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Resumen

En el presente trabajo se comenzara explicando de manera tedrica la terminologia
en torno a la ciencia de la informacion y la participacion de las nuevas tecnologias en el
tratamiento de datos, para subsiguientemente dar paso a su aplicacion practica. Para ello,
se realizard un pormenorizado anélisis de las conclusiones obtenidas al utilizar técnicas
de data mining, como el text mining y el posterior sentiment analysis en RStudio, sobre
un conjunto desestructurado de datos extraido de Twitter que constara de todas las
opiniones de los usuarios con respecto a la polémica accion de Luis Rubiales en la entrega

de premios de la final del Mundial de Fttbol Femenino.
Abstract

This paper will begin with a theoretical explanation of the terminology
surrounding data science and the participation of new technologies in the treatment of
raw data, in order to make its way to the practical application. To do so, data mining
techniques, such as text mining and sentiment analysis, will be applied to an unstructured
set of data extracted from Twitter composed of all of the opinions from media users
regarding the controversial action of Luis Rubiales in the awards ceremony at the final of
the FIFA Women's World Cup. Then, a thorough analysis will be carried out of the

conclusions obtained from this study.

Palabras clave: Luis Rubiales, escucha social, analisis de sentimiento, Twitter,

emociones.
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I. Justificacion del tema

3 horas, 4 horas, 5 horas, pudiendo rozar temerosamente las 6 horas diarias de
exposicion a pantallas de dispositivos moviles, TikTok, en Twitter (o mejor dicho X), en
Instagram, en Facebook (o sea, Meta)...segin App Annie, una media de 4,8 horas al dia,
estudio en el que se incluye a todas las edades. Todo esto tiene que servir para algo.
Nuestra adiccion al constante bombardeo de informacion triste, inquietante, motivadora,
alegre, impactante, informacioén alarmante, emotiva, confusa, es la mejor arma de venta
de las empresas. Y a la vez que consumimos, creamos, cuando comentamos en una
publicacion o cuando escribimos un tweet. No fue hasta hace unos pocos afios, sin
embargo, que comenzd a valorarse la riqueza de la informacion cruda y aleatoria que

existe en las redes sociales, que se va acumulando y que va a permanecer siempre.

Van continuamente apareciendo nuevas herramientas de almacenamiento, gestion,
organizacion, tratamiento y analisis de esos datos que permiten sacarles el maximo
provecho. En este trabajo se hara un recorrido por algunos de estos métodos, abordandose
todos los conceptos que los rodean. Desde 2012, con Google a la cabeza del control de
inteligencias artificiales (tras contratar a Geoffrey Hinton!), el crecimiento vy
aprovechamiento de estas ha sido vertiginoso, y caso inusual seria que, una compaifiia de
envergadura considerable, no se sirviese de aquellas para impulsar sus estrategias de

negocio.

Con el fin de estudiar el conocido como “caso Rubiales”, se recurrira al text mining
y posterior sentiment analysis de las opiniones de la sociedad virtual. Todo el mundo esta
a favor, todo el mundo esta en contra, todo el mundo tiene una opinidén que baila cada vez
que sale un titular nuevo sobre el tema. El iconico “piquito” de Luis Rubiales,
expresidente de la Real Federacion Espafiola de Futbol, no solo ha retumbado en redes y
afectado personalmente al susodicho — causando su despido e imputacion judicial-, sino
que ha sido utilizado como bandera feminista por parte de figuras publicas y empresas
que buscan el aplauso de la opinién popular y, de paso, sacar beneficio de aquello. Asi
pues, a través del social listening, rastrearemos las redes sociales en busca de todas las
opiniones de los usuarios durante el periodo de méximo apogeo del tema, clasificandolas

seglin su tinte mas o menos positivo, negativo o neutro, y desembocaremos en hallazgos

! Es informatico britanico cuya empresa fue adquirida en 2012 por el gigante tecnologico Google tras

inventar la primera IA.



patrones de comportamiento y el impacto social ante un hecho como el de Luis Rubiales

y Jenni Hermoso.
II. Objetivos del trabajo

En el marco de este Trabajo de Fin de Grado, me propongo alcanzar varios
objetivos fundamentales. En primer lugar, mi meta es proporcionar una explicacion
completa de los fundamentos del marketing digital, abordando los tipos y una breve
revision historica. En este proceso, destacaré las diferencias entre los medios de
comunicaciéon y publicidad convencionales y las innovadoras alternativas digitales.
Ademas, me centraré¢ en un aspecto critico del marketing digital: el social listening.
Abordaré en profundidad su origen, utilidades y aplicaciones. Finalmente, desarrollaré un
procedimiento metodolégico detallado que se aplicard a un caso de estudio concreto, en
este caso, la figura de Luis Rubiales. Mi objetivo es recopilar informacion de Twitter, la
plataforma de expresion de opiniones por excelencia, y analizarla en busca de patrones y
conclusiones que nos permitan comprender como se configura y modifica la opinion
publica a lo largo del tiempo. Este enfoque integral enriquecera nuestra comprension de
la dindmica de la comunicacion en el entorno digital y su impacto en la percepcion

publica.

II1. Marketing y publicidad en la era digital

A. (Qué es el marketing digital?

El marketing digital, marketing electronico o e-marketing incluye el uso de
herramientas tecnologicas para la elaboracion de estrategias de mercado,
comercializacion, comunicacion de productos/servicios, posicionamiento de la marca,
segmentacion de mercados, y un largo etcétera de objetivos publicitarios. Todo lo que
antes se hacia a través de los medios publicitarios convencionales (prensa, radio,
television, cine y publicidad exterior), ahora se lleva a cabo en lo que Philip Kotler (2011)
denominaba el “ciberespacio”. Con este término, el economista y publicista
estadounidense se referia al nuevo campo de trabajo de las marcas, donde desarrollan lo
que también se ha conceptualizado como Marketing 4.0. o H2H (Human-to-Human):
aquel que logra sus objetivos estratégicos a través de la interconexién de todos los
participantes del mercado - B2B, B2C, C2B y C2C — e interaccion directa, e incluso,

personal.



