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Resumen

La presencia en redes sociales es crucial para el desarrollo y crecimiento de las empresas,
ya que les brinda exposicion al publico y acceso a la percepcion de la marca. La gestion
adecuada de estas plataformas se ha vuelto fundamental debido a la evolucion tecnologica
y al aumento de su uso para interactuar con los clientes. Este cambio ha diversificado los
canales de comunicacién y ha permitido a los usuarios expresar opiniones publicas. Es asi
como las redes sociales se han convertido en un factor influyente para retener y atraer clientes.

Este trabajo de fin de grado tiene como objetivo analizar la percepcion y los sentimien-
tos de los usuarios hacia la reconocida marca minorista Mercadona. Para ello, se realizo un
exhaustivo andlisis del estado del arte para identificar las técnicas mas adecuadas. En el mo-
delado de topicos, se determino que la técnica LDA es ampliamente empleada, por lo que se
selecciond para este estudio. En cuanto al analisis de sentimientos, se encontr6 que las técni-
cas mas utilizadas incorporan reglas de decision basadas en diccionarios, y en este proyecto,
en particular, se optd por implementar la estrategia VADER.

De esta forma, este trabajo se basa en el analisis de un conjunto de 115,594 tweets en
los cuales se menciona la palabra “mercadona”. A través del modelado de topicos, se iden-
tificaron tres temas principales en los tweets relacionados con Mercadona: la experiencia
de compra y variedad de productos, factores empresariales y de liderazgo, e interacciones
con clientes y productos destacados. En el primer tema, se abordaron aspectos como la co-
modidad de compra, la calidad de los productos, los precios y la satisfaccion general. En el
segundo tema, se discutio sobre estrategias comerciales, gestion empresarial y decisiones de
los lideres de Mercadona. Finalmente, en el tercer tema, se destacaron las interacciones entre
los clientes y la empresa, incluyendo recomendaciones de productos, promociones y atencion
al cliente.

El anélisis de sentimientos revela una tendencia negativa en los tweets sobre Mercadona,
aunque la mayoria son neutrales. Se observa una evolucion temporal del sentimiento general
y de cada tdpico, destacando marzo de 2020 durante el confinamiento como un momento
relevante. Por su parte, los consumidores expresaron malestar por la escasez de productos
de primera necesidad, las largas colas y la aglomeracion en los supermercados. También se
mencionaron aspectos empresariales y de liderazgo, como el presidente de Mercadona, Juan

Roig, aunque este tema fue menos relevante en las conversaciones en Twitter.
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Abstract

The presence on social media is crucial for the development and growth of companies as
it provides them with exposure to the public and access to brand perception. Proper mana-
gement of these platforms has become essential due to technological advancements and the
increased use of social media for customer interaction. This shift has diversified communi-
cation channels and allowed users to express public opinions. This is how social media has
become an influential factor in customer retention and attraction.

This undergraduate thesis aims to analyze the perception and sentiments of users towards
the renowned retail brand Mercadona. To achieve this, an exhaustive analysis of the state
of the art was conducted to identify the most suitable techniques. In topic modeling, it was
determined that the LDA technique is widely employed, so it was selected for this study. As
for sentiment analysis, it was found that the most commonly used techniques incorporate rule-
based decision-making using dictionaries, and in this particular project, the VADER strategy
was implemented.

Thus, this work is based on the analysis of a dataset of 115,594 tweets in which the
word “mercadonais mentioned. Through topic modeling, three main themes were identified
in the tweets related to Mercadona: the shopping experience and product variety, business
and leadership factors, and interactions with customers and featured products. The first theme
addressed aspects such as shopping convenience, product quality, prices, and overall satis-
faction. The second theme discussed business strategies, management, and decisions made
by Mercadona’s leaders. Finally, the third theme highlighted interactions between customers
and the company, including product recommendations, promotions, and customer service.

The sentiment analysis reveals a negative trend in the tweets about Mercadona, although
the majority are neutral. There is a time evolution of the overall sentiment and each topic,
with March 2020 during the lockdown standing out as a relevant moment. Consumers ex-
pressed discontent over the scarcity of essential products, long queues, and overcrowding in
supermarkets. Business and leadership aspects, such as Mercadona’s president, Juan Roig,

were also mentioned, although this topic was less relevant in Twitter conversations.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad, la presencia en redes sociales es indispensable para el desarrollo y el
crecimiento de cualquier empresa. De hecho, se considera una caracteristica crucial para
obtener una exposicion al publico general. Esta exposicion genera una mayor accesibilidad
a informacion sobre la percepcion positiva o negativa de la marca, y por ello, es importante
centrar esfuerzos en la gestion adecuada de estas plataformas. Cada vez, son mas las empresas
que utilizan este nuevo medio de comunicacion con los clientes, adaptandose a la inevitable
evolucion tecnoldgica. De hecho, en Espaia, el porcentaje de empresas con presencia en
redes sociales ha aumentado hasta a un 67 % para el afio 2021 (Ver Figura [L.1]).

Es asi, como este nuevo paradigma asociado a la irrupcion de las redes sociales ha al-
terado la forma de conmunicacion de las empresas con sus clientes, asi como las diferentes
estructuras de sus procesos. De esta manera, los medios de comunicacion entre empresa y
consumidor se han diversificado afiadiendo las redes sociales a los ya existentes, como la
via telefonica y el correo electronico. A través de estas plataformas, los usuarios han podido
hacer publicas sus quejas y comentarios en un espacio en el que las empresas son accesibles
por cualquier persona en cualquier momento. Esta gran diversidad en conjunto con el carac-
ter publico de estas revisiones/opiniones, convierte a las redes sociales en un factor de gran
influencia para la retencion de consumidores actuales y la atraccidon de clientes potenciales.

Con el fin de contar con informacion actualizada, se hace necesario monitorizar constan-
temente la informacidn que se obtiene de redes sociales, debido principalmente a las comple-
jas dindmicas de las opiniones de los consumidores. Para ello, hace falta una infraestructura
adecuada y personal especializado, suponiendo una importante inversion para las empresas.
Es por esto que la presencia online estratégica y el uso de plataformas de redes sociales, como
Facebook o Twitter, se han convertido en herramientas esenciales para obtener un crecimien-
to sostenible a largo plazo y un apoyo fiel y continuo por parte de los consumidores (Roman
y Cuestas, 2008).
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Figura 1.1: Proporcion de empresas que emplearon las redes sociales en Espana durante el
periodo 2014-2021
Fuente de Datos: (Statistd, 2022b). Elaboracion Propia

El objetivo buscado desde el sector empresarial consiste en crear una comunidad online de
clientes, formada por personas con intereses similares que se comuniquen entre si, acerca de
la marca y la promocionen entre el resto de usuarios de la red social. Asi, la idea fundamental

consiste en construir el concepto de lealtad de los clientes, el cual, es un elemento clave en el

proceso de mercadeo de cualquier empresa (Park, Kee, y Valenzueld, 2009; Raacke y Bonds-
Raacke, 2008). En este contexto, el uso de redes sociales permite la creacion de estrategias de

marketing digital mas efectivas y con una gran proyeccion de evolucion asociada al continuo

crecimiento del volumen de clientes.

Actualmente, existe una gran variedad de proveedores de redes sociales, siendo los mas
importantes: Facebook, Youtube, Whatsapp, Instagram, Tiktok, Twitter y Linkedin. Espe-
cificamente, Twitter es una de las redes sociales con mayor longevidad contando con una
gran diversidad en las caracteristicas de sus usuarios, y abarcando diferentes tramos de edad
y ubicaciones geograficas en el mundo. Actualmente, cuenta con mas de 360 millones de
usuarios activos y acumula una facturacion anual de mas de 5000 millones de ddlares para
el afio 2021 (Ver Figura [I.2)). Esta plataforma incluye un servicio de microblogging que per-
mite a los usuarios crear, escribir y leer mensajes cortos llamados tweets, los cuales tienen
una longitud maxima de 280 caracteres. Asimismo, Twitter permite a los usuarios hablar li-
bremente acerca de sus experiencias en cualquier &mbito, y compartir el contenido creado
por otros usuarios a sus seguidores, posibilitando asi una rapida difusion de los tweets en
cualquier tema de discusion. Aunque existe la posibilidad de configurar la cuenta de manera
privada, Twitter es una red social principalmente ptblica, lo cual permite la obtencioén de una
gran parte de la informacion publicada. En este contexto, Twitter proporciona una elevada
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Figura 1.2: Usuarios activos y Facturacion Mundial de Twitter

Fuente de Datos: (Bankmycell, 2022; Statista, 2022d). Elaboracién Propia

cantidad de datos en tiempo real sobre las opiniones de sus usuarios, siendo muy util para el
analisis de informacion por parte de investigadores y empresas. De hecho, el volumen ma-
sivo de datos obtenido a través de este medio ha sido ampliamente estudiado en conjunto
con estrategias automaticas de procesamiento de texto y de machine learning, permitiendo

realizar mineria de opiniones y de sentimientos asociados a la marca, asi como su difusion

en el disefio de estrategias de marketing digital (Pang y Led, 2008).

De esta manera, esta plataforma se ha convertido en la principal fuente de datos en el
analisis de la percepion ciudadana para una gran variedad de aplicaciones. De hecho, una
encuesta realizada en Twitter en el afio 2015, report6 que, desde el punto de vista empresarial,
los consumidores prefieren comentar sus conflictos con las diferentes compaiiias a través de

Twitter, en lugar de otras redes sociales como Facebook (Ibrahim y Wang, 2019), haciendo

de Twitter la red social mas usada por los consumidores para expresar sus opiniones y criticas

respecto a la marca. Asimismo, un estudio realizado por (Nagy y Midhd, 2014) determiné

que el 80 % de los usuarios de Twitter consideraban normal mencionar marcas en sus tweets,
y el 40 % admitié también alguna vez haber realizado una compra debido a una publicacion
en Twitter (Digital Marketing Institute, 2021)).

Con base en la informacion presentada anteriormente, se puede ver que el uso cotidiano
de las redes sociales también ha cambiado la forma de relacionarse entre empresas y con-
sumidores, siendo estas esenciales en la valoracion de la calidad del servicio a los clientes.
Por su parte, Twitter reune varias caracteristicas que la convierten en una herramienta valio-
sa para la adaptacion de las empresas a este nuevo medio de comunicacion con los clientes.

Percepcion sobre el Servicio Minorista en Redes Sociales 3



Especificamente, el uso de esta fuente de datos junto a la implementacién de tecnologias
de analisis automatico de texto, modelado de tdpicos y andlisis de sentimientos, presentan
una alternativa de interés para extraer informacion significativa sobre las expectativas y la

percepcion de marca por parte de los consumidores.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Analizar la percepcion ciudadana sobre el servicio de venta de una de las empresas mi-
noristas mas importantes en Espafia, de forma que se extraiga informacion relevante para
determinar puntos fuertes y areas de mejora en la empresa. Los medios que se utilizaran son
la recopilacion de datos de Twitter y la implementacion de estrategias automaticas de mineria
de texto.

1.2.2. Objetivos Especificos

» Contextualizar la importancia que tiene el analisis de redes sociales en la extraccion de
informacion relevante sobre la percepcion de los consumidores en el sector de venta

minorista.

= Analizar las estrategias automaticas de mineria y procesamiento de texto en redes so-
ciales, identificando su importancia en la obtencion de informacion relevante para los

servicios de venta de diversas compaiiias.

