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Introduccion

En la actualidad, muchas de las relaciones que una empresa establece con los clientes se ha-
ce a través de medios como las redes sociales y son tendencia de marketing para comunicar
acciones corporativas. Las redes sociales se ofrecen como canales para transmitir valores de la
marca, encontrar a nuevos consumidores, publicar informacién de marketing y brindar una

retroalimentacion de clientes insatisfechos.

El constante crecimiento de las redes facilita la comunicacién de millones de usuarios que ac-
tivamente interactian en estas plataformas, ademds de ofrecer una mayor visibilidad digital
de la marca o negocio junto a los productos y servicios que comercializan. Twitter cuenta con
353 millones usuarios [1] y se caracteriza por generar una gran cantidad de datos y mensa-
jes diariamente. Los conocidos “tweets” son expresiones de un punto de vista u opiniones de
los usuarios que generan interés para analizarlos. Este proceso de extraccion de datos permite
identificar informacion ttil sobre las opiniones y conocer informaticamente los sentimientos,

las emociones y las actitudes de las personas hacia ciertos temas.

La inteligencia artificial, por medio del procesamiento del lenguaje natural prepara a las compu-
tadoras para entender e interpretar el lenguaje humano, es decir, programa a la maquina para
que tenga el poder de leer texto, escuchar sonidos y proporcionar una medicion del sentimien-
to. Considerando la gran cantidad de informacién basada en el lenguaje, las maquinas son

indispensables para un analisis rdpido, automético y consistente.

Este proyecto brinda informacién acerca del proceso que hay detrds del andlisis de sentimien-
tos utilizando el clasificador bayesiano de texto y el algoritmo VADER, apoyado de algunas
librerias ofrecidas por python para el procesamiento del lenguaje natural. Los resultados pre-

sentados son producto del andlisis entre algunas marcas competidoras en el mercado.



Capitulo 1

Planteamiento del Problema

La rivalidad de las marcas por mostrar superioridad en el mercado y demostrar estar un paso
adelante de la otra es un tema cotidiano. Cada afio, nuevos productos y nuevos servicios salen
al mercado y son presentados. Las redes sociales cambiaron directamente el entorno social, la
forma de relacionarnos y el intercambio de informacién entre las personas. Ademads, también
son un buen sitio para promocionar las nuevas ideas debido a la gran cantidad de usuarios que
poseen, asimismo de tener la posibilidad de responder a la situacién a partir de los comentarios

y resefias sobre cada uno de los productos segtin lo expresa [2].

Twitter es una de las plataformas mds efectivas para realizar campafas de marketing online.
Considerado un servicio de microblogueo, su interfaz permite monitorizar y medir aproxima-
damente todas las acciones que se realizan, con lo cual dado en [3] siempre se podra ver el
alcance y la respuesta comunicativa e incluso mejorar y corregir si es necesario la estrategia .
Sin embargo, la complejidad al momento de obtener un informe sobre sus productos y servicios

conlleva a las empresas a buscar alternativas como el andlisis de sentimientos para conseguirlo.

Como se informa en [4], el andlisis de sentimientos permite analizar las opiniones ptblicas de
los usuarios sobre un tema particular y ayuda a clasificarlas como positivas o negativas. Aun
asi, es cierto que puede resultar facil el andlisis a simple vista, pero que manualmente, por la
gran cantidad de datos, no es factible. Es por ello que las marcas responden a estos resultados
para evolucionar en la forma de ofrecer sus productos o buscar alternativas para mejorar sus
servicios pero de una manera automatizada. El constante seguimiento de los datos brinda la
posibilidad de crear nuevas estrategias para influir en las decisién de las personas y lograr

posicionarse exitosamente.

A partir de lo planteado se formularad la siguiente pregunta de investigacion:
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¢(Coémo aplicar la técnica de anélisis de sentimientos Naive Bayes para medir el posicionamiento

de marca en la plataforma Twitter?



Capitulo 2
Justificacion

El andlisis de sentimientos busca extraer opiniones, sobre un tema de interés desde el lenguaje
natural de los textos. El proceso de clasificacion se realiza automdticamente a partir de algorit-
mos y segun el sentimiento que transmite la opinién pueden ordenarse en positivas, negativas
o neutras. La importancia se fundamenta en la percepcion de la realidad como también de las
decisiones que se toman, sin importar la condicién por como otras personas ven y perciben el
mundo. Por esta razén, desde el punto de vista ttil es considerable conocer los criterios u opi-
niones de otras personas sobre temas relevantes con el objetivo de buscar algunas aplicaciones
como por ejemplo recomendar productos y servicios, determinar a que candidato politico se
votard en las proximas elecciones o incluso medir la opinién publica ante la medida tomada

por una empresa o un gobierno como se puede leer en [5].

Generalmente, el anélisis intenta medir la actitud del usuario sobre algtin contenido o la po-
laridad contextual general de un documento. El usuario puede tornar una actitud de juicio
o evaluacién, estado afectivo (el estado emocional del autor al momento de escribir), o la in-
tencién comunicativa emocional (el efecto emocional que el autor intenta causar en el lector).
La principal idea del andlisis de sentimientos es brindar un monitoreo de las redes sociales y

plantear ideas o estrategias de la opinién publica que se expreso naturalmente.

Los resultados segtn [6] del anélisis han probado que los cambios reflejados en el sentimiento
de las plataformas corresponden a una variacién en la bolsa, es decir, si el caracter del sen-
timiento hacia la empresa es negativo y existe repercusion, la empresa puede sufrir perdidas
debido a que las ventas bajan considerablemente. De igual forma, la empresa puede tomar
los datos para realizar un cambio en las estrategias y de ser asi brindar una mejor atencién al

usuario.