Los nuevos medios de comunicacion se caracterizan por tres elementos (Cely
Alvarez, 1999): su presencia virtual, esto es, en un espacio “no existente” que ha sido
referido previamente como ciberespacio, compuesto por imagenes y texto al cual solo se
tiene acceso a través de dispositivos electronicos; la instantaneidad de interaccion entre
todos los usuarios y, por ultimo, la posibilidad intercambiar los roles de emisor y receptor,

es decir,

Cuando las estrategias de marketing en las redes sociales dan sus frutos, es decir,
consiguen su objetivo de generar una transaccion, se habla de comercio electronico (el

famoso e-commerce).
B. ATL versus BTL

Se observa en la disminucion de la circulacion de periddicos impresos, en la
decadencia de la television tradicional entre jovenes y no tan jovenes, en la popularidad
de las plataformas de escucha en streaming y en el consecuente desuso de la radio; la
publicidad centrada y personalizada en el cliente ha llegado para quedarse. Es lo que se
ha denominado BTL (Below-the-Line) haciendo referencia a los anuncios dirigidos de
forma enfocada a un cliente y diferenciada con respecto de otro, en contraposicion con la

publicidad tradicional dirigida al ptublico masivo como un todo (ATL: Above-the-Line).

El origen de estos dos términos se remonta a 1954, cuando un gerente de
publicidad de Procter & Gamble desarrolld un presupuesto de una campaiia publicitaria
donde se consideraron, en un inicio, Unicamente los costes que acarrearian anunciarse en
medios tradicionales, concretamente, en la television, en la radio, en medios impresos, en
espacios exteriores y en obras de teatro. Posteriormente, cuando empleados de la
compaiia de suministro de bienes de consumo puntualizaron gastos que no se habian
tenido en cuenta, tales como muestras gratuitas, patrocinios y descuentos customizados,

se trazd una linea horizontal — literalmente una linea - bajo la cual se incluyeron aquellos.

Sobre la linea se plasmaron los gastos que supondrian los medios de comunicacion
convencionales. Entre ellos: la television, que a través de anuncios con imagenes en
movimiento logran captar mayor atencion de la que lo haria una imagen estatica o un
simple audio; a cambio, el coste por un anuncio de 20 segundos puede alcanzar los 25.000
euros en hora punta durante un programa de maxima audiencia. Por su parte, la radio, que
es considerada el medio mas versatil por su accesibilidad desde multiples dispositivos,

supone para el anunciante tarifas mas razonables que las de otros canales de distribucion
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masiva. La prensa impresa ha sufrido el mas notable de los decrementos en ventas. No
obstante, su version digital sigue aportando las ventajas que ofrecian en papel: una
audiencia, en el caso de las revistas, o nicho geogréfico, en el caso de los periddicos,
especifico y activamente participativo. A partir de 2001, Internet se ha convertido en el
medio predominante, la red informatica de busqueda de cualquier tipo de informacion
deseable y, por ende, un lugar de confianza al que acudir para resolver cualquier cuestion.
Algunos de estos medios como la television o la radio, aunque mas restringida, si que
llevan a cabo cierta segmentacion de mercado, pudiendo jugar con el horario de emision
de los anuncios (un juguete no se mostrara a la 1 de la madrugada) o el momento en que

se insertan (anunciaran una Thermomix en mitad de Masterchef).

Bajo la linea, se tuvieron en cuenta gastos igualmente publicitarios que, por
aquella época, no incluian redes sociales sino eventos, concursos, sorteos, ferias,
promociones y relaciones publicas. Actualmente, aunque no se cifie a las redes sociales,

las mas veces son difundidos a través de estas.

El Estudio General de Medios que se muestra infra revela una caida del consumo
en todos los medios tradicionales, situacion que se refleja, por ende, en la inversion

publicitaria que reciben.

Fig. 1. Inversion publicitaria en los medios tradicionales

87,3* 80,3* 79,0*
= w
25,5% 13,6* 3,9% 3,8%

REVISTAS DIARIOS CINE SUPLEMENTOS

Fuente: Asociacion para la Investigacion de Medios de Comunicacién (2024)

Los porcentajes de la imagen hacen referencia a la audiencia/usuarios por dia en
todos menos en exterior y en cine que se refiere a soportes vistos/espectadores a la

sémana.



C. BTL, el favorito de las empresas

A pesar de que la eleccion entre una u otra depende en gran medida de los
objetivos de marketing de una empresa o una campana publicitaria en particular, y el
intento del ATL de virar su estrategia a nichos cada vez mas segmentados, esta publicidad
encuentra su limite en el canal de proyeccion. Mientras que las redes sociales funcionan
con algoritmos y el estudio de cada uno de los usuarios que las conforman, la publicidad
a través de medios de comunicacidn masivos se emite a un publico general e
indiferenciado, méas o menos amplio, pero limitadamente identificable.
Consecuentemente, las acciones BTL son capaces de brindar retroalimentacion precisa
en menor tiempo, actuando mediante el factor sorpresa, el acercamiento, la expectativa,
la interaccion y el recuerdo. Ademas, juegan con la ventaja de poder involucrar a los
consumidores de manera activa, lo que tiende a generar un mayor compromiso y conexion
con la marca. La publicidad ATL, no obstante, sigue siendo elemental para determinadas
marcas conocidas mundialmente, como pueden ser Coca-Cola, Procter & Gamble o

Mercedes, que buscan mantener y reforzar su imagen de marca.