» Extraer y analizar informacion relevante sobre la percepcion ciudadana de una marca
asociada a empresas de venta minorista en Espafia, mediante la adquisicion de datos

de redes sociales y la aplicacion de técnicas automaticas de analisis de texto

1.3. Organizacion de la Memoria

Este Trabajo de Fin de Grado estd dividido en cinco capitulos. El capitulo 2 resume el
estado del arte en investigaciones dedicadas al analisis de redes sociales, entre ellas Twitter, y
el desarrollo de técnicas como el modelado de topicos y el andlisis de sentimientos, en areas de
aplicacion asociadas al analisis de las percepciones de marca por parte de los consumidores.
El capitulo 3 expone la metodologia empleada en el desarrollo de este estudio, dedicando una
seccion a la extraccion y pre-procesamiento de los datos, otra al modelado de topicos y una
Giltima al analisis de sentimientos. El capitulo § detalla los principales resultados siguiendo
la metodologia presentada anteriormente, y, por wiltimo, el capitulo [ detalla las principales

conclusiones obtenidas.

Percepcion sobre el Servicio Minorista en Redes Sociales 4



Capitulo 2

Analitica de textos orientada a entender
la percepcion de los consumidores:
Revision de la literatura

El objetivo principal de este trabajo de fin de grado es proporcionar informacién valiosa
sobre la percepcion de los consumidores hacia una de las principales empresas minoristas
de Espafia, a través del analisis de los datos obtenidos de Twitter. Las empresas minoristas
han encontrado en esta plataforma una manera eficaz de comunicarse con sus clientes y de
conocer sus opiniones y necesidades en tiempo real. A su vez, Twitter se ha convertido en
una herramienta fundamental para las empresas minoristas que buscan mejorar su estrategia
de marketing, ya que les permite recibir retroalimentacion inmediata sobre la calidad de sus
productos y servicios. En este contexto, el modelado de topicos y el analisis de sentimientos
son técnicas que se ha popularizado en los Ultimos afios y que se han utilizado para com-
prender las emociones subyacentes de los consumidores hacia una marca o producto. Estos
analisis permiten a las empresas minoristas obtener informacion sobre la percepcion de sus
clientes y entender las tendencias y la dindmica del mercado.

En los ultimos afos, las estrategias de mineria de textos y de procesamiento de lenguaje
natural (PLN) se han convertido en un campo de investigacion activo y en constante evolu-
cion. En este sentido, numerosos autores han propuesto diversas estrategias para extraer in-
formacion relevante de las redes sociales, con el fin de analizar las percepciones y opiniones
de los usuarios. En este contexto, estas estrategias de analisis automatico se han utilizado, por
ejemplo, para evaluar la satisfaccion del cliente y comprender las opiniones sobre productos
y servicios, asi como para identificar las tendencias de compra y los patrones de comporta-
miento de los consumidores, lo que permite a las empresas disefiar campafias de publicidad
mas efectivas y personalizadas.

En esta linea de investigacion, se destaca el estudio realizado por (He, Zha, y Li, 2013)

que llevo a cabo un analisis competitivo de redes sociales enfocado en el marketing y la publi-



cidad de las tres cadenas de pizzas mas importantes de Estados Unidos: Pizza Hut, Domino’s
Pizza y Papa John’s Pizza, utilizando Facebook y Twitter. Para ello, se recopilaron datos ma-
nualmente y se aplicaron técnicas de mineria y analisis de texto usando SPSS Clementine y
Nvivo 9 con el fin de analizar sus publicaciones. A partir del andlisis, se identificaron cinco
temas relevantes: pedidos y entregas, calidad de la pizza, comentarios sobre las decisiones de
compra de los clientes, publicaciones de socializacion casual y publicaciones de marketing.
Los resultados del estudio indicaron que las teméaticas abordadas con mayor relevancia fue-
ron aquellas asociadas a los servicios de pedido y seguimiento en linea (alrededor del 31 %)
y a la calidad de la pizza en sabor e ingredientes (28 %). Asimismo, las cadenas utilizaron
las redes sociales para encuestar a los clientes y mejorar sus productos segiin los comentarios
obtenidos, lo que demuestra la importancia del anélisis de sentimientos y la mineria de texto
en el ambito del marketing y la publicidad.

Por otra parte, el estudio llevado a cabo por (Ghiassi, Skinner, y Zimbra, 2013) recopild
un gran volumen de datos a través de la API de Twitter, en concreto, 10.345.184 tweets
desde el 3 de mayo hasta el 8 de junio, procedentes de la cuenta de Justin Bieber, quien en ese
momento era la persona con mayor actividad de tweets. Con el fin de analizar la reputacion de
la marca, se propuso una nueva estrategia para mejorar la precision en la deteccion de tweets
neutrales, que consistia en combinar el analisis de n-gramas con redes neuronales, usando la
red neuronal DAN2.Este estudio permiti6 a los investigadores clasificar tweets que pudieran
tener una ligera tendencia hacia lo negativo o lo positivo. Con esta metodologia, solo el 10 %
de los tweets relacionados con Justin Bieber fueron determinados como neutrales. Ademas,
se tuvieron en cuenta los emoticonos, algo que no se habia considerado en estudios previos.
De esta manera, aumenta la cantidad de datos que se pueden emplear en el analisis y se
observa que también mejora la capacidad de clasificacion de sentimientos en los tweets. Por
otro lado, existe un coste debido al aumento de falsos positivos.

En una linea de aplicacion alternativa, (Yu, Duan, y Cao, 2013) realizaron un analisis so-
bre una seleccion de 824 empresas de diferentes industrias, entre ellas la farmacéutica, venta
minorista, software, entidad de crédito, sanitaria y hosteleria. Para determinar si los medios
de comunicacion influyen en el desempefio del mercado de valores, se recopil6é una muestra
de 52.746 mensajes de varias redes sociales y medios convencionales. Para el analisis de de
sentimientos se empled el algoritmo de NB y la libreria NLTK para el preprocesamiento del
texto. Los resultados mostraron que las redes sociales tienen mas influencia que los medios
convencionales. Especificamente, se encontrd que los sentimientos analizados en Twitter y
blogs tienen un efecto positivo en el riesgo, de la misma manera que los blogs tienen un im-
pacto positivo en la ganancia. Ademas, se observo que la interaccion entre el sentimiento de
los tweets y el sentimiento de las noticias tiene un impacto significativamente negativo en
los rendimientos, aunque no se encontr6 un efecto significativo en el riesgo. Estos resultados
demuestran la importancia de monitorear la percepcion de los clientes en los medios sociales

para el éxito de una empresa.
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Por su parte, en la investigacion llevada a cabo por (Ibrahim, Wang, y Bourne, 2017), se
analizan los datos de Twitter desde la perspectiva del impacto de la interaccion de las marcas
en las redes sociales en los consumidores. Para ello, se extrajeron 76.166 tweets de cinco
empresas de venta en linea del Reino Unido y se realiz6 un andlisis de sentimientos en cada
marca usando Node Pro para la recoleccion de datos y SentiStrength para el analisis de senti-
mientos. El andlisis permitié identificar 29 patrones de palabras similares que se mencionan
constantemente, como ‘“gracias”, “bueno”, “me gusta” y “amo”. Estas palabras tienen una
connotacion positiva y demuestran que los consumidores estan satisfechos con el servicio
que reciben. Ademas, se observo que las empresas de la competencia aparecian en la nube
de palabras de cada empresa del sector de alimentacion, lo que sugiere que los consumidores
comparan entre marcas en un sector altamente competitivo.

En una linea de andlisis similar, el estudio presentado por (Akundiy cols), 2018) se enfoca
en analizar las principales marcas de smartphones, como el iPhone, Samsung y Huawei. Para
ello, se utilizaron los hashtags con los nombres de las marcas en Twitter y se obtuvieron los
tweets correspondientes. Se seleccionaron las 10 palabras mas frecuentes para el analisis de
opinién. Este se realiz6 usando la API de Twitter en la extraccion de los datos y el diccionario
de sentimientos SENTIWORD 3.0.0. Como resultado, se observo que el sentimiento hacia
Samsung y Huawei era mas positivo en comparacion con Apple, especialmente en cuanto a
precio y disefio. Por otro lado, el sentimiento hacia el sistema operativo iOS fue mas positivo
en comparacion con el sistema operativo de Android. En el analisis de la percepcion de marca,
(Ibrahim y Wang, 2019) se centran también en el analisis de 386.379 tweets, recopilados
usando la API de Twitter, relacionados con 5 empresas lideres en el sector de la venta online
en Reino Unido durante el Black Friday. A través de la técnica de modelado de tdpicos,
usando LDA, se identificaron los temas mas discutidos en Twitter, siendo los mas relevantes
la entrega, el producto y el servicio al cliente. Ademas, se concluy6 que estos dos ultimos
aspectos requerian de una mayor atencion por parte de las empresas.

En el sector del comercio 020, Shen, Chen, y Wang (2019) se utiliz6 la mineria de texto
bilingiie para analizar los datos de las redes sociales y entender las tendencias en el comercio
020, La investigacion se centrd en la identificacion de patrones de comportamiento de los
consumidores en linea y en el mundo real, y como estas tendencias estan influyendo en el
sector. Para ello, se recopilaronn 19.273 tweets en inglés y 17.721 en chino usando Advan-
ced Search Tool. El analisis se realiza usando Netlingo, SMS Dictionary y Royal Standard
English Dictionary. Ademas, se identificaron las palabras claves: “China”, “Alibaba”, “Bai-
du”, “DianPing”, “Meituan”, “Asia”, “ecommerce” y “service”, que se dividen en paises o
areas, empresas, plataformas O20 y modelos de servicio. Se puede observar que la mayoria
de keywords estan relacionados con el comercio O20 en paises asiaticos, por lo que se puede
concluir que los usuarios angloparlantes estan interesados en ese mercado. El mercado de fast
fashion también ha sido ampliamente estudiado, como se refleja en el analisis de sentimien-

tos realizado por (Pantano, Giglio, y Dennis, 2019). En este estudio se analizan tres marcas
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anonimas de Londres, denominadas como Retailer A, B y C, recopilando un total de 9.652
tweets con el API de Twitter. Cada empresa adopta diferentes estrategias de marketing, lo
que se traduce en distintos resultados y, por tanto, un contenido generado diferente por los
usuarios en las redes sociales. Se realiza un andlisis de sentimientos usando la funcién de
clasificacion de Wolfram Mathematica, cuyosresultados muestran que la marca C no tiene
tweets negativos y tiene la mayor proporcion de tweets positivos, mientras que la marca B
presenta la mayor cantidad de tweets negativos.

En el mercado de ropa y calzado deportivo, un estudio realizado por (Rasool, Tao, Mar-
jan, y Naveed, 2019) se enfoca en las marcas lideres Adidas y Nike. Se recopilaron 99.850
tweets usando como palabras clave “Nike” y “Adidas” mediante Tweepy, una biblioteca de
Python que permite interactuar con la API de Twitter de una manera mas sencilla. Poste-
riormente, se realizd un andlisis de sentimientos para ambas marcas usando el algoritmo de
NB. El resultado mostré que Adidas tenia mas resefias positivas que Nike. Los tweets neu-
tros denotaron la satisfaccion de los consumidores con ambas marcas, constituyendo mas del
60 % de los tweets. Ademas, se realizo una nube de palabras en la que se encontraron térmi-
nos tanto positivos como negativos, en la que ambas marcas mencionaban a su competencia.
Finalmente, en un estudio reciente, (Mishra, 2022) usan el algoritmo LDA para extraer las
tematicas de discusion de los tweets relacionados con empresas de venta minorista en linea,
incluyendo Amazon, Flipkart, Snapdeal, BookMyShow, Myntra y Nykaa. A partir de una
muestra de 25,173 tweets de consumidores obtenida usando la API de Twitter, se normalizan
los tweets usando NLTK. A continuacion, se identificaron cinco temas principales: reali-
zacion de pedidos, interaccion con atencion al cliente, entretenimiento, fallos de servicio y
fallos de proceso; siendo el més frecuente el relacionado con atencion al cliente y su calidad.