Capitulo 3

Impacto Social

Las redes sociales se han convertido en una herramienta para millones de usuarios de todo
el mundo gracias a los grandes avances tecnolégicos ya que posibilita la comunicacién desde
cualquier lugar disponible con conexién a internet. El constante uso de estas redes como Face-
book, Twitter, WhatsApp puede contribuir a reducir impactos psicolégicos y/o sociolégicos en

la sociedad.

Hoy en dia, cualquier accién en las redes puede ser medible y monitorizada. En la analitica
de datos, el bienestar psicoldgico, resulta ser una prioridad, y la manera en como se maneja
la informacién puede ayudar a distinguir enfermedades mentales en las personas, tratarlas a
tiempo y de manera adecuada. Planteado en [7], el bienestar psicolégico es fundamental porque
representa el grado de estabilidad mental de las personas, permitiéndoles manejar y desarrollar

cognitivamente y socialmente funciones con total plenitud.



Capitulo 4

Estado del Arte

En [8] Meylan Wongkar y Apriandy Angdresey definen el analisis de sentimiento como la ac-
tividad para distinguir el nivel de sentimiento u opinién publica y presentan un estudio de las
opiniones expresadas de los usuarios en Twitter sobre las elecciones presidenciales mediante
una aplicacién de Python. El andlisis consiste en recopilar datos mediante las bibliotecas que
ofrece Python, el procesamiento de texto y pruebas de datos de entrenamiento y la clasificacién
de texto empleando el método de Naive Bayes. Los resultados arrojados por la aplicaciéon mos-
traron el valor de la polaridad del sentimiento positivo y negativo de los candidatos y mediante
un programa informdtico de andlisis y mineria de datos se realizé una comparacién entre otros
algoritmos como Support Vector Machines (SVM) y K-Nerther Neighbor (K-NN) para conocer

la precisién de cada uno.

En [9] Lokesh Mandloi y Ruchi Patel determinan el anélisis de sentimientos como una clasi-
ficacién de los sentimientos que se encuentran expresados en texto como positivos, negativos
o neutrales. El constante uso de las plataformas sociales y la gran cantidad de usuarios acti-
vos que cuentan facilita el trabajo del andlisis de sentimientos de la sociedad. De igual manera
realizan una comparacién entre varios métodos de aprendizaje automatico como Naive Bayes,
clasificaciéon de maquinas de vectores de soporte y la clasificaciéon de méxima entropia con el
objetivo de conocer el funcionamiento, la exactitud y la precisiéon de cada uno de estos algorit-

mos de clasificacion.

En [10] V. Prakruthi, D. Sindhu y Dr. S. Anupama Kumar tratan el anélisis de sentimientos como
la aplicacién para procesar el lenguaje natural, el anélisis de textos, la lingtiistica computacional
y la biometria para reconocer, extraer, cuantificar y aprender estados afectivos e informacion

subjetiva. El andlisis lo realizan a un conjunto de mensajes o tweets publicados por usuarios



sobre una persona, tendencia, producto o marca en la red social Twitter con el objetivo de
evaluar el sentimiento. Los datos se extraen mediante una plataforma de desarrollo que ofrece
una APl y que permite acceder a los datos publicados con el fin de realizar la implementaciéon
de una aplicacién, clasificar y representar los sentimientos expresados en los comentarios como
negativos, neutrales y positivos utilizando técnicas de visualizacién como el histograma y el

grafico circular.

En [11], segtin los autores Chae Won Park y Dae Ryong Seo, el andlisis de sentimiento se aplica
para comprender la tendencia del usuario. El objetivo de los autores es determinar estadistica-
mente que asistente de inteligencia artificial es mds preciso a partir de un léxico llamado Valen-
ce Aware Dictionary y sEntiment Reasoner (VADER). Asimismo, se realiza un andlisis de los
tweets para mostrar la significancia estadistica a partir de diferentes procedimientos, la prueba
T de muestras independientes, la prueba de Kruskal-Wallis y la prueba de Mann-Whitney, cu-
yo fin es presentar los resultados del andlisis estadistico para los tres asistentes de inteligencia

artificial: Siri de Apple, Google Assistant de Google, y Cortana de Microsoft.

En [12], los autores Sanjeev Dhawan, Kulvinder Singh y Priyanka Chauhan, describen el ané-
lisis del sentimiento como una denominacién de la minerfa de suposicién, que infiere el senti-
miento o el estado de 4&nimo de un usuario. Incluso, en Python, se propone e implementa un
método para realizar el andlisis de un conjunto de informacién extraida de la red social Twitter
que se basa en la polaridad de cada uno de los mensajes con el fin de clasificar si el sentimiento

fue negativo o positivo, es decir, si el usuario expreso enojo, tristeza, felicidad o alegria.

En [13] utilizan una técnica llamada PLN (procesamiento del lenguaje natural) para analizar
el sentimiento y determinar el tipo de opinién o la polaridad de las publicaciones realizadas
en Twitter. Esta técnica consiste en la tokenizacién que significa dividir las cadenas de texto
extensas en piezas mds pequefias o tokens. Los enfoques de los autores Kusrini y Mochamad
Mashuri se centran en el desarrollo del anélisis utilizando léxicos y polaridad de multiplicacién,
pero los resultados son mas imprecisos después de realizar una comparacién con el aprendizaje

automatico.

En [14] se enfocan en la gran cantidad de datos de la red social Twitter para realizar un andli-
sis de los sentimientos de la informacién y lo definen como un 4rea de la mineria de datos de
texto y PLN. Los autores Rasika Wagh y Payal Punde presentan los tipos de anélisis de sen-
timientos, los métodos que se utilizan para clasificar los sentimientos extraidos de los tweets
como Naive-Bayes, SVM y Entropia médxima y un estudio para comparar los resultados de las
diferentes técnicas. Los enfoques fundamentales en el andlisis de sentimientos son el enfoque

de aprendizaje supervisado y el enfoque de aprendizaje no supervisado.