IV.Introduccion a la inteligencia de datos

A. Concepto

El mundo se ha inmerso tan rdpido en una era en la que no se puede negar que la
tecnologia digital es una fuerza motriz que ha estimulado el mundo de los negocios. Por
tal motivo, es natural asumir que el panorama digital estd impulsado, moldeado e
influenciado por algo que hasta hace unos afos parecia irrelevante: los datos. La forma
en la que las empresas valoran los datos ha virado, se ha vuelto un ingrediente
enriquecedor para casi todas las empresas. Pero verdaderamente, una vasta coleccion de
datos, crudos y sin analizar, es precisamente eso, una vasta coleccion de datos. No
proporcionan conocimiento, ni ayudan a las empresas a tomar decisiones, ni brindan

orientacion alguna. Esto es lo que se conoce como big data, caracterizada no solo por el
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inmenso volumen de datos, pero por la velocidad, variedad y valor de los mismos (las 4

Vs del big data?). Y aqui es donde entra en juego la nocién de inteligencia de datos.

Mayormente conocida como data intelligence, se trata de la disciplina que se
encarga de la optimizacion del proceso de la recoleccion y gestion de los datos, a través
de herramientas de inteligencia artificial, con el objeto de analizar datasets® masivos y
transformarlos en conocimiento. Son procesos que integran datos de diversas fuentes,
aplican herramientas y técnicas analiticas avanzadas y presentan los resultados de forma

facilmente comprensible por los tomadores de decisiones.
B. Data intelligence en relacion con data mining y machine learning

Probablemente surja confusion cuando se usan estos términos en una misma frase,
por lo que, aunque después se explicara en detalle el procedimiento desde la seleccion de
los datos de trabajo hasta los diferentes tipos de conocimiento, conviene aclarar la

distincion entre ellos.

El data mining se refiere al proceso de sintesis de datos e inferencia de
correlaciones, patrones y anomalias a través de algoritmos®. Entre las técnicas utilizadas
en el data mining destacan: deteccién de outliers u objetos disimiles, asociacion,
clustering, clasificacion y regresion. La primera se encarga de identificar datos que se
desvian significativamente del patron general siendo poco representativos pero que son
capaces de alterar los resultados y guiarnos hacia conclusiones imprecisas. La segunda de
las técnicas sirve para revelar correlaciones entre variables. El clustering es una de las
técnicas de data mining mas aplicadas a innumerables ciencias incluido el aprendizaje
automatico de maquinas, que grosso modo divide los datos en grupos conformados por
objetos con caracteristicas similares. Y, por ultimo, la clasificacion y la regresion son los
dos sistemas de prediccion mediante los cuales algoritmos previamente entrenados con

datos predicen el output de nueva informacidon con que se les provea. Concretamente, un

2 Para profundizar sobre el tema, véase Marr, B. (2015). Big Data: Using SMART Big Data, Analytics and

Metrics To Make Better Decisions and Improve Performance.

3 Datos estructurados y organizados que se recopilan y almacenan para su posterior analisis o
procesamiento, y contienen informacion tanto numérica como textual o grafica.
4 Conjunto ordenado de operaciones sistematicas que permite hacer un calculo y hallar la solucién de un

tipo de problemas.
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algoritmo de clasificacion predice categorias mientras que uno de regresion predice

nameros.

El data mining es un paso importante en el knowledge discovery in database (en
adelante, KDD) - en espafiol, descubrimiento de conocimientos en bases de datos®. Este
término se refiere a las técnicas aplicadas para extraer conocimiento de los grandes bases
de datos desestructuradas®. Difiere del data intelligence en el objetivo que persigue cada
uno: este se enfoca en usar el valor creado a partir de los datos de la empresa para guiar
la toma de decisiones empresariales, mientras que aquel se centra en dar solucién a un
problema en particular. Por su parte, el aprendizaje automatico (del inglés, machine
learning), aunque se basa en los fundamentos de la mineria de datos, va mas alla de
identificar automaticamente correlaciones, usa algoritmos que “aprenden” cuando se los
alimenta con datos de entrenamiento y aplica estos conocimientos a la creacion de nuevos
algoritmos. Es una tecnologia que entrena a una computadora con datos de muestra para
mejorar su eficiencia. Es decir, los modelos son entrenados y la maquina aprende a

comportarse de acuerdo con lo que le — mandan — esos modelos.

Aflora entonces una duda: ;como se entrena a una maquina o como se obtienen
patrones de tantisimos datos aparentemente inconexos? Con algoritmos. Alan Turing,
matematico, cientifico informatico y uno de los padres de la informatica moderna, se
encargd de formalizar este concepto como “las formulas matematicas que proporcionan
instrucciones a una computadora”. Son utilizados tanto en data mining como en machine
learning para crear modelos, entendiendo un modelo como un conjunto de algoritmos
capaz de recibir datos y generar predicciones. Segiin qué proposito se crea un modelo u
otro. Las técnicas de data mining que se han explicado supra se refieren a distintos

enfoques para conseguir objetivos especificos

Por tanto, el data intelligence incluye en su sentido el data mining pues son
necesarias sus técnicas y algoritmos para crear modelos que puedan extraer informacion

funcional y conocimiento de datos no procesados.

5 Véase Fig. 2.
6 Datos estructurados son los que encajan perfectamente en campos y columnas fijos en bases de datos

relacionales y hojas de calculo y los datos no estructurados aquellos que no tienen un modelo predefinido

por lo que no pueden procesarse y analizarse utilizando herramientas y métodos convencionales.
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Fig. 2. Proceso KDD

Intespretation /
Evaluation
Data Mining

( Preprocessing ) III
D

Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Fuente: Research Gate (2014)

C. Evolucion historica

Kevin Ashton fue pionero en emplear, en 1999, el término Internet of Things
(Internet de las cosas, en adelante, [oT) para describir un sistema en el cual los objetos

del mundo fisico se podian conectar a Internet por medio de sensores.