En la tabla 2.1 se puede observar un resumen de los resultados obtenidos en las investi-
gaciones analizadas. En general, se muestra que se utilizd un volumen de tweets que varid
entre 20.000 y 80.000, los cuales fueron extraidos utilizando como filtro las marcas de interés
y en una franja temporal determinada. En cuanto a las estrategias de analisis, se utilizaron
técnicas automaticas orientadas a modelar las categorias de discusion y a analizar los senti-
mientos subyacentes con el objetivo de realizar un analisis de la competencia o determinar
los temas mas relevantes para los consumidores de la marca.

En cuanto a las herramientas utilizadas para la extraccion de datos, se observa que se
utilizé principalmente la API de Twitter. En términos del modelado de topicos, la estrategia
mas utilizada fue LDA debido a su facilidad de interpretacion y a que identifica los temas
sin necesidad de realizar un etiquetado manual previo. Por su parte, para el analisis de sen-
timientos, las estrategias mas utilizadas fueron los algoritmos basados en diccionarios y en
estrategias de machine learning como el clasificador NB. Por una parte, el algoritmo NB se
considera una estrategia efectiva, robusta y escalable capaz de manejar grandes cantidades
de datos, lo que lo hace una opcidn popular en el andlisis de sentimientos. Por otro lado,

los diccionarios de sentimientos también son ampliamente utilizados ya que son sencillos de

Percepcion sobre el Servicio Minorista en Redes Sociales 8



implementar e interepretar y no necesitan entrenamiento previo.
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Cita Empresa tweets Filtros Objetivo Tarea Estrategia Sector Resultado principal
(He | Pizza Hut, Do- 135 @pizzahut, @domi- Analisis competitivo  Analisis ~ SPSS Clementine and  Cadenas 5 temas relevantes: pedidos y entregas, calidad de la pizza, co-
cols, mino’s Pizza, nos y (@PapalJohns enredes sociales competi-  Nvivo9 (Text Mining de pizza  mentarios sobre las decisiones de compra de los clientes, publi-
2013) Papa Jhon’s Pizza del 1 de Octubre hasta tivo Analisis) de Estados caciones de socializacion casual y publicaciones de marketing
el 31 de Octubre de Unidos
2011
(Ghiassi  Justin Bieber 10.345.184 ”Justin Bieber”del 6  Analisis de la mar-  Analisis  Twitter APl (obten- NA Se encontraron 181 expresiones de sentimientos generales de
y__colsl, de Mayo a las 7am  ca mejorando la pre- de senti- ciéon de datos), Le- Twitter y 6 propias de la marca Justin Bieber
2013) hasta el 8 de Junio a  cisién de las publica-  mientos xalytics(diccionario
las 7am en 2013 ciones neutras e inclu- sentimientos), DAN2
yendo emoticonos y SVM (Analisis de
sentimientos)
(Yu__y/ 824 empresas 24.505 Nombre de las em- Determinar el efecto  Analisis ~ NBy NLTK (Analisis  farmacéutica, Se determiné que las redes sociales tenian mas influencia que
cols!, presas del 2011/07/01  de las redes sociales  de senti-  de sentimientos) venta  mi- los medios convencionales. Los sentimientos analizados en
2013) hasta 2011/09/30 y medios convencio-  mientos norista, Twitter y blogs tienen un efecto positivo en el riesgo. Por otro
nales en el valor de las software, lado, los blogs tienen un impacto positivo en la ganancia, mien-
acciones entidad de tras que los foros tiene un impacto negativo
crédito,
sanitaria y
hosteleria
(Ibrahim  Amazon, John 76.166 [nombre marca]  Analizarelimpactoen  Analisis  NodeXL Pro (Re- Venta mino-  Seencontraron 29 patrones similares de palabras que eran men-
y_colsl, Lewis, Tesco, lang:en desde:2016-  losconsumidoresenla  de senti- coleccon de datos), rista Reino  cionadas constantemente, como ‘thanks’, ‘good’, ‘like y ‘love’.
2017) Asda, Argos 04-10 hasta:2016-04-  interaccionde lasmar-  mientos SentiS- trength (andli-  Unido Tiene connotaciones positivas y muestras que los consumido-
11] cas en Twitter sis de sentimientos) res estan satisfechos. Las empresas de la competencia aparecen
en la nube de palabras de cada empresa en el sector de alimen-
tacion, lo que demuestra que los consumidores comparan entre
marcas
(Akunds iPhone, Samsung,  51.404 #iPhone, #Samsung, Analisis de opiniéon  Analisis Twitter API (obten- Cadena El sentimiento hacia Samsung y Huawei era mas positivo que
y__cols!, Huawei, IOS, An- #Huawei, #IOS, acerca de los materia-  de senti-  cion de datos), SEN-  de sumi- el de Apple, sobre todo por el precio y el disefio. Sin embargo,
2018) droid #Android les y tecnologias de  mientos TIWORD 3.0.0 (dic- nistro de el sentimiento hacia el sistema operativo IOS era mas positivo
cada smartphone cionario de sentimien- ~ Smartphones  que el de Android

tos)
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Cita Empresa tweets Filtros Objetivo Tarea Estrategia Sector Resultado principale
(Ibrahim  Amazon UK, Ar-  386.379 [nombre marca]  Analizar los temas Modelado Twitter Venta mino-  Se determiné que los temas asociados a la entrega, el producto
y Wang, gos, Asda, John lang:en  since:2016- mas relevantes para de to-  API(obtencion datos), rista Reino yelservicio al cliente eran los mas discutidos en Twitter, siendo
2019) Lewis, Tesco 11-20 until:2017-01-  los consumidores  picos y LDA (modelado de  Unido los dos ultimos los que mayor mejora necesitaban.
20] respecto a empresas  Analisis  topicos), SentiS-
de venta minorista de senti- trength(analisis  de
durante el Black  mientos sentimientos)
Friday.
(Shen Alibaba, Bai- 36.994 “0207, “China”, Analizar las tenden-  Analisis Advanced Search 020 Se puede observar que la mayoria de keywords estan relacio-
y_colsl, du, DianPing, “Alibaba”, “Bai- cias del comercio de ten- Tool (obtencién de nados con el comercio O20 en paises asiaticos, por lo que los
2019) Meituan du”, “DianPing”, 020 en Inglés y dencias datos); Netlingo, SMS usuarios angloparlantes estan interesados en ese mercado.
“Meituan”,  “Asia”,  Chino dictionary y Royal
“ecommerce” y ‘“‘ser- Standard English
vice” del 1 de Enero Dictionary  (filtrado
de 2014 hasta el 31 de de texto)
Diciembre de 2015
(Pantand 3 marcas anéni- 9652 nombre de la marca  Explorar el contenido  Analisis Twitter API (obten-  Fast fashion La empresa C no muestra ningun tweet negativo y, ademas,
y_colsl, masA,ByC como hashtag o pala-  generado por los con-  de Senti-  cion de datos), la fun- tiene la mayor proporcion de tweets positivos. Por otro lado, la
2019) bra en un tweet, solo  sumidores online para  mientos cion de clasificacion empresa B tiene la mayor proporcion de tweets negativos.
en inglés mejorar el marketing de Wolfram Mathe-
inteligente matica (clasificacion
de sentimientos)
(Rasool Adidas, Nike 99.850 “Adidas”, “Nike” en  Analisis de la opinion  Analisis Tweepy (obtencion de  Ropa depor-  Se observa que Adidas tiene mas resefias positivas que Nike.
y_cols!, fechas irregulares de  publica acerca de las  de senti-  datos), NB (analisisde  tiva Los tweets neutros muestran la satisfaccion de los consumido-
2019) 2018 dos marcas mas popu-  mientos sentimientos) res con ambas marcas y son mas del 60 %. También, en la nube
lares en el sector de palabras de ambas marcas se menciona a la otra marca.
(Mishrda, = Amazon, Flip- 25.173 “amazon”, “flip-  Extraer topicos de Modelado API Twitter (obten- Venta mino- Se determinan 5 topicos: realizacion del pedido, interaccion
2022) kart, Snapdeal, kart”, “snapdeal”, tweets acerca de de topi- cion de datos), NLTK  rista online con atencion al cliente, entretenimiento, fallo de servicio y fallo
BookMyShow, “bookmyshow,” empresas de venta  cos (normalizacion de tex- de proceso.
Myntra y Nykaa “myntra” y “nykaa”  minorista online to), LDA (extraccion

de Enero de 2015
hasta Octubre de 2019

de topicos)

Tabla 2.1: Publicaciones que explorarn el modelado de topicos y el analisis de sentimiento en empresas de venta minorista.



Capitulo 3
Metodologia

La metodologia seguida para alcanzar los objetivos planteados en este Trabajo de grado
se especifican en la Figura .1

1. Recopilacion y exploracion de datos: En primer lugar, se selecciono la empresa mi-
norista a estudiar, asi como las palabras clave, hashtags o cuentas relacionadas para
extraer los datos de Twitter. Una vez recopilados, se exploraran las variables y la can-

tidad de tweets obtenidos.

2. Preprocesamiento: Una vez realizada la adquisicion de los tweets, se les aplicaran
diversos algoritmos de preprocesamiento de texto. Especificamente, se utilizaran téc-
nicas como la eliminacion de ruido, la lematizacion, la eliminacion de duplicados, la

tokenizacion y la reduccion de términos.

3. Analisis N-Gramas: Se realizara un analisis descriptivo de los unigramas, bigramas
y trigramas encontrados en los tweets y se estimara su correspondiente relevancia.
Este analisis de n-gramas proporcionard informacion valiosa para un primer analisis

exploratorio.

4. Modelado de Toépicos: Se realizara el modelado y la identificacion de los topicos
de discusion encontrados en el conjunto de datos analizados. Una vez que se hayan
identificado los topicos, se analizara la frecuencia de aparicion de cada uno de ellos en

el conjunto de datos para poder entender mejor las tendencias de discusion en Twitter.

5. Analisis de sentimientos: Este analisis permitira evaluar el sentimiento subyacente a
la opinion de los usuarios, en relacion a la marca seleccionada y sus productos. Es-
tos resultados son de gran importancia para el analisis, pues permiten identificar los
aspectos especificos de los productos o servicios que generan opiniones positivas o
negativas en los usuarios, lo que serd util para el anélisis de fortalezas y debilidades de

la marca.
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Preprocesamiento Andlisis de - TEIDE
gramas
Nombre de la 1 16
o Remp:.la!:}on y Modelado de LDA
' = exploracién de topicos
B3 datos
Am’?]is'is de VADER
sentimientos

Figura 3.1: Metodologia de analisis implementada.
Elaboracion Propia

3.1. Recopilacion y exploracion de los datos

Para llevar a cabo el presente proyecto, es necesario obtener los datos necesarios para
realizar el andlisis. En primer lugar, se procedera a seleccionar la marca a estudiar en el sector
de venta minorista. Para ello, se ha elegido la cadena de supermercados mas importante en
Espafia, Mercadona, de acuerdo con la informacién de cuota de mercado mostrada en la
FiguraB.2. Las palabras clave definidas para la recoleccion de los tweets son “mercadona” y
el periodo de analisis comprende desde el 01-01-2017 hasta el 22-11-2022. De esta manera,
se podra estudiar el efecto que ha tenido la pandemia de COVID-19 en la marca. Ademas, se
obtendran Uinicamente los tweets procedentes de Espana, ya que el analisis se centra en este
pais. Todos estos elementos son esenciales para extraer los datos del API de Twitter.