En [15] Sahar A. El Rahman, Feddah Alhumaidi AlOtaibi y Wejdan Abdullah AlShehri presen-
tan un modelo para realizar un andlisis de sentimientos de datos reales extraidos de Twitter
combinando el uso de algoritmos de aprendizaje automético supervisados y no supervisados.
Las etapas que aplican para el andlisis parten del acceso de la informacién directamente toma-
da de la API de Twitter, seguido del preprocesamiento de los datos con el objetivo de entrenar
la informacién resultante en un modelo basado en 1éxico y clasificar los tweets en sentimiento

positivo, negativo o neutral.

En [16] los autores M. Trupthi, Suresh Pabboju y G. Narasimha implementan un sistema au-
tomaético para predecir el sentimiento de los mensajes o tweets publicados por los usuarios en
las redes sociales utilizando hadoop. El objetivo es analizar los sentimientos en tiempo real a
partir de un clasificador basado en caracteristicas y en resumen de opiniones para proporcionar

analiticas basadas en el tiempo al usuario.

En [17] Dionysis Goularas y Sani Kamis realizan una comparacién de varios métodos de apren-
dizaje profundo utilizados para el andlisis de sentimientos en los datos de Twitter. Particular-
mente utilizan dos categorias derivadas de las redes neuronales; las redes neuronales convo-
lucionales (CNN), y las redes neuronales recurrentes (RNN) que comtnmente se aplican en

tareas de procesamiento del lenguaje natural (PLN).

En [18], segtn los autores Lei Wang, Jianwei Niu y Shui Yu, los patrones de difusién de sen-
timientos en Twitter se relacionan ligeramente con las polaridades de sentimiento de los men-
sajes de Twitter. El enfoque que proporcionan se basa en fusionar informacién textual de los
mensajes de Twitter y los patrones de difusion de sentimientos para mejorar el rendimiento del
andlisis en los datos de Twitter. El proceso para fusionar la informacién inicialmente consta del
analisis de la difusién de la opinién a partir de la investigacion de un fenémeno llamado inver-
sién de la opinién cuyo motivo es encontrar algunas propiedades. Posterior se consideran las
relaciones entre la informacién textual de los tweets y los patrones de difusiéon de sentimientos
con el fin de implementar un algoritmo llamado SentiDiff que permite predecir o clasificar las

polaridades de los sentimientos expresados en los mensajes de Twitter.

En [19], de acuerdo con los autores Md. Rakibul Hasan, Maisha Maliha y M. Arifuzzaman, el
proceso de filtraje de los datos de twitter se realiza mediante un marco de datos preprocesados
basados en el procesamiento del lenguaje natural (PLN). Los resultados del andlisis de senti-
mientos se fundamentan en los modelos Bag of Words (BoW) y Término Frecuencia-Frecuencia
Inversa de Documentos (TF-IDF) que finalmente clasifican los tweets en positivos y negativos

con una alta precision.



Capitulo 5

Objetivos

5.1. Objetivo General

Emplear un modelo de clasificaciéon Naive Bayes de andlisis de sentimientos para medir el

posicionamiento de marca a través de la plataforma Twitter.

5.1.1. Objetivos Especificos

= Descargar un conjunto de datos de tweets positivos y negativos para el entrenamiento del

modelo.

» Utilizar una técnica para el andlisis de sentimientos de la informacién extraida para clasi-

ficar el nivel de sentimiento.

= Comparar los resultados del anélisis de sentimientos de algunas marcas para conocer la

opinién de los usuarios sobre cada una.



Capitulo 6

Marco Teorico

6.1. Aprendizaje Automatico

El machine learning o aprendizaje automatico consiste en identificar automéaticamente distintos
patrones o tendencias que se encuentran presentes entre los datos a través de diferentes algo-
ritmos. La implementacién de estos algoritmos pueden clasificarse en tres tipos: Aprendizaje

supervisado, Aprendizaje no supervisado y Aprendizaje reforzado.

Aprendizaje
Automatico

Clasificacion Reduccion

Aprendizaje
supervisado

Regresion Clustering

Aprendizaje
reforzado

FIGURA 1: Clasificacién del aprendizaje automatico. / Fuente: Autor

En la figura 1 se encuentran los tipos de aprendizaje que comprenden el aprendizaje automaético
junto a los modelos de clasificacion para cada uno. De [20], se puede definir el aprendizaje

supervisado y no supervisado como:

10
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6.1.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado permite realizar predicciones futuras que se basan en el comporta-
miento o caracteristicas identificadas en datos histéricos etiquetados. Este conjunto de técnicas
relacionan la prediccién como una funcién de variables de entrada y salida donde los valores
que entran corresponden a las caracteristicas analizadas mientras que los datos de salida co-
rresponden a la variable que se quiere predecir. Sin embargo, la salida de la funcién puede ser
de tipo numérico o de tipo categodrico respectivamente del problema de clasificacion (regresién

o clasificacion).

Algunos de los algoritmos mas aplicados en este tipo de aprendizaje son los siguientes:

Arboles de decision.

Clasificacion de Naive Bayes.

= Regresion por minimos cuadrados.

Regresion Logistica.

Support Vector Machines (SVM).

Métodos “Ensemble” (Conjuntos de clasificadores).

6.1.2. Aprendizaje no Supervisado

El aprendizaje no supervisado utiliza un conjunto de técnicas para inferir patrones y extraer in-
formacion de un conjunto de datos no referenciados o desconocidos. A comparacién del apren-
dizaje supervisado, la tinica informacién conocida son los datos de entrada en vista de que no

existen datos de salida que correspondan con cada una.