A raiz de la aparicion del [oT (que interconecta todos los dispositivos), y de las
redes sociales (que interconectan a todas las personas), la extensa cantidad de datos
heterogéneos que se producen estd creciendo exponencialmente, lo que conlleva un
acrecentamiento en la dificultad de manejarlos. Es el [oT el que proporciona una fuente
de datos masivos que el big data almacena y que las herramientas de data intelligence

transforman en informacion, la informacion en conocimiento y el conocimiento en valor.

En 1956 se escucho por primera vez el termino inteligencia artificial (en adelante,
[A) en la conferencia “Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence” de

John McCarthy’. Afio tras afio se fue investigando, avanzando y retrocediendo.

" McCarthy, J. (1956) “Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”, in. Hanover, New

Hampshire

13



En 1997, la IA Deep Blue de IBM, derrot6 al campedn mundial de ajedrez Gary
Kasparov. Una maquina vencia por primera vez en la historia sobre la inteligencia humana
mas experimentada. Este acontecimiento supuso el inicio de exhaustivas inversiones en
IA y en herramientas de manejo de datos por parte de muchas empresas, continuamente
en aumento, y no solo relacionadas con la tecnologia. Se ha descubierto el valor de saber

interpretar los datos y nadie pierde su oportunidad para explotarlos.
D. La inteligencia de datos para la empresa: business intelligence

La primera persona en acuflar el término business intelligence fue Hans Peter
Luhn, investigador de IBM, quien, en su articulo “A Business Intelligence System”
(1958), lo definié como “la habilidad de aprehender las relaciones de hechos presentados

8 Concepto abstracto a la par

de forma que guien las acciones hacia una meta deseada
que amplisimo, que supuso la base para la creacion de tecnologias que permiten extraer
y transformar datos para distribuirlos a través de una cadena de valor. En 1989, Howard
Dresner - analista de Gartner, una compaiiia tecnologica de investigacion - concret6 la
inteligencia de negocios como “conceptos y métodos para mejorar las decisiones de
negocio mediante el uso de sistemas de soporte basados en hechos”. Entrada la década de
los 90, comienzan a disefiarse los primeros modelos informaticos®, pero eran demasiado
complejos para los analistas y usuarios por lo que requerian de asistencia de TI.
Actualmente, este concepto engloba muchos procesos que emplean las hipotesis extraidas
del big data interno de la propia empresa (ventas, gastos, variacion de beneficios...), para
eliminar las deficiencias y ajustarse dgilmente a las fluctuaciones en el mercado, es decir,
mejorar estrategias para impulsar el negocio. Analisis estadisticos, DSS (Decision
Support System), visualizacion de datos, mineria de datos, OLAP (On-Line Analytical
Processing), o dashboards son algunas de las tecnologias del business intelligence,
representadas en la Figura 3. No se entrard en detalle pues el tema que concierne a esta
investigacion no se centra en el business intelligence sino en el caso concreto de Luis

Rubiales.

8 Luhn, H.P. (1958) “A Business Intelligence System”, IBM Journal, p. 314.

9 Tales como los Sistemas de Soporte a Decisiones (DSS) que permitian acceder a los datos y crear
modelos y el Sistema de Informacion Ejecutiva (EIS), que permitia visualizarlos.

10 Departamento de tecnologias de la informacion.
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Fig. 3. Conceptos y tecnologias del business intelligence
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Fuente: Forrester Research (2008)

Esencialmente, ha de preverse la finalidad con la cual se va a procesar la data
cruda pues el tipo de analisis que vayamos a realizar depende del tipo de informacion que
se quiera obtener: analisis descriptivo (“;Qué ha pasado?”), andlisis diagndstico (“;Por
qué ha ocurrido?”), analisis predictivo (“;Qué es probable que ocurra en el futuro?”) y

analisis prescriptivo (“;Cudl es la mejor estrategia a seguir?”).
E. La opinion publica a examen: la inteligencia de medios

Antes de comenzar a explicar la inteligencia de medios, sus efectos y utilidades,
se ha de desglosar lo que se halla detrds de este concepto: inteligencia y multimedia. El
adjetivo “multimedia” ha sido definido por la Real Academia Espafola: “que utiliza
conjunta y simultineamente diversos medios, como imagenes, sonidos y texto, en la
transmision de informacion”. Por su parte, el concepto de multimedia ha existido desde
que el humano tiene uso de razon pues al hablar emite sonidos, al escribir genera texto y

al observar se crea una imagen en su cabeza.

No obstante, la tecnologia multimedia se ha infiltrado en la esencia misma de la
comunicacion, rompiendo las barreras del lenguaje e irrumpiendo explosivamente en el
ambito corporativo. Ahora cada accidén que se ejecuta queda guardada para siempre. Las

empresas se han dado cuenta de que la narracion visual atrae la atencion de los
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consumidores de manera mas efectiva. A través de la mineria de datos multimedia
(multimedia data mining), pueden descubrir preferencias y comportamientos que nunca
antes habrian sido evidentes. Un testimonio en video de un cliente satisfecho puede decir

mucho mas que una larga resefia o un informe aburrido.

La inteligencia de negocios utiliza datos internos de la empresa mientras que la
inteligencia de medios los busca en el exterior. Se encuentran, sin embargo, en una

interseccion comun: obtener informacion funcional que beneficie al negocio.