Una vez obtenida esta informacion, se podra proceder con la extraccion de datos me-
diante el uso de la biblioteca la libreria academictwitter de R y las palabras clave definidas
previamente, filtrando inicamente los tweets en espafol. De esta manera, se garantiza que
se estaran analizando unicamente aquellos tweets que sean relevantes para el analisis, lo que
permitird obtener resultados mas precisos y fiables. Es importante destacar que la correcta
seleccion de las marcas y palabras clave es un factor critico para el éxito del proyecto, ya que

de ello depender4 la calidad y relevancia de los datos obtenidos.

3.2. Preprocesado de datos

El preprocesamiento de los datos es esencial para lograr resultados precisos en las tareas

de modelado de topicos y el analisis de sentimientos. Para ello, es necesario normalizar los
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Figura 3.2: Cuota de mercado de las grandes cadenas de supermercados en Espafia en 2022.

Fuente: Statista (Statistd, 20224)

textos mediante la implementacion de algoritmos que simplifiquen el anélisis de un conjunto
de palabras. En este proyecto de fin de grado, se seguiran los siguientes pasos: eliminacion del
ruido (como URLs, menciones de usuarios, hashtags, signos de puntuacion, emojis, nimeros,
palabras con letras triplicadas y la expresion de risa ‘jaja’, espacios y caracteres extrafios),
lematizacion, revision de errores y duplicados, tokenizacion y, finalmente, una reduccion
de términos. Este proceso de preprocesamiento es crucial para obtener una lista de palabras
independientes, lo que permite calcular la frecuencia de cada palabra y analizarlas de manera
individual, sin importar el orden o el significado semantico de la palabra en cada tweet. A
continuacion, se detallaran con mayor profundidad cada uno de los tratamientos aplicados
sobre los datos, con el objetivo de brindar una explicacion mas exhaustiva del pre-procesado.

= Eliminacion del ruido: En el primer paso del preprocesamiento, se transforman los
datos a mintsculas y se eliminan elementos irrelevantes para el analisis, como URLs,
menciones de usuarios, hashtags, signos de puntuacion, emojis, nimeros, espacios,
caracteres y lineas innecesarias. Ademas, se realiza una normalizacion de expresiones
de risa, como “ajjajja” a “jaja”, y de palabras con letras triplicadas. Es importante
destacar la eliminacion de palabras vacias, las cuales no contribuyen al significado de
una oracion, sino que solo brindan soporte gramatical, como preposiciones. Para ello,
se utiliza el diccionario de palabras vacias proporcionado por el paquete NLTK, al
cual se agregan manualmente otras palabras, que no tienen informacion significativa
del contenido, para filtrarlas. Este proceso reduce el ruido y caracteristicas irrelevantes
en los datos, mejorando la calidad de los resultados del analisis.

= Lematizacion: La lematizacion es una técnica importante en el procesamiento de tex-
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to que tiene como objetivo reducir el tamafio del vocabulario total al transformar las
palabras a su forma base o lema. Esta técnica agrupa diferentes formas de una misma
palabra, como verbos en diferentes tiempos o personas, en una sola forma base. Por
ejemplo, las palabras “correr”, “corriendo”, “corrieron” y “corre” tendrian el mismo le-
ma: “correr”. En este analisis, se utilizard el modelo preentrenado “es_core news sm”
de SpaCy en espaiol para llevar a cabo la lematizacion. La lematizacion no solo ayu-
da a reducir el tamafio del vocabulario, sino que también mejora la eficiencia de los
algoritmos de procesamiento de texto. Al utilizar los lemas en lugar de las formas ori-
ginales de las palabras, los algoritmos pueden realizar calculos de forma mas rapida
y precisa. Ademas, la lematizacion ayuda a mejorar la precision del analisis de texto,
ya que permite agrupar palabras similares y realizar comparaciones mas significativas

entre ellas.

= Ajuste de errores y duplicados: Después de llevar a cabo el proceso de lematizacion
en los datos de Twitter, se requiere una revision minuciosa de la lista completa de cam-
bios efectuados por el lematizador. La deteccion de errores es crucial y, de encontrarse,
deben ser corregidos para evitar posibles inexactitudes en el analisis posterior. Ade-
mas, se busca unificar palabras que comparten significados similares para que todas
se ubiquen en la misma raiz y asi reducir el tamafio del diccionario tanto como sea
posible. Aunque el ajuste manual no siempre es obligatorio, puede contribuir signi-
ficativamente a mejorar la calidad de los resultados del analisis. Una vez que se han
definido los lemas finales para cada tweet, es necesario llevar a cabo una eliminacion
de duplicados para garantizar la integridad y calidad de los datos de analisis. Este pro-
ceso ayuda a evitar la inclusion de datos repetidos y a simplificar la lista de términos,

lo que a su vez mejora la eficiencia del andlisis y la calidad de los resultados obtenidos.

= Tokenizacion: La tokenizacion es una etapa crucial en el procesamiento de texto para
el analisis de lenguaje natural. Su objetivo principal es dividir un texto en fragmentos
mas pequefios y significativos llamados tokens, que pueden ser caracteres, palabras o
subpalabras. Los tokens se pueden obtener mediante técnicas como la eliminacion de
signos de puntuacidn y espacios en blanco. Esto permite transformar el lenguaje natural
en una lista formalizada de palabras, que es mas facil de procesar por algoritmos de
PLN.

= Reduccion de términos: Para evitar posibles términos irrelevantes en el 1éxico uti-
lizado en el modelado de topicos de las publicaciones de Twitter, se han establecido
ciertas condiciones para que un término aparezca. Asi, se ha decidido excluir aquellos
términos que aparecen en menos del 2% o en mas del 90 % de los documentos ana-
lizados. De esta manera, se evitan palabras poco comunes o demasiado comunes que

no aportan valor al andlisis y que puede que no hayan sido eliminadas en el prepro-
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cesamiento como stopwords. Con estas condiciones, se espera obtener un 1éxico mas

preciso y relevante para el analisis posterior de los datos.

3.3. Analisis Exploratorio de N-Gramas

El analisis exploratorio de n-gramas es una fase esencial utilizada en el PLN para modelar
y analizar textos. Consiste en dividir el texto en secuencias de n palabras, llamadas n-gramas,
y medir la relevancia de la aparicion de estas secuencias. Estos modelos permiten convertir el
texto en vectores con caracteristicas numéricas, lo que facilita su procesamiento por parte de
los algoritmos. En este proyecto, se analizan n-gramas de una, dos o tres palabras consecuti-
vas, es decir, 1-gramas (unigramas), 2-gramas (bigramas) y 3-gramas (trigramas), junto con
su medida de relevancia. Asi, con el fin de medir la importancia de los n-gramas, se utiliza
la herramienta TF-IDF.

El método TF-IDF consta de dos componentes importantes: la frecuencia de un término
(TF) y la frecuencia inversa del documento (IDF). TF, definido en la ecuacion B.1], indica la
frecuencia con la que aparece un término especifico en un documento, y se calcula dividiendo
el numero de veces que se utiliza la palabra clave en un documento (tweet) por el numero
total de palabras en dicho documento. Por otro lado, IDF, definido en la ecuacion , indica
con qué frecuencia se utiliza una palabra clave en un conjunto de documentos. Este parametro
correctivo tiene como objetivo compensar la repeticion de palabras comunes, como articulos
o palabras con funciones similares, y dar mas relevancia a las palabras significativas.

La puntuacion TF-IDF se obtiene al multiplicar los valores de TF e IDF (ver ecuacion
B.3). Aquellas palabras con una puntuacion mas alta son consideradas mas importantes y
relevantes para el documento, en contraste con las palabras que obtienen una puntuacion
mas baja. En definitiva, el analisis de n-gramas junto con el método TF-IDF nos permite

obtener un analisis descriptivo inicial de los temas y conceptos relevantes en un texto.

_ logy(f(6,5) +1)

TF, = 3.1
loga(Ly) G-
N
IDF; = log,(1 + T’?) (3.2)
TF — IDF,=TF, x IDF, (3.3)

3.4. Modelado de topicos

El modelado de topicos es una técnica de analisis de texto que se utiliza para identificar

los temas principales o topicos que aparecen en un conjunto de documentos. Es especialmente
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util cuando se tienen grandes cantidades de texto sin etiquetar y se busca descubrir los temas
comunes presentes en los documentos. En términos generales, estos métodos analizan las
palabras y descubren temas latentes midiendo sus interconexiones.

Estas estrategias se consideran un enfoque de aprendizaje automatico no supervisado, lo
que significa que no es necesario entrenar el modelo con documentos previamente etiqueta-
dos. El objetivo principal del modelado de topicos es identificar los temas mas relevantes en
los documentos y asignar a cada uno de ellos una distribucion de probabilidad, lo que permite
analizar los patrones de topicos en un conjunto de documentos y entender mejor la tematica
del texto analizado.

En el modelado de tépicos, existe una gran diversidad de algoritmos disponibles. Uno
de los mas populares y sencillos, como se ha visto en el capitulo £, es el modelo LDA, cu-
ya representacion grafica se muestra en la Figura B.3. Este algoritmo parte de la premisa
de que cada documento estd compuesto por una combinacion de tdpicos y que cada topico
se compone de una mezcla de palabras clave. En otras palabras, LDA permite identificar
los topicos latentes en un conjunto de documentos al analizar la distribucion de palabras y
su interconexion en el corpus. Para entender su funcionamiento, se definiran los siguientes

términos:
= Palabra (W): Elemento basico de vocabulario.
= Documento (d): Conjunto de N palabras.
= Corpus (C'): Conjunto de d documentos.
= Topico (K): temas extraidos de los documentos.

= «: Hiperpardmetro de la distribucion de Dirichlet. Controla la distribucion de topicos

por documento.

= [3: Hiperparametro de la distribucion de Dirichlet. Controla la distribucion de palabras

por topico.

0: Distribucion de topicos para el documento d

¢: Distribucion de palabras en el topico K
De esta manera, en el proceso de modelado, para cada documento d en el corpus C:

1. Se utiliza una distribucion de probabilidad con un parametro 7, el cual controla la diver-
sidad de las palabras que se pueden seleccionar para un topico. De esta manera, se se-

lecciona aleatoriamente un conjunto de palabras para cada documento. d ~ Poisson(7)
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2. Para asignar topicos a un documento en el modelo de topicos LDA, se utiliza la dis-
tribucion de Dirichlet. Esta distribucion se elige aleatoriamente con un parametro «,
el cual controla la concentracion de los topicos en el documento. Si el valor de « es
alto, se espera que el documento tenga una mayor diversidad de topicos asignados.
6, ~ Dir(a)

3. Se utiliza la distribucion de Dirichlet para modelar la distribucién del vocabulario en
los topicos. El parametro 7 se utiliza para controlar la concentracion de la distribucion
de palabras del topico. Cuando se utiliza un valor alto de 7, se obtiene un tema con una
variedad mas amplia de palabras. ¢} ~ Dir(53)

4. Asi, para cada documento d;:

a) Se asigna un topico a cada palabra del documento mediante una distribucion 6,

de los topicos presentes en el documento. z,, ~ Multinomial(6,)

b) Se selecciona aleatoriamente una palabra para cada topico en el documento uti-

lizando una distribucién multinomial. w,, ~ p(wy,|z,, 5)

Teniendo en cuenta las consideraciones descritas anteriormente, el objetivo del LDA es
encontrar el nimero de topicos que maximice la probabilidad de generar una mejor distri-
bucion de instancias/temas (0) y temas/palabras (). Para definir el parametro asociado al
numero de topicos, se requiere utilizar una métrica que permita evaluar la consistencia de
las categorias generadas. De esta manera, el valor de coherencia de topicos es una métrica
cuantitativa que se utiliza para evaluar la similitud/distincion entre los diversos topicos ge-
nerados. Esta métrica se basa en la hipotesis de distribucion lingiiistica que establece que las
palabras en contextos similares tienden a tener significados similares.