Algunos de los algoritmos mas populares en este tipo de aprendizaje se listan a continuacion:

= Algoritmos de clustering
= Andlisis de componentes principales

= Descomposicion en valores singulares
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6.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) como se evidencia en [21] es un campo de la
inteligencia artificial y la lingiiistica que se centra y estudia la comunicacién entre los seres
humanos y las maquinas mediante el uso del lenguaje natural, que procura identificar las partes
mas relevantes del mensaje que puede estar expresado por escrito, oralmente o a través de
signos. No obstante, independientemente del objetivo de la aplicacién, el estudio se puede

descomponer en andlisis morfolégico o 1éxico, sintdctico, semantico o pragmatico.

6.3. Analisis de Sentimientos

El andlisis de sentimiento lo definen en [22] como el proceso evaluativo de los comentarios es-
critos por los usuarios para extraer informacién subjetiva y determinar la polaridad a partir de
una herramienta automatica. Cuando se habla de polaridad, las oraciones pueden dividirse en
objetivas y subjetivas. Las oraciones objetivas no informan opinién mientras que las oraciones
subjetivas, al depender de un punto de vista, si contienen y son fundamentales para identifi-
car y estimar la polaridad positiva, neutral o negativa. De igual manera, es necesario tener en

cuenta el como se quiere trabajar al momento de realizar la extraccién de la polaridad.

Observemos la siguiente figura:

Nivel de Nivel de
Oracidn Entidad

Nivel de
Mensaje

FIGURA 2: Nivel del anélisis de sentimientos. Fuente: Autor / Adaptada de [22]

Cada nivel representado en la figura 2 se puede definir como la forma a realizar el analisis. A
nivel de mensaje, la clasificacién se realiza tomando el mensaje completo, a nivel de oracién, la
clasificacién de la polaridad se realiza independientemente para cada divisiéon del mensaje, y a

nivel de entidad cualquier opinién se forma por un sentimiento dirigido a un sujeto.
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Sin embargo, el andlisis puede resultar complejo debido a ciertas caracteristicas gramaticales
como la morfologia o el modo de expresar las opiniones. También, las opiniones pueden ser
explicitas o implicitas, donde se expresa directamente o indirectamente la opinién respectiva-

mente.

6.3.1. Modelos clasificadores y herramientas de analisis

Los clasificadores son algoritmos, que a partir de un entrenamiento asigna los datos proporcio-

nados a diferentes categorias para establecer la polaridad de los mensajes de Twitter.

6.3.1.1. Naive Bayes

Para [23], Naive Bayes es un clasificador probabilistico que aplica el Teorema de Bayes para

estimar la probabilidad P(y|z) de la clase y dada la variable x

P(zly)P(y)

P(ylz) = P) 6.1)

De la ecuacién 6.1 podemos observar que el denominador P(x) es constante para algtn valor
de y, por lo que no es necesario calcularlo en orden de tomar una prediccién. Por lo tanto

podemos usar la siguiente aproximacion:

P(ylz) = P(zly)P(y) (6.2)

Donde P(y|x) se define como la probabilidad posterior, P(z|y) como el valor de probabilidad
Likelihood y P(y) como el valor de probabilidad Prior.

A partir de esos valores, la prediccion en los tweets se puede expresar como:

N
p = logprior + Z(loglik’elihoodi) (6.3)

7

6.3.1.2. VADER

Valence Aware Dictionary y Sentiment Reasoner (VADER) es un algoritmo para el andlisis de
sentimientos que utiliza un listado de palabras anotadas (Iéxico de sentimiento) cada una con
una puntuacién de sentimiento correspondiente y una lista de palabras que modifican las pun-

tuaciones de las palabras en el texto:
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» Impulsores: son palabras o n-gramas que intensifican el sentimiento de las palabras toke-

nizadas. Por ejemplo, palabras como “absolutamente” y “asombrosamente”.

= Amortiguadores: son palabras o n-gramas que amortiguan el sentimiento de las palabras

tokenizadas. Por ejemplo, palabras como “apenas” y “algo”.

= Negaciones: son palabras que niegan el sentimiento de las palabras tokenizadas. Por

ejemplo, palabras como "no” y “no es”.

La puntuacién compuesta se calcula sumando las puntuaciones de valencia de cada palabra
en el léxico con el fin de normalizar los valores entre -1 y +1 y poder realizar la clasificacion

negativa o positiva respectivamente como se informa en [24]:

- x2~”0+ = (6.4)

donde x representa la suma de las puntuaciones de valencia de las palabras constituyentes y a

una constante de normalizacion.

6.4. Proceso de Entrenamiento

6.4.1. Preprocesamiento

Antes de empezar a extraer las caracteristicas es necesario realizar un tratamiento a los da-
tos que van a ser entrenados para evitar posibles afectaciones en el resultado. Es muy comtn
encontrar mensajes en las redes escritos de maneras diferentes, con errores de ortografia, con

algun carécter repetido, con mezclas entre maytsculas y mintsculas o con algunos emoticones.

Tomando en cuenta estos factores, el objetivo es normalizar los datos, para evitar la perdida de

la polaridad de sentimiento. El preprocesamiento sigue las siguientes reglas:

6.4.1.1. Normalizacién de maytsculas y mintsculas

Las palabras expresadas en maytusculas o mintdsculas tienen diferentes significados para los
algoritmos de aprendizaje, es decir, una palabra en mayuscula es completamente diferente a
la misma palabra en mintscula. En la figura 3, la palabra “excelente” contenida en uno de los
mensajes no representa el mismo significado de la misma palabra “Excelente” del otro mensaje

para el algoritmo aun si contextualmente signifiquen lo mismo.
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@ Aqui normalizamos las palabras para mostrar resultados
excelentes!