La inteligencia artificial juega un papel muy importante en cuanto al tratamiento
de estos datos, tanto internos como externos. Formalmente, se refiere a “un campo de la
informatica que se enfoca en crear sistemas que puedan realizar tareas que normalmente
requieren inteligencia humana, como el aprendizaje, el razonamiento y la percepcion™!?,
cualidades que han permitido una mayor inferencia en multimedia con la capacidad de

percibir y razonar la informacion extraida de aquella y transformarla en conocimiento, en

sabiduria para los humanos.

Sirva de ilustracion una persona que acaba de tener una excelente experiencia
gastrondmica en un nuevo restaurante o que acaba de ver la peor pelicula de su vida en el
cine. Aquella, como muchas otras, comparte sus pensamientos en un blog, y comienza,
ademas, un hilo de Twitter (actualmente, X), en el que muchos usuarios discuten acerca
de sus mismas vivencias. Y es que expresar opiniones no es un comportamiento
novedoso; vecinos comentando sobre sus coches nuevos, compafieros de trabajo hablando
sobre las recetas que se han hecho usando la Thermomix, o una caldeada comida familiar
en la que se debate acerca de si es mejor Pepsi o Coca-Cola. La diferencia es que estas
opiniones se desvanecian en cuanto la conversacion se daba por terminada por lo que no
trascendian mucho mas que de las personas involucradas. Parece que la aparentemente
simple evolucion de la expresion de opiniones del boca-oreja a los comments en redes
sociales, ha creado toda una industria de datos, utilizados para incrementar la rentabilidad

de innumerables negocios.

1 Ministerio de Derechos Sociales y Agenda 2030 (2023) Qué es la Inteligencia Artificial,

planderecuperacion.gob.es.
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F. La Web 2.0

La Web 2.0 no es una red sino un concepto. Es la idea de que las aplicaciones o
las paginas web mejoran mediante la colaboracion y participacion de los usuarios en ellas
que consumen y mezclan datos de multiples fuentes, al tiempo que proporcionan sus
propios datos y servicios. Es lo que O’Reilly denominé “arquitectura de participacion”*?.
Las aplicaciones de la Web 2.0 ofrecen software como un servicio (SaaS) en constante
actualizacion, fomentan la participacion masiva y ofrecen una arquitectura (acceso, uso,
herramientas) con barreras bajas y facil accesibilidad para el usuario medio. Es decir, se
considera Web 2.0 a la evolucion de la World Wide Web (www) a las plataformas de
dialogo e interaccion directa entre los usuarios. Por esto, se llama también la Web social.

En esta web, los usuarios son prosumers, anglicismo utilizado para denominar a los que

producen contenido a la vez que consumen contenido.

V. Herramienta de escucha social: el social listening

A. Definicion

El social listening es una estrategia de monitoreo y andlisis de las conversaciones
y las interacciones en linea que se llevan a cabo en las redes sociales y otros canales
digitales. Su objetivo es comprender lo que las personas estan diciendo sobre una marca,

producto, industria o tema especifico en las redes sociales y en la web en general.
B. Elsocial listening integra el social media management

El social media management es la practica de administrar una marca, empresa o
individuo en las redes sociales. Ya que es una practica esencial para cualquier marca que
quiera desenvolverse en el entorno Web 2.0, el social media manager (en adelante, SMM)
se encarga de disefiar la estrategia de marca, definiendo qué se hara, cudndo, cémo, por
qué y para quién, habiendo una segmentacion previa del publico objetivo. La ejecucion
de dicha estrategia se llevard a cabo por otra figura a la par de importante que el SMM
que es el community manager (en adelante, CM). A su vez, el SMM supervisara el
correcto cumplimiento de los deberes de aquel. Asignar recursos financieros y distribuir

el presupuesto entre las campanas.

2 O'Reilly, T. (2005). Qué es Web 2.0. Patrones del disefio y modelos del negocio para la siguiente

generacion del software. Boletin de la Sociedad de la Informacion de Telefonica.
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Este oficio suele centrarse en aumentar la visibilidad y la conciencia de marca o
brand awareness para promover productos o servicios. El social listening es el utensilio
utilizado para recopilar y estudiar los datos que proporcionan los usuarios de la web 2.0.
y usarlos para beneficio propio. Concretamente, el CM es el encargado de recopilar los
datos de las acciones que se llevan a cabo, pero el SMM es quien examina los informes y

evalta el resultado.
C. Social media monitoring versus social listening

Si bien ambos términos a menudo se utilizan indistintamente, el social media
monitoring se centra en rastrear y recopilar datos especificos relacionados con las redes
sociales, como menciones de marca, hashtags, publicaciones, comentarios, “me gusta” y
“compartir”, es decir, realiza un seguimiento de su presencia en las redes sociales. Es mas
reactivo porque primero tus clientes interactian y luego la marca responde a la pregunta
“1Qué dice la gente?”. El social listening, por su parte, va mas alla de la monitorizacion,
analizando conversaciones, sentimientos, patrones, y extrayendo conocimientos mas
significativos. De hecho, aquel es un paso esencial dentro del proceso de este (se explica
en el bloque V de este trabajo). El social listening responde a la pregunta “;Por qué lo
dice la gente?” a partir de la cual se analizan datos y se sacan conclusiones que ayudan a

tomar decisiones empresariales.

La pregunta que surge ahora es: ;coOmo captan y extraen las millones de
interacciones de millones de usuarios de la red? La cuestion no se responde directamente,
pues existen muchas formas de obtener dicha informacion, méas o menos directas, mas o
menos complejas...plataformas que permiten programar publicaciones, realizar
seguimiento de menciones y analizar datos de redes sociales como Hootsuite, Sprout
Social, Buffer y Agorapulse; aplicaciones enfocadas especificamente en la escucha social
y el andlisis de menciones de la marca/empresa/persona en las redes sociales como
Brandwatch, Talkwalker, Mention y Brand24; Mention, BrandMentions y Awario que
permiten monitorear menciones de marca, palabras clave y competidores en tiempo real;
o incluso las propias plataformas en su version analitica como son Facebook Insights,

Twitter Analytics, LinkedIn Analytics e Instagram Insights.