La puntuacién de coherencia mide la similitud semantica entre las palabras con las pun-
tuaciones mas altas en cada topico, lo que permite evaluar la calidad y la interpretabilidad de
los topicos generados por un modelo de LDA. Una puntuacion de coherencia mas alta indica
topicos mas comprensibles para los humanos.

La férmula para calcular la puntuacion de coherencia es:

coherence(T) = Z score(V;, Vj) (3.4)
(Vi,Vi)

Donde (V;, V;) es una pareja de palabras del topico. La funcion de puntuacion se obtiene

mediante el algoritmo Umass, que calcula la probabilidad de co-ocurrencia de las palabras.

logD(V;,V;) + €
D(Vj)

Donde D(V;, V;) representa el nimero de documentos que contienen la pareja de palabras,

score(V;, V;) = (3.5)

D(V;) representa el nimero de documentos que contienen la palabra V}, y € es un factor de
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suavizado que asegura que el resultado de la operacion sea un numero real. La evaluacion de
la coherencia de los topicos es esencial para determinar la calidad del modelo y garantizar

una interpretacion adecuada de los resultados obtenidos en el analisis de topicos.
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Figura 3.3: Algoritmo LDA

Elaboracion Propia

Ademas de evaluar los valores de coherencia, se llevara a cabo un analisis de la distan-
cia intertopica de los resultados obtenidos. Este calculo implica el uso de la divergencia de
Jensen-Shannon, combinada con un método de escalado multidimensional. Para visualizar
de manera efectiva estos resultados, se empleara la biblioteca PyLDAwvis, la cual permite re-
presentar los topicos como circulos en un plano bidimensional. Los centros de los circulos
se determinan en funcion de la distancia intertdpica calculada, con el propdsito de proyectar
las distancias entre los topicos en dos dimensiones.

En esta visualizacion, se codifica la prevalencia general de cada tdpico utilizando el area
de los circulos, de manera que los topicos se ordenan en funcion de su prevalencia en un orden
decreciente. Esto brinda una representacion visual clara y intuitiva de la importancia relativa
de cada topico en el conjunto de datos analizados. Al codificar la prevalencia de esta manera,
se facilita la identificacion rapida de los topicos mas prominentes y permite al analista enfocar
su atencion en aquellos que poseen una mayor presencia en los textos analizados.

La visualizacion generada por PyLDAvis aporta una valiosa perspectiva en el analisis de
topicos, ya que permite una interpretacion visual completa y una comprension mas profunda
de las relaciones entre los topicos. Al mapear los topicos en un plano bidimensional, se re-
velan las distancias y similitudes entre ellos, lo que facilita la identificacion de agrupaciones

tematicas y la exploracion de como se relacionan entre si.
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En este contexto, un resultado 6ptimo involucrara una distribucion de topicos (circulos)
con muy pocas o ninguna interseccion. Esto significa que los topicos estaran claramente
diferenciados y separados entre si en el plano bidimensional. La ausencia de intersecciones
entre los circulos indica una mayor coherencia y distincion entre los topicos identificados en
el andlisis. Por el contrario, si los circulos se superponen o intersectan significativamente,

puede indicar una mayor ambigiiedad o superposicion tematica en los textos analizados.

3.5. Analisis de sentimientos

El analisis de sentimientos es una metodologia ampliamente utilizada en PLN que faci-
lita la deteccion de las opiniones, emociones y subjetividad expresadas en un texto. En este
proyecto, se utiliza esta técnica para llevar a cabo la deteccion de polaridad en los tweets, lo
que permite clasificarlos en sentimientos positivos, negativos o neutrales. Cada una de estas
categorias se asocia a la emocion que caracteriza las publicaciones en Twitter. Los resultados
obtenidos pueden ser esenciales para evaluar la reputacion y la opinion que se tiene de la mar-
ca, y pueden ser utilizados para tomar decisiones que mejoren la percepcion del publico hacia
la compaiiia. Para analizar el conjunto de tweets adquirido, en este caso, es necesario realizar
un preprocesamiento diferente del texto. Aunque este proceso mantiene la eliminacion de
URLSs, menciones, y hashtags, los signos de puntuacion y las diferencias entre mayusculas
y mindsculas no se van a procesar, al ser fundamentales en la deteccion de los valores de
polaridad.

Para llevar a cabo la clasificacion de sentimientos, se utiliza la herramienta VADER.
VADER es una herramienta de analisis de sentimientos binario que utiliza un enfoque de
diccionario, y que contiene 7.518 unigramas, incluyendo signos de puntuacion, palabras co-
loquiales, inicialismos, acronimos y emoticonos. VADER mide tanto la intensidad del sen-
timiento como su polaridad (negativo o positivo) asignando una puntuacion a cada palabra.
Esta puntuacion se mide en una escala de -4 a +4, donde -4 es lo més negativo y +4 lo mas
positivo. El punto medio 0 representa un sentimiento neutral. La puntuacion total del analisis
de sentimiento estd comprendida entre -1 y 1, ya que se aplica una normalizacion. VADER
es ampliamente utilizado y preferido como herramienta de analisis de sentimientos debido a

sus heuristicas avanzadas (Hutto y Gilbert, 2014), caracterizadas por:

1. Puntuacion: la utilizacion de signos de puntuacion, como los signos de exclamacion,

incrementa la fuerza del sentimiento sin alterar el significado del mismo.

2. Mayusculas: enfatizar una palabra relevante mediante el uso de mayusculas aumenta

la intensidad del sentimiento sin cambiar la direccidon semantica.

3. Modificadores de grado y polaridad: Tanto los modificadores de grado como la con-

juncion “’pero”’juegan un papel crucial en la intensidad y polaridad de los sentimientos.
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Los modificadores de grado pueden influir en la intensidad del sentimiento, ya sea au-
mentandola o disminuyéndola. Por otro lado, la conjuncidon ”pero”’sefiala un cambio
en la polaridad de los sentimientos, con el sentimiento predominante en el texto que

sigue a dicha conjuncion.

4. Negacion: cuando se analiza el trigrama anterior a un elemento léxico relacionado con
una negacion, se observa que en aproximadamente el 90 % de los casos, dicho elemento

cambia la polaridad del texto.

Ademas de las 5 heuristicas incorporadas, VADER también puede ser personalizado con
nuevas palabras y expresiones en el diccionario para mejorar la precision del andlisis de
sentimientos. La herramienta ha demostrado ser efectiva en una variedad de dominios y con-
textos, incluyendo redes sociales, noticias y analisis de opiniones de productos (Elbagir y
Yang, 2019; Pano y Kashef, 2020).
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo, se exponen los resultados obtenidos mediante el procedimiento reali-
zado siguiendo la metodologia descrita en el Capitulo B. El preprocesamiento del texto se
ha analizado utilizando R, mientras que el modelado de topicos y el andlisis de sentimien-
tos han sido implementados en Python. Los cddigos usados para el analisis y el desarrollo de
los modelos ha sido incluido en el repositorio de github: https://github.com/lourdes5/
TFGAnalytics

4.1. Analisis exploratorio inicial

Previo a la ejecucion del analisis de sentimientos y la modelizacion de topicos, resulta
crucial realizar una exploracion preliminar de los datos con el fin de comprender su estruc-
tura y obtener una vision general de la distribucion de palabras dentro del corpus objeto de
analisis. Con este propdsito, se ha recopilado un conjunto completo de tweets asociados a
la marca Mercadona durante los ultimos cinco afios, abarcando el periodo de 2017 a 2022.
Esta seleccion temporal busca examinar el efecto de la pandemia de COVID-19 en la per-
cepcion de los consumidores hacia Mercadona, considerando los tweets durante la pandemia,
asi como los anteriores y posteriores a ella. En total, se han obtenido 57,108 tweets en los
que se menciona a Mercadona en Espaiia. Este analisis descriptivo proporcionard informa-
cion valiosa para el analisis subsiguiente y permitira elaborar conclusiones precisas sobre la
percepcion de los usuarios acerca de la marca en estudio.

En un primer paso, se llevo a cabo un analisis inicial para determinar la cantidad de tweets
diarios que mencionaban la palabra clave “Mercadona” dentro del rango de tiempo seleccio-
nado. El proposito de este analisis fue identificar posibles tendencias al alza o a la baja du-
rante el periodo de estudio. Se busco obtener informacidn sobre la frecuencia de menciones
relacionadas con “Mercadona” y evaluar si habia variaciones significativas en la cantidad
de tweets a lo largo del tiempo. Esta exploracion inicial permitié obtener una vision general

de la actividad en las redes sociales en relacion con la palabra clave especifica y establecer

22


https://github.com/lourdes5/TFGAnalytics
https://github.com/lourdes5/TFGAnalytics

una base para un analisis mas detallado de los datos recopilados. Asi, en la Figura #.1, se
presenta un analisis del nivel de actividad en la publicacion de tweets durante el periodo de
tiempo seleccionado (2017-2022). Aunque se aprecia una relativa estabilidad en el volumen
de publicaciones durante la mayor parte del periodo analizado, existen dos periodos que se
destacan de manera significativa. El primero de ellos abarca desde marzo hasta junio de 2020,
periodo en el cual se observa un aumento considerable en la cantidad de tweets, siendo el 14
de marzo el dia con el pico mas destacado, con un total de 650 tweets registrados. Estas fechas
coinciden precisamente con la imposicion del estado de alarma, que se extendi6 desde el 14
de marzo hasta el 21 de junio. El incremento en la cantidad de tweets durante el 14 de marzo
se debe a la controversia generada por el desabastecimiento en los supermercados y las largas
colas ocasionadas por el panico generado al comienzo del estado de alarma. El segundo pico
se debe a una tendencia generada el 12 de marzo de 2022, a raiz de una publicacién en la
que se critican los precios elevados de Mercadona, un supermercado espafiol, en compara-
cion con los supermercados extranjeros. Estos eventos provocaron una mayor participacion
y discusion en las redes sociales sobre el tema relacionado con Mercadona.
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Figura 4.1: Evolucion temporal del nimero de tweets
Elaboracion Propia

A continuacion, se llevo a cabo un analisis de la distribucion de los retweets en los tweets
recopilados. Como es posible observar en la Figura §.2], la gran mayoria de los tweets tienen
entre 0 y 9 retweets (99,07 %). Por su parte, unicamente un 0,46 % obtuvieron entre 10 y 19
retweets, y solamente un 0,11 % tweets superaron los 100 retweets. Estos resultados indican
que un bajo porcentaje de las publicaciones logran capturar gran atencion por parte de los
usuarios y/o generar un impacto significativo en las interacciones en linea.

Después de examinar detalladamente la cantidad de tweets por fecha y el numero de
retweets, se decidio realizar un analisis de los idiomas utilizados en los tweets recopilados.
Aunque los tweets fueron obtenidos con localizacion en Espafia, era importante considerar
la posibilidad de que se hubieran escrito en otros idiomas. Como era de esperar, el espafiol
predomina constituyendo el 88.5 % de los tweets. El 11.5 % restante esta formado por catalan,

inglés, tweets etiquetados como ‘gqme’, que incluyen enlaces y menciones, y ‘zxx’, que solo
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Figura 4.2: Distribucion de tweets por numero de retweets
Elaboracién Propia

contienen un enlace. Finalmente, también se identificaron tweets en portugués. En la Figura
4.3, se muestran estos 5 idiomas mas relevantes tras el espafiol. Con el objetivo de mejorar
la precision del andlisis, se ha centrado el analisis exclusivamente en los tweets en espafiol.