@ Aqui normalizamos las palabras para mostrar resultados
Excelentes!

FIGURA 3: Normalizacion del texto. / Fuente: Autor

6.4.1.2. Eliminacién de stopwords

Las preposiciones, los pronombres, las conjunciones hacen parte de un conjunto de palabras
que son necesarias para construir oraciones con sentido pero carecen de informacién para de-

terminar la polaridad de los textos.

En la tabla 1 se muestran algunas palabras vacias o sin significado que estructuran los textos y

que deberdn ser filtradas antes del procesamiento.

Palabras Vacias
a actualmente | cuales | cualquier para que un
ahi ahora da dado ningunos si una
algunas alguno aqui las pues siendo | tenga

TABLA 1: Palabras vacias en espafiol

Los mensajes de entrada pueden contener muchas de estas palabras pero serdn eliminadas
porque no se encuentran dentro de la lista de palabras con significado y no aportan en la clasi-
ficacion. En la figura 4, el mensaje normalizado anteriormente muestra una menor longitud y

contiene solo las palabras que abundan de informacién.
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@ normalizamos palabras mostrar resultados excelentes!

FIGURA 4: Eliminacién de palabras vacias. / Fuente: Autor

6.4.1.3. Tokenizacion

Este proceso denominado tokenizacion divide el texto en oraciones o palabras para facilitar el
analisis léxico. Las palabras se segmentan como se observa en la figura 5 y pueden entenderse

como una secuencia de caracteres separados por espacios en blanco.

['normalizamos', 'palabras', 'mostrar', 'resultados'
'excelentes', '!']

FIGURA 5: Tokenizacion del texto. / Fuente: Autor

6.4.1.4. Stemming

Definido en [25] el stemming es un método de andlisis morfolégico que asocia variantes de la
palabra a su raiz por medio de la supresién de sus sufijos e inflexiones. Por ejemplo, como se
observa en la figura 6 las palabras «Teléfono», «Telégrafo», «Telescopio» y «Teleférico» estan

asociadas a la raiz «Tele».
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( fono

grafo
< scopio
férico

FIGURA 6: Raiz y Morfema de una palabra. / Fuente: Autor

En la figura 7 se realiza el proceso de morfologia de las palabras para el mensaje entrante.

@ ['normaliz', 'palabr', 'mostr', 'result', 'excelent']

FIGURA 7: Stemming o andlisis morfolégico. / Fuente: Autor

6.4.1.5. Clasificacion

Finalizando, los datos normalizados se ingresan en un analizador de Naive Bayes y clasifica el

texto en positivo, negativo o neutro. Las tres categorias de mensajes se muestran en la figura 8:
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@ Le tengo miedo a todo

@ Oficialmente soy estudiante de ingenieria

@ Mi dia esta muy alegre :)

FIGURA 8: Clasificacion del texto en positivo, negativo o neutro. / Fuente: autor

Después del procesamiento previo y la extracciéon de caracteristicas, de los mensaje clasificados

anteriormente, se pueden enlistar en la tabla 2 algunas palabras en las tres categorias:

Positivas | Neutras | Negativas
alegria docente odio

excelente | estudiante | egoismo

felicidad minero miedo

TABLA 2: Palabras positivas, negativas y neutras.

El clasificador, segtin [26] se basa en un conjunto de funciones que generan estadisticamente
que palabras y cuantas veces aparecen en cada texto. En la tabla 3 se supone un modelo de las

palabras mencionadas anteriormente con los siguientes datos:

Positivas Neutras Negativas
alegria | 21 dia 1 odio 5
excelente | 3 | estudiante | 17 | egoismo | 4
felicidad | 12 | proyecto | 2 | miedo |35
total 36 total 20 | total |44
100 palabras en total

TABLA 3: Estadistica de las palabras en el texto
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Los datos corresponden hipotéticamente a la cantidad de palabras que se mencionan o se repi-
ten por cada mensaje de entrenamiento independientemente de la categoria a la que pertenece.
Cada una de las palabras del texto preprocesado denotan una probabilidad y se calcula a partir

de la ecuacion (6.2).



Capitulo 7

Metodologia

Desde la plataforma de desarrolladores de Twitter se accede y se conecta a la API para extraer
una cantidad limitada de datos relacionados con los comentarios e interacciones de los usuarios
sobre algunas marcas. El algoritmo esta desarrollado en Python y utiliza la libreria TextBlob,
apoyado de nltk, la cual aplica el andlisis de sentimientos y clasifica los tweets en positivos,

negativos o neutros. Cada una de las etapas se muestran en la figura 9 y se iran explicando

brevemente:

Twitter AP

ﬁ Analisis de
Sentimientos

o NN Y - -
N\ - \r-\ >

FIGURA 9: Metodologia. / Fuente: Autor

20
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7.0.1. Acceso de la Informacion

Inicialmente para acceder a la plataforma de desarrollador se debe crear o iniciar sesién en una
cuenta de Twitter. Después de tener una sesion activa, como se observa en la figura 10, en la

barra de navegaciéon podemos observar y acceder a una opcién que dice "Developer Portal".

W Developer Platform Products-  Usecases- Docs-  Community - Updates -  Support @ Q

Tap into what’s
happening to
build what’s
next

Power your next big idea with real-time access to
the world’s largest public conversation.

i Trending in Dominican Republic

#AlIRescateDeValleNuevo

SIS

FIGURA 10: Plataforma de Desarrollo de Twitter. Fuente: Autor

Estando dentro del portal de desarrollador podemos observar un mend de control (ver figu-
ra 11) que permite crear e indicar detalladamente el nombre del proyecto y su objetivo para

acceder a la informacion.
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Developer
Portal

D

Projects & Apps

Product:

Account

FIGURA 11: Ment de control - Portal de Desarrolladores. Fuente: Autor

Una vez creado el proyecto, se puede ingresar a otro espacio que permite generar las llaves y
tokens para acceder a la informacién de las publicaciones de los usuarios. En la figura 12 se

observa la opcién correspondiente enmarcada por un cuadro azul.

