 'party’,

14. 'space’,

15. ‘groove’,

16. ‘guardian’,
17. 'spirit’,

18. 'coven',

19. "true',

20. 'damage’,

21. 'elderwood’,
22. 'guardians’,
23. 'project’,
24. 'battle’,

25. 'academia’,
26. 'bloodmoon’,
27. 'cosmic',

28. 'dragonmancer’,
29. "highnoon',
30. 'nightbringer’,
31. "dawnbringer’,
32. 'skinline’,
33. 'void',

34. 'dragon’,

35. 'bee’,

36. 'odyssey ',
37. 'battlecast’,
38. 'demacia’,
39. 'vice',

40. "kda',

41. 'arcana’,

42. 'bewitching’,
43, 'ocean’,

44, 'song’',

45, 'ashen’,

46. "knight',

47. v

48.

49, ]

50.

51. champ_list = [
52. 'Aatrox’,

53, "Ahri’,

54. 'Akali’,

55. 'Alistar’',
56. 'Amumu’,

57. 'Anivia’,

58. 'Annie’,

59. 'Ashe’,

60. 'Azir',

61. 'Blitzcrank’,
62. 'Brand’,

63. 'Braum’,
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64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.
100.
le1.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
11e.
111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.

'Caitlyn’,
'Cassiopeia’,
'Cho\'Gath"',
"Corki’,
'Darius’,
'Diana’,
'Dr. Mundo',
'Draven’,
'Elise’,
'"Evelynn’,
"Ezreal’,
'Fiddlesticks',
'Fiora’,
'"Fizz',
'Galio’,
'Gangplank’,
'Garen’,
'Gnar’,
'Gragas’,
'Graves',
'Hecarim',
'Heimerdinger',
'Irelia’,
'Janna’,
'Jarvan IV',
'Jax',
'Jayce’,
'Jinx',
'Kalista',
'Karma',
'Karthus',
'Kassadin',
'Katarina',
'Kayle',
'Kennen',
'Kha\'zix",
'Kog\ 'Maw",
'LeBlanc’,
'Lee Sin',
'Leona’,
'Lissandra’,
"Lucian’,
"Lulu’,
"Lux',
'Malphite"',
'Malzahar',
'Maokai',
'Master Yi',
'Miss Fortune',
'Mordekaiser',
'Morgana’,
"Nami',
"Nasus',
"Nautilus',
'Nidalee',
"Nocturne',
"Nunu',
'Olaf’,
'Orianna’,
'Pantheon’,
"Poppy”’,
'Quinn’,
'Rammus ',
'Rek\'Sai’,
'Renekton’,
'Rengar’,
'Riven’,
'Rumble’,
'Ryze’,
'Sejuani’,
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134. 'Seraphine’,
135. 'Shaco’,
136. 'Shen’,
137. 'Shyvana',
138. 'Singed’,
139. 'Sion',
140. 'Sivir’',
141. 'Skarner',
142. 'Sona’,
143. 'Soraka',
144. 'Swain’,
145. 'Syndra’,
146. 'Talon’,
147. 'Taric’,
148. 'Teemo',
149. 'Thresh',
150. 'Tristana’,
151. 'Trundle’,
152. 'Tryndamere’,
153. 'Twisted Fate',
154. "Twitch',
155. 'Udyr',
156. 'Urgot’,
157. 'Varus',
158. 'Vayne',
159. 'Veigar',
160. 'Vel\ 'Koz"',
161. "Vi',

162. 'Viktor',
163. 'Vladimir',
164. 'Volibear',
165. "Warwick',
166. "Wukong',
167. 'Xerath',
168. 'Xin Zhao',
169. 'Yasuo',
17e0. '"Yorick',
171. 'Zac',

172. 'Zed',

173. 'Ziggs',
174. 'Zilean',
175. 'Zyra',
176. 'rell’,
177. 'kaisa',
178. 'yone',
179. ‘zeri',
180. 'senna’,
181. 'vel koz',
182. 'jhin',
183. "kai',

184. 'sa',

185. ‘vel',

186. 'koz",

187. "rek’,

188. 'sai',

189. 'bel',

190. 'veth',
191. 'neeko’,
192. "yuumi',
193. 'cho’,

194. ‘gath’,
195. 'samira’,
196. 'viego',
197. 'belveth’,
198. "taliyah',
199. ‘ornn',
200. 'kindred',
201. 'pyke’,
202. "kog maw'
203. ]
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204.
205. words_to_remove = [
206. 'splash’,
207. ‘art',
208. ‘champ’,
209. 'game’,
210. 'player’,
211. 'league’,
212. 'legend’,
213. 'legends’,
214. "happy',
215. 'birthday"’,
216. 'champions’,
217. 'champion’,
218. "pentakill’,
219. ‘dark’,
220. "blue’,
221. 'escence’,
222. 'essence’,
223. "new’,
224. "look",
225. 'one',
226. ]
227.
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