En consecuencia, se procedera a eliminar los tweets redactados en otros idiomas.

En este punto, resulta relevante el andlisis de los hashtags utilizados en los tweets reco-
pilados con el fin de obtener una comprension mas profunda de los temas abordados por los
usuarios. Al examinar los hashtags mas frecuentes, se observo que #mercadona y #Mercado-
na eran los mas predominantes. Esta situacion es comprensible, dado que se trata de la palabra
clave seleccionada para la recopilacion de los datos. Por lo tanto, se ha tomado la decision
de eliminar estos hashtags, ya que no aportan informacion relevante adicional al anélisis en
cuestion. Asi, la nube de palabras, ilustrada en la Figura §.4, proporciona una visualizacion
efectiva de los 20 hashtags mas frecuentes y relevantes en estas publicaciones. En primer
lugar, se destaca el hashtag #hacendado, el cual adquiere una prominencia significativa en
la nube de palabras. Este hashtag representa la marca propia de Mercadona, la cual goza de
una gran popularidad. Por otro lado, se observa la presencia de hashtags relacionados con
la pandemia, como #QuedateEnCasa, #coronavirus, #COVID19 y #mascarilla. Estos térmi-

nos se vinculan con las medidas y productos adoptados por Mercadona durante el periodo
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Elaboracion Propia
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de COVID-19, destacando la alta demanda de mascarillas. Ademas, se menciona el hashtag
#cerveza y otros relacionados. En conjunto, este andlisis exhaustivo de los hashtags propor-
ciona una visiéon mas completa de los temas y preocupaciones que los usuarios expresan en
relacién a Mercadona.
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Figura 4.4: Wordcloud de HASHTAGS con mayor frecuencia

Elaboracion Propia

Con el fin de obtener una descripcion inicial de los sentimientos expresados por los usua-
rios hacia la marca, se ha analizado la frecuencia de los emoticonos presentes en los tweets
recopilados, presentados en la Figura #.5. En primer lugar, se destaca que los dos emoticonos
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mas utilizados representan la risa, lo cual podria indicar una tendencia positiva en relacion a
la marca. Ademas, se observa la presencia de la bandera de Espafia y varios emoticonos con
connotacion positiva, lo cual refuerza la conexion emocional de los usuarios con la marca.
Estos elementos expresan orgullo, satisfaccion y entusiasmo en relacion a la marca y sus pro-
ductos. Por otro lado, es importante sefialar que también se identifican algunos emoticonos
con connotacion negativa, como el emoticono de llanto, enfado y miedo, aunque su frecuen-
cia es relativamente baja en comparacion con los emoticonos positivos. Estas expresiones
negativas pueden ser indicativas de experiencias individuales o situaciones particulares rela-

cionadas con la marca.
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Figura 4.5: Distribucion de emoticonos
Elaboracion Propia

4.2. Analisis exploratorio de N-gramas

Durante esta etapa del estudio, se presenta la informacion obtenida de la exploracion ini-
cial de los N-gramas identificados en el conjunto de tweets recopilados. En primer lugar, es
posible observar en la Figura %.6 una nube de palabras que representa visualmente las pala-

29 ¢¢

bras mas frecuentes. Entre las diez palabras méas comunes destacan “comprar”, “producto”,

99 66;.9% ¢

“gente”, “ir”, “precio”, “casa”, “cosa”, “pasar”, “gracias” y “supermercado”. Estas palabras

>
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reflejan la actividad de compra, la importancia de los productos, las interacciones con el per-
sonal y otros usuarios, la atencion a los precios y el reconocimiento positivo hacia la marca.
Ademas, se mencionan especificamente algunos productos y competidores, como “ingles”
en referencia a El Corte Inglés y “carrefour”.
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Figura 4.6: Nube de palabras tweets Mercadona
Elaboracion Propia

Con el objetivo de profundizar en el analisis, se realizd un estudio exhaustivo de los N-
gramas mas relevantes utilizando la puntuaciéon TF-IDF, como se describe en la seccién B.3.

La figura #.7 muestra la distribucion de esta métrica para los unigramas, es decir, las palabras

99 €6 99 ¢ bh 5( ”

individuales. En este anélisis, se destacan palabras como “comprar”, “producto”, “gente”,
y “precio” debido a su mayor relevancia en los tweets recopilados. Estos hallazgos confirman
y refuerzan lo observado previamente en la nube de palabras, donde estas palabras también
ocupaban una posicion prominente. Estas palabras clave sugieren que los usuarios de Twitter
se centran en temas relacionados con la compra de productos, la opinion sobre los productos
y la experiencia de compra en general. El hecho de que estas palabras sigan siendo relevantes
tanto en el analisis de TF-IDF como en la nube de palabras respalda su importancia en las
conversaciones en linea sobre Mercadona.

Con el fin de ampliar el analisis, se ha procedido al calculo de la puntuacion TF-IDF para
cada bigrama, que se refiere a conjuntos de dos palabras presentes en el corpus de datos. Tras
este analisis, se han identificado varios bigramas de notable relevancia que merecen ser des-
tacados. En primer lugar, se encuentra el bigrama “papel higiénico”, el cual fue ampliamente
mencionado durante el confinamiento impuesto debido a la pandemia de la COVID-19. Otro
bigrama de interés es “Corte Inglés”, el cual representa a un competidor directo en el mercado
de supermercados, y su presencia destaca la comparativa entre ambas marcas. Asimismo, se
destaca el bigrama “Juan Roig”, haciendo referencia al presidente de Mercadona, lo cual in-

dica la atencion que los usuarios de Twitter prestan a su figura y su influencia en la empresa.
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Unigramas mas relevantes del corpus
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Figura 4.7: Unigramas mas relevantes
Elaboracion Propia

Ademas, el bigrama “subir precio” surge como un tema de discusion recurrente en los ultimos
tiempos, especialmente tras la pandemia, reflejando las preocupaciones sobre los aumentos
de precios y su impacto en los consumidores. Por ultimo, el bigrama “ir comprar” evidencia

la intencion y accion de los usuarios de acudir a Mercadona para realizar sus compras.
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Figura 4.8: Bigramas mas relevantes
Elaboracion Propia

Por tltimo, se ha realizado el calculo del TF-IDF para los trigramas, que consisten en con-
juntos de tres palabras, como se muestra en la Figura #.9. Los trigramas con mayor puntua-
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cion TF-IDF en los datos analizados proporcionan informacion relevante sobre los temas mas
destacados en las conversaciones sobre Mercadona en Twitter. Se observa que los usuarios
mencionan productos especificos como “cereal relleno leche” y “cereal relleno chocolate”,
lo que indica la importancia de estos productos en las interacciones de los usuarios. Ademas,
se destaca la discusion en torno a la disponibilidad y compra de papel higiénico durante la
pandemia, como se ve en los trigramas “comprar papel higiénico” y “quedar papel higiéni-
co”, lo que refleja la relevancia de este producto durante un periodo de alta demanda. Por
otro lado, algunos trigramas hacen referencia a productos particulares, como “helado huevo
Kinder” y “empanada pollo seta”, lo que indica la popularidad de estos productos entre los
usuarios de Mercadona. Ademads, se menciona al presidente de Mercadona, Juan Roig, en el
trigrma “juan roig presidente”, lo que demuestra el interés de los usuarios en el liderazgo y las
decisiones de la compafia. Finalmente, los trigramas “pedir dni comprarz “relacion calidad
precio” sugieren la existencia de conversaciones relacionadas con la politica de identifica-
cion requerida para realizar compras y la importancia percibida de la relacion entre calidad
y precio de los productos de Mercadona.

Trigramas mas relevantes del corpus
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Figura 4.9: Trigramas mas relevantes
Elaboracion Propia

4.3. Modelado de topicos

En esta seccion, se presentan los resultados de modelar las categorias de discusion con
base en los datos analizados. Como se detalld en la secciéon B.4, uno de los primeros pasos

es determinar el nimero apropiado de topicos para el conjunto de datos analizado. Para lo-
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grarlo, se utiliz6 el indice de coherencia, el cual se calcul6 para distintos valores de nlimero
de topicos. El objetivo fue identificar aquel valor que mostrara un pico significativo de cre-
cimiento en el indice de coherencia, indicando asi la presencia de topicos mas coherentes y
distintos entre si. En este caso, se observé que el valor £ = 3 mostr6 un pico de crecimiento
en el indice de coherencia, a partir del cual el indice comenzé a decrecer. Por lo tanto, se
determin6 que k = 3 era el numero 6ptimo de topicos para estos datos, ya que representaba

una combinacion adecuada de coherencia y diversidad tematica.

0.42 :
0.40{ /
0.38- 8

0.36;

Indice de coherencia

8 10 12 14 16
Namero de topicos

Figura 4.10: Evaluacion de la coherencia seglin el nimero de topicos.
Elaboracion Propia

Aplicando un valor de k£ = 3, se lleva a cabo el analisis de la distancia inter-topica me-
diante su representacion visual, la cual se muestra en la Figura §.11]. El objetivo es encontrar
un modelo que exhiba tanto un alto indice de coherencia como topicos facilmente interpre-
tables, lo cual se refleja en un mapa donde los circulos que representan los topicos no se
superpongan en gran medida. A partir del andlisis realizado, se observa que con k = 3 se
obtiene la distancia intertopica mostrada en la Figura #.10. En el mapa, se puede apreciar cla-
ramente la distincion entre los tres topicos, lo que indica que el modelo logra generar topicos
discernibles entre si.

Considerando el modelo generado, se presenta en la Tabla 4.1 una descripcion detallada
de los topicos modelados, asi como los 10 términos, bigramas y trigramas mas importantes
asociados a cada categoria. A partir de estos resultados, se puede apreciar que cada topico se
centra en aspectos especificos relacionados con Mercadona. Con base en las palabras claves
modeladas, el primer topico parece estar relacionado con la experiencia de compra y la va-
riedad de productos disponibles en Mercadona. Se mencionan términos como “comprar”,
“producto”, “precio” e “ir”, lo que sugiere discusiones sobre la adquisicion de productos.
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Figura 4.11: Mapa de la distancia intertopica
Elaboracion Propia

Ademés, se hacen referencias a elementos especificos, como “cereal relleno”, “aceite gi-
rasol”, “marca blanca” y “marca Hacendado”, lo que indica la consideracion de diferentes
opciones y marcas disponibles en Mercadona. Ademads, se mencionan otros conceptos rela-
cionados con la vida cotidiana y las actividades diarias, como “leche”, “casa”, “comer” y “sa-
lir”. Esto sugiere que los usuarios también comparten sus experiencias y habitos de consumo
relacionados con los productos de Mercadona en el contexto de su vida diaria. Finalmente, el
topico también aborda temas relacionados con los cambios de precios y las visitas frecuentes
al supermercado, ya que se mencionan frases como “subir precio” e “ir comprar”. Esto puede
indicar discusiones sobre la fluctuacion de precios en los productos vendidos en Mercadona.

En el Topico 2, se abordan temas relacionados con Factores empresariales y de lide-
razgo en Mercadona, asi como con la comparacion de la empresa con otros competidores
del sector de supermercados. Se menciona a “Juan Roig” en varias combinaciones, como
“roig”, “ juan”, *“ juan roig presidente” y “lanzar oferta empleo”. Esto sugiere una asocia-
cion directa con el presidente de Mercadona, lo que indica que los usuarios estan discutiendo
temas relacionados con ¢l y su papel en la empresa. Ademads, se mencionan otros elemen-
tos relacionados con la empresa y su funcionamiento, como “empresa”, “ supermercado”, “
centro logistico” y “ puesto trabajo”. Estos conceptos indican que los usuarios estdn deba-
tiendo sobre aspectos organizacionales, operativos y de empleo en Mercadona. Finalmente

se hacen comparaciones con otros competidores del sector, como “Corte Inglés”, “Lidl” y
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“Carrefour”, lo que sugiere que los usuarios estan evaluando y contrastando a Mercadona
con otras empresas de supermercados en términos de precios y otros aspectos.