ﬁ-f-ﬁ Standard

Monograph_Sentiment_Analysis > V1.1 ACGESS  VZ ACCESS

PROJECT APP

®a@ Sentiment_analysis_Nicolas {§} @

FIGURA 12: Aplicacién de proyecto. Fuente: Autor

En la figura 13 se pueden observar las credenciales que se pueden generar para ingresar a
la informacién mediante Python. La API Key le permite realizar una solicitud a partir de un
nombre de usuario, la API Key Secret indica la contrasefia de ese usuario, el Access Token y el
Access Token Secret representan la cuenta propietaria de la aplicacién y permite realizar una

solicitud en nombre de esta.
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Consumer Keys ©

API Key and Secret

Authentication Tokens ©

Bearer Token

Access Token and Secret

Generated May 2, 2021 - -,

For @Nicolas04040221 Regenerate | Revoke |
L ey

Created with Read Only permissions

FIGURA 13: Credenciales - Keys and Tokens. Fuente: Autor

Las llaves generadas dentro de la aplicacién permiten realizar solicitudes que requieren auten-

ticacion de contexto de usuario OAuth 1.0a y se muestran en la tabla 4:

API Key rXgjFkZjGGOFZuzAamEQtmfX3
API Key Secret cpyjopAtwF10IuY439H6iwiZgbALSSvIgvp0TivRue2pl8u9z6
Access Token 1370042835253268483-k4B2r1Hfo000AsVN7Qy3EuoztI859
Access Token Secret | ISMngP5Y3ADPHOEKmHnUpFyDTEXx4dom9WdDV4cB3zH2r

TABLA 4: Credenciales generadas

7.0.2. Manejo de la informacién

Ahora, teniendo acceso a la informacién es necesario colocar las claves como variables de en-

trada para realizar la autenticacién de usuario mediante Python utilizando la libreria tweepy.

Los mensajes por defecto contienen simbolos y algunos emoticones construidos con los mismos

que no aportan valor a la clasificaciéon. La busqueda de los datos se puede hacer mediante una

palabra de un tema de interés, proporcionado la cantidad de datos a extraer e indicando el idio-

ma de cada uno. Al ser autenticado y sabiendo que los datos no se encuentran preprocesados
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es necesario definir una funcién para limpiar cada uno de esos mensajes que se van a extraer
implementando los pasos mencionados en el proceso de entrenamiento. Para cada uno se apli-
cardn la tokenizacion, la eliminaciéon de palabras vacias, emoticones, signos de puntuacién y

por ultimo el proceso de stemming.

Continuando, los datos limpiados se analizan mediante un clasificador de Naive Bayes para
determinar el nivel de sentimiento del ntimero de tweets extraidos previamente. Terminando,
los datos son graficados y como anexo se genera una nube de palabras que indica las cantida-
des de palabras mas usadas en el entrenamiento. Los siguientes pseudocédigos muestran un
bosquejo de los pasos realizados para el andlisis de sentimientos de la informacién extraida de

Twitter utilizando la técnica de Naive Bayes y el algoritmo de VADER:
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Algorithm 1 Anadlisis de sentimientos expresados en Twitter - Naive Bayes / Tomado
de: https://blog.hacemoscontactos.com/2018/07/28/analisis-de-sentimientos-sobre-twitter-
usando-la-libreria-textblob-de-python/

1: Credentials API Twitter

2: auth(ConsumerKey, ConsumerSecrets, AccessToken, AccessTokenSecret)
3: Input: wordSearch, lenguajeWord, numTweets

4: function CLEANTWEETS(tweet)

5: emoticons = happy, sad
6: tweetTokens = sentTokenize(tweet, "spanish")
7 tweetsClean = []
8: for word in tweetTokens do
9: remove.stopwordsSpanish
10: remove.emoticos
11 remove.punctuation
12: stemWord = stemmer.stem(word)
13: tweetsClean.append(stemWord)
14: end for
15: return tweetsClean

16: end function
17: function GETDATA(word, times, lenguaje)
18: positive = 0

19: negative = 0

20: listNumber = []

21: number =1

22: for Number of Tweets do

23: cleantweets()

24: NaiveBayesAnalyzer()

25: tweet.sentiment

26: listNumber.append(number)
27 number = number + 1

28: end for

29: return analysisClear, listNumber, number

30: end function

31: function PLOTDATA(listNumber, values)
32: plt.scatter(listNumber, values)

33: end function

Por otro lado, VADER se fundamenta en 5 reglas o heuristicas para percibir la intensidad del
sentimiento en el texto a nivel de oracién: la puntuacién, las mayusculas, los modificadores
de grados, el cambio de polaridad debido a las conjunciones y la deteccién de negacién de la

polaridad.
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Algorithm 2 Analisis de sentimientos expresados en Twitter - VADER / Tomado de:
https://github.com/Amey23/Twitter-Sentimental-Analysis

1: Credentials API Twitter
2: auth(ConsumerKey, ConsumerSecrets, AccessToken, AccessTokenSecret)
3: Input: companies
4: function CLEANTWEETS(tweets)
5: removePattern(tweets, "@, https?:/")
6: return tweets
7: end function
8: function GETDATA(companies)
9: scores = []
10: compoundList = []
11: positiveList = []
12: negativeList = []
13: neutralList = []
14: for Number of Tweets do
15: compound = analyzer.polarityScores
16: pos = analyzer.polarityScores
17: neg = analyzer.polarityScores
18: neu = analyzer.polarityScores
19: scores.append(compound, pos, neg, neu)
20: end for
21: end function
22: function PLOTDATA(compound, pos, neg, neu)

23: scoreTable.plot(compund, pos, neg, neu)
24: end function

Sin embargo, segtn [27], se puede resaltar que la libreria Valence Aware Dictionary and Senti-
ment Reasoner (VADER) utiliza una combinacién de métodos cualitativos y cuantitativos con

el objetivo de generar y validar un léxico de sentimiento estandar.