El social listening es un concepto sencillo que requiere de un proceso complejo

en el que se profundizaréd en bloques posteriores.
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D. Aplicaciones a la ciencia del marketing digital

En este bloque nos centraremos en aquellos fines exclusivos del ambito del

marketing digital para los cuales las empresas se sirven del social listening.

De entrada, la exposicion de estos fines requiere una previa aclaracion de los tres
medios esenciales y complementarios de promocion y comunicacion entre los que las
marcas pueden elegir para conducir sus estrategias de marketing digital: paid media,
owned media y earned media. Los primeros engloban anuncios pagados en plataformas
digitales como Google Ads, Facebook Ads y espacios de publicidad de display. Estos
anuncios ofrecen una forma efectiva de llegar a una audiencia especifica y aumentar la
visibilidad de la marca en linea. Al invertir en estos medios, las empresas pueden
aumentar su alcance y generar trafico calificado a su sitio web u otros canales digitales.
Los segundos comprenden los canales de comunicacion que la marca controla y gestiona
directamente. Esto incluye el web, el blog corporativo, las redes sociales y las campafias
de correo electronico. Estos canales brindan a las empresas la oportunidad de transmitir
su mensaje de manera coherente y construir una relacion solida y confiable con su
audiencia. Los ultimos se refieren a las menciones, resefias y comparticiones generadas
por los usuarios y seguidores de la marca. Estas interacciones reflejan la autenticidad y
credibilidad de la marca en la mente del publico. Las menciones positivas y las
recomendaciones de clientes satisfechos pueden generar un efecto de bola de nieve,

amplificando el reconocimiento de la marca y fortaleciendo la confianza del consumidor.

En términos de gestion de la reputacion de la marca, el social listening posibilita
la identificacion y respuesta agil a comentarios negativos, asi como la monitorizacion de
menciones positivas para optimizar el discurso, fortaleciendo asi la imagen de la marca.
Este andlisis identifica no solo las fortalezas y debilidades en su marketing en redes
sociales, sino también las oportunidades que podrian capitalizarse para mejorar la
posicion en el mercado. Para ilustrar, consideremos un periddico A que goza de una sélida
reputacion en lo que respecta a la credibilidad de sus noticias. El periddico opta por seguir
de cerca y examinar la reputacion de su marca, escuchando atentamente todo lo que se
comenta sobre ella en redes. Constatd que los lectores expresaban inquietud con la

pérdida de autonomia del perioddico. A raiz de este descubrimiento, el diario les comunicéd
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que se comprometia a preservar la integridad y la autonomia. Esta decision le permitid

mantener su participacion en el mercado y su calificacion de credibilidad.*3

Continuando con las aplicaciones al marketing digital, el social listening
desempefia un papel estratégico en el andlisis de la competencia al proporcionar una
vision detallada del entorno mercantil. En otras palabras, monitorear las campanas
publicitarias, las respuestas de los usuarios, las interacciones y conversaciones de la
competencia en tiempo real, otorga una perspectiva acerca de las tacticas de marketing
mas efectivas; una guia para averiguar qué resonara mas con la audiencia y, sobre todo,
qué es de lo que carece la competencia que demandan los usuarios (AKA consumidores).
Aunado a esto, participar en las mismas discusiones que la competencia, previo estudio
del contexto y del posicionamiento de los usuarios, permite posicionar la marca
estratégicamente y destacar su experiencia y conocimientos. Este analisis de las mejores
métricas, estrategias y resultados por parte de los mejores actores del mercado se
denomina benchmarking y facilita la adaptacion agil a las dinamicas cambiantes del

mercado.

Gracias al social listening, en la segmentacion de mercados es posible la
identificacion de grupos demograficos especificos que hablan sobre la marca, lo que
facilita la personalizacion de estrategias de marketing dirigidas a segmentos especificos.
Asimismo, esta informacion detallada permite a las empresas crear estrategias de
marketing altamente personalizadas y dirigidas a segmentos especificos de su audiencia.
Al comprender mejor las necesidades y preferencias de estos grupos demograficos, las
marcas pueden adaptar su mensaje, contenido y ofertas para satisfacer las demandas
especificas de cada segmento, aumentando asi la relevancia y efectividad de sus campafias
de marketing. Ademas, el social listening no solo proporciona informacién estatica sobre
la audiencia, sino que también permite a las empresas realizar un seguimiento en tiempo
real de las tendencias emergentes, cambios en la opinion publica y eventos relevantes en
el mercado. Esta capacidad de monitoreo en tiempo real permite a las marcas adaptar

rapidamente sus estrategias y responder de manera agil a las necesidades y preferencias

13 Argintzona, J. (2020, 4 diciembre). 12 casos de éxito aplicando social listening a la reputacién de

marca. Digimind.
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cambiantes de su audiencia, maximizando asi el impacto de sus esfuerzos de marketing y

fomentando una mayor participacion y lealtad del cliente.

Continuando con las practicidades del social listening en el marketing digital,
ayuda a la generacion de contenido publicitario, o una presencia significativa e influyente
en redes sociales. Ejemplo de ello estd siendo Ryanair. Esta aerolinea ha conseguido

d. . . o, 14 d . l 1 . d .11 d
mediante un ingenioso copywriting ** en redes sociales captar la atencion de millones de
usuarios, clientes y no clientes. El community manager de Ryanair se ha hecho viral por
las ingeniosas respuestas a los usuarios que transmitian quejas a través tweets o

comentarios en Instagram. Sirva de ilustracion la siguiente imagen:

Fig. 4: Tweet Ryanair Espana

= i fa @ ©
6{’7 Ryanair Espana €

Pues te hubieras quedao

& Yago Redondo
Ryanair: ;Quieres ir alla? jPerfecto! Son €9.90

También Ryanair: Ah ;También quieres volver? Son €272,627.99

2.2m

Fuente: X (2023)

La herramienta del copywriting es clave para darse a conocer y obtener tendencias

emergentes y atractivas para el publico objetivo, aumentando asi el engagement™.