Finalmente, el topico 3 parece estar relacionado con las interacciones entre los clientes
y los empleados de Mercadona, asi como algunos productos destacados. Se mencionan

9% ¢

palabras clave como “gracias”, “dejar”,

9% ¢

comprar”,

99 ¢

cliente”, “gente” y “trabajador”, lo que
sugiere interacciones entre los clientes y el personal de Mercadona. Esto indica que los usua-
rios estan discutiendo sobre su experiencia en la tienda, el trato recibido y la interaccion con
los empleados. Ademas, se mencionan productos especificos, como “papel higiénico”, “bolsa
plastico”, “fruta verdura”, “helado huevo kinder” y “paquete papel higiénico”. Estos concep-
tos indican que los usuarios estan hablando sobre la disponibilidad, la calidad o el precio
de estos productos en particular. Finalmente, se mencionan situaciones especificas, como “
cola entrar” y “subir precio”. Esto sugiere que los usuarios estan compartiendo experiencias
relacionadas con las colas para entrar al supermercado y discutiendo los aumentos de precios
que han ocurrido.

Los resultados anteriores destacan claramente la importancia del tema de la subida de
precios en los tres topicos analizados. La presencia de la expresion “subir precio” en los
bigramas y trigramas indica que este aspecto es relevante en las conversaciones relacionadas
con Mercadona. Las variaciones en los precios pueden tener un impacto significativo en la
percepcion de los clientes sobre la relacion calidad-precio de los productos ofrecidos.

Numero  Topico Términos clave Bigramas Trigramas
de
topico
1 Experiencia de compra y  comprar, producto, precio,  subir precio, ir comprar, cereal relleno leche, cereal
variedad de productos ir, cosa, leche, casa, vida, cereal relleno, marca blan-  relleno chocolate, empana-
comer, salir ca, aceite girasol, calidad da pollo seta, sabor hue-
precio, marca hacendado vo frito, pedir dni comprar,
aceite oliva virgen, helado
menta chocolate
2 Factores empresariales y  via, roig, esperar, traba- corte ingles, juan roig, juan roig presidente, lan-

de liderazgo en Mercadona

jar, empresa, supermerca-
do, poner, gente, juan, ca-
lle

oferta empleo, comprar
online, recogida alimento,
centro logistico, lidl carre-
four, puesto trabajo, subir

precio

zar oferta empleo, carre-
four corte ingles, centro lo-
gistico antequera

Interacciones con clientes
y productos destacados

gracias, bolsa, dejar, com-
prar, cliente, gente, poner,
carro, dar, trabajador

papel higiénico, bolsa
plastico, comprar papel, ir
comprar, cola entrar, fruta

verdura, subir precio

comprar papel higiénico,
quedar papel higiénico, ro-
llo papel higiénico, helado
huevo kinder, paquete pa-
pel higiénico

Tabla 4.1: Categorias, términos clave y n-gramas con mayor relevancia.

Por otro lado, se ha llevado a cabo un analisis detallado de la distribucion de los topi-
cos en el conjunto de datos, y los principales resultados se presentan en la Figura #.12. Este
analisis proporciona una vision clara de la prevalencia de cada topico en las conversaciones

relacionadas con Mercadona. De acuerdo con la figura, se puede observar que el topico 1,
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denominado *Experiencia de compra y variedad de productos’, es el que cuenta con la mayor
cantidad de resefias asociadas. Esto sugiere que los usuarios de Twitter tienden a compartir
sus experiencias de compra en Mercadona, asi como la variedad de productos que encuen-
tran en sus establecimientos. Esta temdatica se muestra como un punto focal de interés para
los usuarios. Por su parte, el topico 2, titulado *Factores empresariales y de liderazgo en Mer-
cadona’, se posiciona en segundo lugar en cuanto a la cantidad de resefias. Este topico indica
que los usuarios también se involucran en discusiones sobre diversos aspectos empresariales
y el liderazgo dentro de la compaiia. Es probable que se aborden temas como la gestion es-
tratégica de la empresa, la vision del liderazgo y otros factores relacionados con el entorno
empresarial de Mercadona.

Finalmente, aunque el topico 3, denominado ’Interacciones con clientes y productos des-
tacados’ se ubica en el ultimo lugar de la distribucion, también ha generado una cantidad
considerable de resefias. Esto indica que los usuarios de Twitter se involucran activamen-
te en conversaciones relacionadas con las interacciones entre Mercadona y sus clientes, asi

como los productos que destacan en el mercado.

Distribucion de topicos en el corpus textual

16,533

15,000

12,936

10,000

Nimero de tweets

5000

2

Topico Modelado

Figura 4.12: Frecuencia de las categorias en el corpus de texto.
Elaboracion Propia

4.4. Analisis de sentimientos

Finalmente, se realizé un andlisis del sentimiento de los tweets utilizando el algoritmo
VADER. Los resultados de este analisis se presentan en la Figura #.13, donde se muestra la
distribucion de las puntuaciones obtenidas después de eliminar los datos atipicos. En dicha
figura, se puede observar que la mayoria de las opiniones expresadas por los usuarios tienden
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a ser neutrales, aunque inclinadas ligeramente hacia un sentimiento negativo. La mediana de
las puntuaciones obtenidas es de -0.07, donde 1 representa el puntaje maximo relacionado
a una emocion positiva. Al examinar el primer cuartil, se puede apreciar que el 25 % de los
datos presenta un puntaje por debajo de -0.3. Por otra parte, al excluir los valores atipicos del
analisis, la puntuacion mas alta se sitiia por debajo de 0.5., lo que sugiere que no se registraron
sentimientos positivos muy intensos en el conjunto de tweets analizados.

0.4

0.2

—-0.21

Puntuaciéon compuesta

—-0.6 1

scores

Figura 4.13: Representacion grafica de la distribucion de la puntuacion mediante un grafico

de cajas.
Elaboracion Propia

Ademas, es importante destacar la distribucion de las puntuaciones de sentimiento, tal
como se muestra en la Figura [f.14. Este analisis nos proporciona informacion valiosa sobre
la polaridad emocional de los tweets relacionados con Mercadona. En primer lugar, se puede
observar que la mayoria de los tweets se sitian en el rango de sentimiento neutro, con una
puntuacion de 0. Esto sugiere que gran parte de las conversaciones en Twitter relacionadas
con Mercadona tienden a ser imparciales o no expresan una emocion claramente positiva o
negativa. Sin embargo, al examinar mas de cerca la distribucion, se nota un mayor niumero de
tweets con un sentimiento negativo en comparacion con aquellos que tienen un sentimiento
positivo. Especificamente, se observa un incremento significativo en la cantidad de tweets
con una puntuacion inferior a 0.25, lo que indica una tendencia hacia emociones negativas
en estas publicaciones.

Ademas, es relevante analizar la evolucion temporal del sentimiento expresado en los
tweets a lo largo del periodo analizado, como se muestra en la Figura §.15. Este analisis nos
proporciona una vision mas detallada de como las opiniones y emociones de los clientes han
fluctuado en el tiempo. Como es posible observar en la figura, el sentimiento expresado por
los clientes se mantiene alrededor del valor neutro de 0, pero inclinandose ligeramente hacia

el lado negativo. Esta tendencia negativa se ha mantenido constante a lo largo del periodo
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Figura 4.14: Distribucion de la puntuacion compuesta
Elaboracion Propia

analizado, lo cual indica que existen preocupaciones o descontento persistente en las con-
versaciones relacionadas con Mercadona en Twitter. Es interesante destacar que se aprecia
un pico negativo en las opiniones durante el mes de marzo de 2020. Este periodo coincide
con la declaracion del estado de alarma debido a la pandemia de la Covid-19, momento en
el que se registraron numerosos comentarios y menciones sobre el desabastecimiento de los
supermercados, siendo Mercadona uno de los mas mencionados. Esta situacion gener6 un
impacto significativo en la percepcion y experiencias de los clientes, lo cual se reflejo en un
aumento de las opiniones negativas.

Puntuacion Compuesta
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Figura 4.15: Evolucién temporal del sentimiento general
Elaboracion Propia

Siguiendo con el andlisis, se centro en la variacion temporal del sentimiento en relacion
a cada topico identificado.(ver Figura §.16). Comenzando con el topico relacionado con la
experiencia de compra y la variedad de productos, se puede observar que sigue una tendencia
similar al sentimiento general del corpus de tweets. En este sentido, se evidencia el mismo
pico negativo durante el mes de marzo de 2020, el cual ha sido mencionado anteriormente.
Sin embargo, este evento tiene una estrecha relacion con este topico en particular. Durante

ese periodo, los clientes expresaron una serie de quejas y preocupaciones relacionadas con
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su experiencia de compra en Mercadona. Entre las principales inquietudes se encontraban
las largas colas y la alta ocupacion de los supermercados, lo que generaba incomodidad y
malestar entre los compradores. Ademas, manifestaban su descontento por la falta de dispo-
nibilidad de algunos productos que se encontraban agotados, y no se contaba con suficientes
existencias para satisfacer la demanda de los clientes. Estas circunstancias impactaron sig-
nificativamente en el sentimiento expresado por los usuarios en relacion a este topico en
particular.

Posteriormente, se realiza al analisis de la evolucion del sentimiento asociado al topico 2,
el cual aborda los factores empresariales y de liderazgo en Mercadona (ver Figura #.16). En
relacion a este topico, se observa una disminucion en la intensidad del sentimiento negativo
en comparacion con el topico anterior. Si bien se presenta el mismo pico durante el afio 2020,
se puede apreciar que su intensidad es menor. Dentro de este contexto, las criticas se dirigie-
ron principalmente hacia el director general de Mercadona y la empresa en si, en relacion a la
gestion del crecimiento de la demanda tanto antes como durante el confinamiento. Los usua-
rios expresaron sus inquietudes y descontento en relacion a como la empresa estaba lidiando
con el aumento de la demanda y las dificultades de abastecimiento durante la pandemia. En
la Tabla }.1], al observar los trigramas y bigramas asociados a este topico, se destacan men-
ciones a empresas de la competencia, como Carrefour. Esto sugiere que los usuarios podrian
haber comparado la gestion de Mercadona con otros supermercados en relacion al proble-
ma del desabastecimiento y la capacidad de satisfacer la demanda de manera adecuada. No
obstante, es importante destacar que este topico no fue el centro de la discusion en la misma
medida que el topico anterior.

Por ultimo, se realiza un analisis del topico 3, el cual se relaciona con las interacciones
entre los clientes y los productos destacados (ver Figura §.16). En este topico, se observa una
mayor intensidad negativa durante el pico registrado en marzo de 2020, alcanzando una pun-
tuacion superior a -17.5. Ademas, durante ese periodo que abarca desde marzo hasta junio, se
evidencia un rango pronunciadamente negativo adicional. Estos resultados pueden atribuirse
a los problemas que surgieron para encontrar diversos productos de primera necesidad en los
supermercados, como se refleja en los bigramas y trigramas de la Tabla §.1). En dicha tabla,
se destacan términos como “fruta verdura”, lo cual indica la falta de disponibilidad de estos
productos esenciales. Asimismo, se menciona la expresion “cola entrar”, haciendo referencia
a las largas filas que se formaban en los supermercados debido a las medidas de distancia-
miento social implementadas. Asimismo, en repetidas ocasiones se hace mencion al papel
higiénico y su escasez, lo cual indica la preocupacion y la atencion que los clientes brindaron
a este producto en particular durante ese periodo. Estos resultados respaldan la percepcion
de que la disponibilidad de productos basicos, como el papel higiénico, fue un tema de gran
relevancia y discusion en las interacciones entre los clientes sobre la marca Mercadona.