Por otra parte, como se expresa en [25], el gran avance en el mundo de los videojuegos y la idea
de sumar popularidad ha llevado a las marcas mas representativas y con mds presencia en los
mercados a posicionarse exitosamente. Un andlisis realizado en el afio 2020 revelo, que, para

un grupo de diferentes edades, las marcas mas preferidas son PlayStation, Xbox y Nintendo.

De acuerdo con la informacioén, la marca més importante para los usuarios es PlayStation pues
se trata de una serie de productos de gaming que han acompafado a estos grupos de edad
desde hace més de 20 afios. Por otra parte, Xbox se ubic6 en la novena posicién, aunque cabe
sefalar que para la generacién Z se trata de la marca mds importante de videojuegos, por lo que

el relevo generacional podria dar grandes resultados para la divisién de juegos de Microsoft en
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un futuro cercano. Finalmente, Nintendo se ubicé en la décima posicién, gracias a las nuevas

experiencias de juego que ofrece Switch, su consola actual.



Capitulo 8

Resultados

Se realizaron tres pruebas de laboratorio. La primera utiliza un conjunto (ver figura 14) de frases
propias de prueba y entrenamiento para verificar el rendimiento del clasificador empleando la
libreria TextBlob:

A
&0\0
O

Qracion 1 : pos

Entrenamiento Prueba

FIGURA 14: Conjunto de entrenamiento. / Fuente: Autor

Para un texto de entrada aplicando el clasificador bayesiano y tokenizando a través de oracio-

nes se obtienen los siguientes resultados:

28
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Palabra de Entrada

La cerveza se disfruta. Pero la resaca es horrible.

Tokenizador

La cerveza se disfruta

Pero la resaca es horrible.

sentimiento: \

+

sentimiento: \

Precision: 0.833

TABLA 5: Prueba uno realizada

Palabra de Entrada

Amo las hamburguesas. Sin embargo, odio la cebolla

Tokenizador

Amo las hamburguesas

Sin embargo, odio la cebolla

sentimiento: \

+

sentimiento: \

Precision: 0.833

TABLA 6: Prueba dos realizada

Palabra de Entrada

Estoy estresado. Mi jefe me cae mal

Tokenizador

Estoy estresado

Mi jefe me cae mal

sentimiento: \ -

sentimiento:

Precision: 0.833

TABLA 7: Prueba tres realizada

La prueba dos se realiza con un conjunto de datos sobre dos marcas extraidos de la cuenta

oficial de PlayStation y Xbox. Los resultados mostrados en la figura 15 y 16 arrojaron que,

existe una gran cantidad de comentarios positivos para ambas marcas, pero también cuentan

con comentarios negativos.



30

Sentimientos sobre PlayStation en twitter

25

20

Megative MNeutral Paositive

FIGURA 15: Resultado sentimientos sobre la marca uno (PlayStation). / Fuente:
Autor

Sentimientos sobre Xbox en twitter

20

MNegative Neutral Positive

FIGURA 16: Resultado sentimientos sobre la marca dos (Xbox). / Fuente: Autor

Observando la figura 15 y 16 podemos determinar que tan bien se habla de estas marcas con
respecto a la otra. Con estos resultados y conociendo la cantidad de tweets para cada uno se

plantea la siguiente metodologia:

Los comentarios positivos generan una puntuacién de (+3) puntos, los neutrales (+1) punto y
los comentarios negativos (-1). De esta forma podemos conocer que tan buena imagen repre-

senta la marca hacia los usuarios:
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Cantidad de | tweets tweets tweets .
Marca . . Puntuacion
tweets positivos | negativos | neutros
PlayStation 50 33 7 10 102
Xbox 50 21 13 16 66

TABLA 8: Puntuacién de la marca

Los resultados de la tabla 8 permiten identificar la puntuacién para ambas marcas. La marca
uno contiene una puntuacién mayor a la segunda lo que indica que se encuentra mejor califi-

cada por el ptiblico y por consecuencia mejor posicionada en el mercado.

Pero observemos de cerca, como se polarizan estos mensajes: La figura 17 muestra un tweet ex-
traido desde la API y encontrado en la plataforma. El mensaje fue procesado y probado en una
funcién para realizar una prediccion la cual devuelve la probabilidad del tweet perteneciente a

la clase positiva o negativa.

Su Alteza Real la Princesa Snarky @ @LillyPutin - 13h
Respondiendo a @ MrsMarvelous3
Lleve unos afios jugando. Soy el nimero 1 en mi area, el nimero 2 en mi
estado (solia ser el nimero 1, pero algunos bit @ h consiguieron mi lugar
22) y el nimero 96 en los EE. UU. iEs un juego tan bueno y estoy muy
feliz de saber que estas jugando!