La capacidad de medir y evaluar el impacto de las acciones de marketing, tanto
en linea como offline, es fundamental para entender la efectividad de las estrategias
implementadas. El social listening es un magnifico aliado para lograr tal propdsito. En
linea, las empresas pueden usar herramientas de analisis web y redes sociales para rastrear

el rendimiento de sus acciones digitales. Por ejemplo, las plataformas de andlisis web

14 Proceso de producir textos persuasivos para acciones de marketing y ventas, como el contenido de

correos electronicos, sitios web, catalogos, anuncios y cartas comerciales.

15 Accién de generar un vinculo “emocional” entre una marca o empresa y su comunidad en redes sociales.

A mas interacciones con una cuenta, mayor engagement rate tendra esa cuenta.
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como Google Analytics permiten monitorear el trafico del sitio web, las conversiones y
el comportamiento del usuario, lo que proporciona informacion valiosa sobre como los
usuarios interactiian con el contenido y las campafias en linea. Del mismo modo, las
herramientas de analisis de redes sociales ofrecen métricas como alcance, impresiones,
participacion y menciones, que ayudan a evaluar el impacto y la recepcion de las acciones

en plataformas sociales.

En términos de atencion al cliente, el social listening posibilita la resolucion
rapida de problemas al abordar las preocupaciones expresadas en las redes sociales, y
ayuda en la identificaciéon de problemas recurrentes. También es esencial en la
identificacion de influencers, es decir, de lideres de una tematica en redes sociales capaces
de mover a las masas; seleccionar campafias que causen impacto en la audiencia y, por
anadidura, medir la repercusion y el retorno de inversion (ROI) de dichas campafias. Para

ello, es necesario realizar el proceso que se explicard en el bloque siguiente.
E. Procedimiento

En este bloque se explicaran las fases procedimentales del social listening de
manera impersonal, es decir, sin aplicacion al caso concreto de Luis Rubiales pues sera
posteriormente cuando se realizara social listening sobre ese tema y se analizaran sus

resultados.

Como primera aproximacion, el social listening consta de cinco pasos tipicos:
social media monitoring, recopilacion de datos, clasificacion, procesamiento y andlisis de
esos datos con los consecuentes informes de investigacion. Habiendo sido explicado en
el bloque V, no indagaremos profundamente en el social media monitoring, salvando
mencionar la necesaria eleccion de las redes sociales o canales de donde se pretenden
extraer los datos (Facebook, YouTube, LinkedIn, blogs, forums, paginas web...) y las
palabras clave que identifican el tema a investigar. Por ejemplo, si el fin es averiguar qué
opinan los usuarios acerca de un nuevo lanzamiento, las palabras clave deberan ser tales

vinculadas con la marca y con dicho producto.

Conviene, asimismo, realizar un acercamiento a la recoleccion de datos. Ademas
de las redes sociales de acceso publico seleccionadas previamente de las que extraeremos
los datos, para acceder a redes privadas como conversaciones de WhatsApp es necesario

que las personas que vayan a usar esa informacion privada reciban un permiso, o que
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dichas personas sean participes de las conversaciones privadas. En este trabajo, no se

utilizaran datos provenientes de redes privadas.

Con respecto a la clasificacion, el grandisimo volumen de datos con el que se trata

requiere una organizacion de los mismos, que con técnicas de machine learning
i) Identificacion de objetivos y métricas

Como paso previo a cualquier proyecto, se han de identificar los objetivos que se
quieren conseguir, la finalidad con la cual se realiza el trabajo. Puede variar desde conocer
mejor a tu competencia o analizar la percepcion de tu marca entre el publico general — no
solo de tu mercado objetivo — hasta estudiar el comportamiento de los usuarios de las
redes en cuanto al “fenémeno Rubiales”. Para evaluar los aspectos que se desean, se
necesita especificar las medidas cuantitativas o cualitativas que sirven para comprender
las palabras clave. Aplicado al concreto escenario de este trabajo, siendo una de nuestras
palabras clave “Rubiales”, nos centraremos en el anélisis de sentimiento de los usuarios

con relacion al beso que le dio a Jenni Hermoso. Por ello, se evalua

Entre las diversas métricas disponibles para realizar social listening, podemos

resaltari®:

- Indice de presencia: seguimiento exhaustivo de menciones y referencias a tu
empresa en comparacion con tus competidores, lo que te permite evaluar tu
posicion y relevancia en el mercado. Ademas, te brinda la oportunidad de analizar
las opiniones de tu audiencia sobre tus competidores y convertirlas a tu favor.

- Tasa de participacion: la frecuencia con la que los usuarios interactian con tu
contenido al visualizarlo. Esta métrica también te permite detectar patrones
estacionales, disparidades demogréaficas y cambios abruptos en la atencion
prestada a tu marca.

- Analisis de sentimiento (sentiment analysis): a través del analisis del lenguaje
natural, puedes discernir si las menciones acerca de tu empresa son positivas,
negativas o neutrales.

- Tasa de conversion: porcentaje de acciones de un usuario después de interactuar

con un anuncio o cualquier otro activo digital. Es decir, el nimero de usuarios que

16 Cfi: Rodriguez, M., “Social Listening: Qué es y Cémo Medirlo?”, IZO, 19 de enero de 2022.
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pasaron a ser clientes, como porcentaje del total de usuarios que visitaron el sitio
web (clics / total acciones).