Después de examinar como han evolucionado estos topicos a lo largo del tiempo, se puede

inferir que los clientes de Mercadona expresaron mayoritariamente un sentimiento negativo.
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Figura 4.16: Evolucion temporal del sentimiento, para cada uno de los topicos
Elaboracion Propia

El factor principal que afectd la opinion general estable que se tenia sobre Mercadona en
Espafia fue el estado de alarma, que abarc6 el periodo entre marzo y junio de 2020. Duran-
te este tiempo, el topico que tuvo una mayor influencia en este suceso fue el topico 3. El
desabastecimiento y la falta de productos de primera necesidad fueron aspectos de gran im-
portancia que causaron molestias e incertidumbre en los clientes. La escasez de productos
basicos, como el papel higiénico, gener6 multiples quejas y frustracion. Ademas, las largas
colas y la alta ocupacion de los supermercados también fueron motivos de insatisfaccion en la
experiencia del usuario. Como consecuencia de este malestar generalizado, surgieron quejas
dirigidas hacia los dirigentes de Mercadona y la empresa en general, aunque en menor medi-
da en comparacion con los aspectos relacionados con el desabastecimiento y la experiencia
del cliente.
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Capitulo 5

Conclusiones

En la actualidad, los clientes han adoptado las redes sociales como una plataforma fun-
damental para expresar sus opiniones sobre productos y servicios. Este cambio en el com-
portamiento de los consumidores ha generado una gran cantidad de datos valiosos, lo que
ha llevado a las empresas a adaptar sus estrategias y procesos. En consecuencia, la identifi-
cacion de los sentimientos de los clientes y la busqueda de areas de mejora para aumentar
su satisfaccion y lealtad se han convertido en una prioridad fundamental. No obstante, el
creciente volumen de informacion generado plantea desafios, requiriendo el empleo de mé-
todos de analisis automatico que permitan identificar los temas principales de discusion y
comprender el sentimiento asociado a cada categoria. De esta manera, las empresas pueden
aprovechar eficazmente los datos disponibles para tomar decisiones informadas y personali-

zar sus estrategias para satisfacer las necesidades cambiantes de sus clientes.

En el marco de este estudio de grado, se propuso como objetivo principal analizar la per-
cepcion de los ciudadanos en relacion al servicio de venta de una de las empresas minoristas
mas destacadas en Espafia, utilizando la plataforma de redes sociales Twitter. El proposito
fundamental fue extraer informacidn relevante sobre la forma en que los ciudadanos perci-
ben la marca y el sentimiento subyacente en sus interacciones. Para lograr este objetivo, se
realizd una revision del estado actual de las técnicas de andlisis avanzado de textos, espe-
cialmente disenadas para el procesamiento de conjuntos de tweets. Durante este analisis, se
identificaron las metodologias més apropiadas para desarrollar el trabajo,considerando tan-
to las caracteristicas de los datos como los objetivos planteados en el estudio. En cuanto al
modelado de tdpicos, se observo que la técnica LDA es ampliamente utilizada debido a sus
ventajas significativas, tales como la capacidad de procesar documentos de longitud variable
y su implementacion sencilla, sin requerir datos de entrenamiento extensos. Por lo tanto, se
decidié emplear esta técnica para el analisis de los topicos presentes en los tweets recopi-
lados. En cuanto al andlisis de sentimientos, se observo que las técnicas mas ampliamente
utilizadas incorporan reglas de decision basadas en lexicones o diccionarios. En este traba-

jo de fin de grado, se decidi6 utilizar el modelo VADER, el cual se ajusta adecuadamente
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a esta alternativa. El modelo VADER permite evaluar el sentimiento en textos cortos y en
redes sociales, teniendo en cuenta las particularidades del lenguaje y la estructura de las ora-
ciones. Por tanto, se consider6 como una herramienta adecuada para analizar el sentimiento
subyacente en los tweets relacionados con la empresa minorista estudiada.

Este estudio emple6 una metodologia de analisis que se inici6 con una seleccion de los
tweets para su estudio, resultando en un total de 115,594 tweets que mencionaban la palabra
“Mercadona”. Estos datos fueron sometidos a un proceso de limpieza y procesamiento para
asegurar la calidad de la informacion analizada. A continuacion, se llevé a cabo un analisis
descriptivo preliminar con el objetivo de evaluar el contenido de los tweets y su evolucion
temporal a lo largo del periodo de estudio. Para identificar los términos mas relevantes en
el conjunto de tweets analizados, se utilizo la técnica de N-gramas mediante el calculo del
TF-IDF para cada unigrama, bigrama y trigrama. Esta técnica permitid obtener una vision
descriptiva inicial de las palabras y combinaciones de palabras mas frecuentes y significativas
en los tweets relacionados con Mercadona.

Posteriormente, se implementé un modelo para identificar las categorias de discusion
mediante la estimacion del indice de coherencia para diferentes cantidades de topicos. Es-
te enfoque permitié determinar el niimero apropiado de topicos que mejor representaba el
corpus de tweets recopilados. Utilizando esta informacion, se generé un mapa de distancia
inter-topica para el valor del nimero de topicos que mostraba el indice de coherencia mas
alto. Este mapa ofreci6 una visualizacion clara y organizada de la relacion entre los distintos
topicos y su grado de similitud. Para concluir, se realizé un analisis adicional para examinar el
sentimiento presente en los tweets. Se calcul6 una puntuacién compuesta agregada en funcion
del tiempo para el conjunto total de tweets y para cada uno de los topicos individualmente
identificados. Este analisis proporciono6 una vision mas detallada de los patrones temporales
de los sentimientos expresados en los tweets analizados, ofreciendo informacion relevante
sobre la evolucion de la percepcion y la opinién de los usuarios a lo largo del tiempo.

Durante el proceso de modelado de topicos, se han identificado tres categorias principales
que resultan altamente relevantes en el corpus de tweets relacionados con Mercadona. Es-
tos topicos se centran en la “Experiencia de compra y variedad de productos”, los “Factores
empresariales y de liderazgo en Mercadona” y las “Interacciones con clientes y productos
destacados”. En lo que respecta a la experiencia de compra y la variedad de productos, los
usuarios expresan sus opiniones y comentarios sobre diversos aspectos, como la comodidad
que experimentan al realizar sus compras en Mercadona, la calidad de los productos ofre-
cidos, la disponibilidad de una amplia gama de opciones y su grado general de satisfaccion
al interactuar con la empresa. Ademas, se ha observado que los precios son mencionados de
manera recurrente, posiblemente debido a la controversia generada por las subidas de pre-
cios. El topico relacionado con los factores empresariales y de liderazgo en Mercadona se
enfoca en las menciones que se realizan acerca de aspectos como las estrategias comerciales

implementadas por la empresa, la gestion empresarial en general y las decisiones tomadas
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por los lideres de Mercadona, incluyendo al presidente Juan Roig. Estas discusiones exploran
como dichas decisiones pueden influir en la percepcion general de la marca. Por ultimo, el
topico centrado en las interacciones de los clientes con productos destacados se concentra en
las menciones y debates que se generan en torno a la relacion entre los clientes y Mercadona,
asi como en los productos mas destacados de la marca. Los usuarios comparten sus experien-
cias personales, recomiendan productos especificos, discuten sobre promociones especiales
y expresan su nivel de satisfaccion o insatisfaccion, con respecto a la atencion al cliente y la
respuesta de Mercadona ante sus consultas o inquietudes.

A través del andlisis de sentimientos, se obtiene informacion valiosa sobre la polaridad
emocional de los tweets relacionados con Mercadona. Este analisis revela que la mayoria de
las conversaciones en Twitter acerca de la empresa se encuentran en el rango de sentimiento
neutro, sin una inclinacion clara hacia lo positivo o lo negativo. No obstante, al examinar con
mas detalle la distribucion de los sentimientos, se observa que hay mas tweets con sentimien-
tos negativos en comparacion con los positivos. Especificamente, se destaca un incremento
significativo en la cantidad de tweets que presentan una puntuacion inferior a 0.25, lo que
indica una tendencia hacia emociones negativas en dichas publicaciones.

Durante el analisis temporal del sentimiento general y de cada topico, se observa un des-
tacado pico negativo que se presenta desde marzo hasta junio de 2020, durante el periodo
del confinamiento debido al estado de alarma. Durante esta etapa, los consumidores expre-
saron sus quejas y malestar a través de tweets, siendo la escasez de productos de primera
necesidad el factor mas influyente en el descontento de los clientes. En particular, el papel
higiénico fue el producto més comentado y buscado por los consumidores. Ademas, la ex-
periencia de compra de los clientes también desempefié un papel relevante, ya que las largas
colas y la aglomeracion en los supermercados de Mercadona generaron una experiencia de
compra desagradable. Aunque en menor medida, también se mencionaron aspectos relacio-
nados con factores empresariales y de liderazgo en los tweets. En algunas ocasiones, se hizo
referencia al presidente de Mercadona, Juan Roig. Durante esta controversia, su popularidad
no fue positiva, aunque es importante destacar que este topico no es el mas relevante en las
conversaciones sobre Mercadona en Twitter.

Después de analizar los resultados obtenidos, se pueden extraer importantes conclusio-
nes. Es fundamental que la empresa tome en cuenta la experiencia durante la pandemia para
mejorar su cadena de suministro y su relacion con los proveedores. Si bien es cierto que la
situacion fue excepcional y provoco un pico de demanda muy alto, que resulto dificil de ma-
nejar, es necesario aprender de esta experiencia. Aunque los ciudadanos se dejaron llevar por
el panico y compraron cantidades exageradas, el inicio del estado de alarma era conocido,
por lo que se podria haber previsto este aumento en la demanda y tomar medidas anticipadas.
Es fundamental mejorar la planificacion y la capacidad de adaptacion ante situaciones ines-
peradas. Ademas, es necesario abordar el tema del aforo en los supermercados. Limitar la

cantidad de personas que ingresan a los establecimientos por razones de seguridad y como-
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didad es una medida que deberia considerarse para evitar aglomeraciones y garantizar una
experiencia de compra satisfactoria. En cuanto a las subidas de precios, es cierto que todas
las cadenas de supermercados han ajustado sus precios, pero en el caso de Mercadona, donde
la reputacion estaba basada en ofrecer precios bajos, esta subida ha tenido un impacto signifi-
cativo en su imagen en las redes sociales. Es importante encontrar un equilibrio entre ajustar
los precios y mantener la confianza de los clientes. Por otro lado, es importante destacar los
aspectos positivos de Mercadona, como su amplia variedad de productos y la calidad de su
marca blanca “Hacendado”. Algunos productos, como los “cereales rellenos de leche”, han
sido especialmente populares entre los usuarios de Twitter. Es fundamental potenciar esta
marca blanca y seguir ofreciendo productos de alta calidad que sean bien recibidos en las
redes sociales.

En el futuro, se podria enriquecer este estudio con un analisis exhaustivo de los productos
virales destacados de Mercadona, considerando que varios de ellos han alcanzado una enorme
popularidad en las redes sociales. Seria especialmente interesante investigar las caracteris-
ticas que contribuyen a la apreciacion de estos productos por parte de los clientes, como su
precio, calidad, originalidad y otros aspectos relevantes. Mediante este analisis, seria posible
mejorar las estrategias publicitarias para nuevos productos, con el objetivo de generar mayor

viralidad y aumentar los beneficios de ventas de la empresa.
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