Q1 1 ) a

L) MrsMarvelous - Sea amable con los animales @ MrsMarvel... - 6m
ﬁ iiiiGuau eso es increible!!!l! jEs divertido! Entre Twitch, Playstation 4 y mi
Wii, jme encanta jugar! jOh, yo también tengo un VR! Lol somos una
familia de videojuegos. Me alegra que lo disfrutes también. &

&) Ll ) dy

FIGURA 17: Twitter extraido. / Fuente: Twitter

Estos datos son producto del entrenamiento de un conjunto de datos que contienen tweets
positivos y negativos y de los valores probabilisticos encontrados de logprior y loglikelihood.
Sin embargo, para realizar la prediccion, los datos de test son los mensajes extraidos desde la

API de Twitter y arrojan los siguientes resultados:
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Palabras | Probabilidad | Polaridad
guau 1,10 positivo
asombroso 1,18 positivo
divertido 0,79 positivo
Twitch 1,61 positivo
playstation -1.09 negativo
wii -1.09 negativo
amor 0.97 positivo
jugando -0,05 neutral
juegos -0.07 neutral
oh -0,56 negativo

TABLA 9: Probabilidad del tweet por palabra

De esta manera, a partir de los resultados de la tabla 9 podemos conocer porque el tweet fue un

mensaje positivo.

La nube de palabras representa la cantidad de palabras que estdn presentes en el mensaje y la
cantidad de veces que se repite. Entre mas grande sea la palabras mas apariciones tiene. En la
figura 18 y 19 se muestra la cantidad de aparicién que tuvo esa palabra en el mensaje publicado

en Twitter respectivamente de la marca:

0 0 Venture
B _gameplay B Y L bring S€ar
sifParth 8 JeeRatchet 5= it Hor
80 crearive EVQ = 5 f [TKeeper Online
Exodus e buil onthly o - Muto
U e event
100 A or e?k ; s ‘ Tig icsl,tor_,e[et s
% one -3 Add . ! l r S tK.—mn.:t
Lo g Final .Ends
o u DualSense,
125 @ e
200 4 [ Join [
£ Ve including g <
z0{ O ¥ n s icluding v N
. of got Rt r & G.) o
H Eﬁ 5 g notdeeWatch E
0017 o i e STOrE™ ™! e
§:@ S Cosm:ic Alexapparel 5“%‘9
301 g = l Photo collaboration  Hapey B
2 O e PlayStation o}
¢ ModeClank Rift uwwm=Shareversion controllerwireless Let s
o ldﬂ ZCIID 30‘0 4(30 560

FIGURA 18: Nube de palabras PlayStation. / Fuente: Autor
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FIGURA 19: Nube de palabras Xbox. / Fuente: Autor

Por ultimo, se realizan pruebas aplicando el algoritmo de VADER de tweets extraidos de cinco
compafifas mundialmente reconocidas: “Google”, "IBM”, “Microsoft”, "Tesla”, y “Amazon”.
En la figura 20 se muestra una comparativa de los comentarios positivos, negativos y neutrales

para cada una.
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FIGURA 20: Puntuacién asignada al texto. / Fuente: Autor

Con base a los resultados de la figura 20 podemos calificar a las empresas segtn los comenta-
rios. En la tabla 10 podemos observar que ante el ptblico todas son compafifas muy neutras
pero una resulta ser mds positiva para la mayoria. De esta forma podemos conocer, que entre

su rivalidad, no existe gran diferencia para con su ptblico.

.. | Puntaje | Puntaje | Puntaje .

Compafiia ‘s . Puntuacién
positivo | neutral | negativo

Google 10.5% 84.8 % 3.8% Neutral
IBM 52.5% 473% | 0.191% Positiva
Microsoft 20 % 78.3 % 1.70 % Neutral
Tesla 13 % 80 % 2.82% Neutral
Amazon 24 % 72% 4% Neutral

TABLA 10: Categoria y puntuacién de las compafiias

De igual manera, también se genera una nube de palabras como se muestra en la figura 21 para

observar aquellas palabras més texteadas que se encuentran en los mensaje publicados por los
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usuarios para estas compafnias:

email address

ogle

%G')trled recovering let g u - lng .
%U US knOW(J rratulations
E'C m

@ problen LT
completing R
4_J ] Ml( osnftl_

details

('U follow us
cable step
GreattkWork thappy

FIGURA 21: Nube de palabras - Companias. / Fuente: Autor



Conclusiones

Como se mostr6 en la figura 3 a la figura 8 se pudieron conocer algunas bases tedricas que
estdn detras del proceso del analisis de sentimientos ademas de maneras diferentes para eva-
luar y clasificar, mediante un sistema automatizado, los textos cortos segtn su polaridad. El
analisis de sentimiento trata la informacién con el objetivo de observar la comunicaciéon que se

transmite en las redes.

El anélisis de sentimientos depende de la construccién sintdctica del mensaje y su contenido
semdntico como el que se observa en la figura 17. El preprocesamiento de la informacién es
fundamental para captar el nivel de sentimiento de la oracién o palabra contenida en un texto.
Las extrafias formas de escribir, la gran cantidad de simbolos y la falta de ortografia pueden

representar que los resultados sean poco precisos.

Las palabras pueden tener diferentes significados respectivamente del contexto. Una palabra
puede tener un sentimiento positivos o negativo dependientemente de la forma en como se
diga o se escriba. Esto resulta un problema para los algoritmos de automatizacién porque difi-
cultan la identificacién del sentimiento que conlleva a proponer nuevas soluciones. En la tabla
9, la palabra “"Twitch” tiene un sentimiento muy positivo pero deberia ser una palabra neutra,
esto se debe a que el clasificador no tiene claro que se trata de una plataforma y confunde su

significado.

Las estrategias o metodologias pueden ser de gran ayuda para calificar, a partir de las opinio-
nes del publico, la actualidad de una marca. En la tabla 8 se puede conocer que la marca de

videojuegos Playstation es la favorita con respecto a la otra marca que es Xbox.

Estos valores de sentimientos pueden ser de gran ayuda para conocer y porque no tratar esas
acciones o motivos por los cuales se publico el mensaje y quien lo hizo. Sin embargo, queda
claro que el sentimiento puede ser manipulado por como las personas ven un producto, servicio

o cualquier otro tema a partir del spam.
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