- Cuota de voz: analisis detallado de las menciones y alusiones a una empresa en
contraste con sus competidores, lo que te permitira evaluar tu impacto y posicion
en la industria. Ademas, te brinda la capacidad de examinar las opiniones de tu

audiencia sobre tus competidores y capitalizarlas a tu favor.

En relacion con las palabras clave, se decidiran atendiendo al objetivo que se
persiga. En el caso concreto, buscamos términos relacionados con los sentimientos,
expresiones y opiniones de los clientes sobre los acontecimientos que giraban en torno a
Rubiales. Surte relevancia especificar no solo el plano geografico en el que queremos
investigar sino el idioma o idiomas en el que van a obtenerse los datos, en este caso,

espafol, ya sea de Espafia como de Hispanoamérica.
ii) Seleccion de palabras clave y plataformas

El segundo paso seria identificar las plataformas de redes sociales que se
pretenden investigar y elegir las herramientas que se utilizardn. Si su publico es
aficionado a la tecnologia y los videojuegos, puede elegir plataformas como Twitch o
Mixer. Si quieres dirigirte a sitios de redes empresariales, quiza te convenga centrarte en
Facebook o LinkedIn, por ejemplo. En este TFG extraeremos informacion de las cuatro
principales redes sociales del momento: TikTok, Instagram, Twitter y Facebook, donde la

mayor parte del contenido son opiniones de usuarios individuales.

Fundamentalmente, las plataformas’ de social listening se conectan con una
Application Programming Interface (en adelante API) a redes sociales publicas. Una API,
en espafiol interfaz de programacion de aplicaciones, es un mecanismo que permite a dos
softwares comunicarse entre si mediante un conjunto de definiciones y protocolos. Por
ejemplo, una aplicacion de mapas en tu teléfono utiliza una API de servicios de mapas,
como Google Maps. Cuando introduces tu destino y solicitas direcciones, la aplicacion

envia esa solicitud a la API de servicios de mapas. La API procesa tu solicitud, calcula la

17 Herramientas que se basan en la bisqueda constante e indexacién de datos publicos en redes sociales y
paginas web, dependiendo de los filtros de busqueda de informacion que se soliciten por parte del cliente -
la marca-). Existen muchas plataformas de social listening, cada una de las cuales proporciona distintas

utilidades. Por ejemplo, Hootsuite, YouScan, BrandWatch, Brand24 o Digimind Social.

24



ruta mas eficiente y devuelve los datos a la aplicacion. La aplicacion utiliza esos datos
para mostrarte la ruta en el mapa y darte indicaciones paso a paso. En este caso, la API
de servicios de mapas actia como un servicio externo que proporciona informacion de
mapas, y la aplicacion se integra con esta API para ofrecerte la funcionalidad de
navegacion. Lo mismo ocurre con las APIs de redes sociales que seran las que usemos en

nuestro codigo.
iii) Recopilacion de datos

El término webscraping se refiere a la extraccion de datos de sitios web?8, Puede
llevarse a cabo por medio de procesos automatizados, como bots o rastreadores web,
también llamados “arafias web”, para raspar datos con el uso de un lenguaje de
programacion como Python o R, junto con una libreria'®, y se trata de la técnica mgas

utilizadas pues puede ser aplicada a cualquier sitio web publico.

Las redes sociales, a diferencia de otras paginas web, publican una API que
permite a los desarrolladores acceder a datos de perfiles de usuario, publicaciones,
imagenes y realizar acciones como publicar contenido, compartirlo o interactuar con la
plataforma social. Ademas, para acceder a una API, se deben realizar solicitudes que
coincidan con sus requisitos de datos especificar la URL del sitio web — de las redes
sociales en este caso — que se desea analizar y los elementos especificos que se desean
extraer, como texto, imagenes, enlaces o metadatos. Ahora bien, solo Twitter, Facebook
(Meta) e Instagram ofrecen una API. Sin embargo, la APl de Twitter, a raiz de la
adquisicion de la plataforma por el empresario Elon Musk, exige una suscripcion de pago

para raspar informacion de tweets no publicados por uno mismo.
Las APIs tienen estructuras similares:

- URL base: es la direccion donde se encuentra desplegada la API.
- Endpoint: cada funcion o recurso de la API tiene una URL diferente, que empieza

siempre por la URL base. Cada una de estas funciones o recursos se le conoce con

18 Gonzalo, M. (2024, 12 enero). “Scraping de la web: qué es, cuando esta permitido y qué dice la ley”.

Newtral, parr. 1.

19 Coleccion de codigo desarrollado previamente, y reutilizable del que se sirven los desarrolladores para

no tener que desarrollar todo desde cero y agilizan el proceso de codificacion.
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el nombre de endpoint. La documentacion oficial de la API tiene informacion
sobre los diferentes endpoints.

- API reference: es el nombre que recibe la documentacion oficial de la API. Est4
compuesta por la descripcion de los servicios, asi como por ejemplos de requests
and responses. También suele contar con una consola para simular peticiones a la
API.

- Requests: peticiones a la API. Contiene los parametros, cabeceras, método usado,
URL del endpoint, etc.

- Autenticacion: sistema de identificacion y de acceso a la API. Normalmente sirve

de control de que se tiene permisos para usar la API.

Por ultimo, existen plataformas de web scraping como Octoparse, ParseHub o
Visual Scraper. Permiten al usuario, extraer datos sin necesidad de pasar por el tedioso
proceso de acceder a través de una API — por las trabas impuestas por cada red social
como método de proteccion de datos —. Aunque actualmente ya de por si las politicas son
en demasia restrictivas, hay que tener en cuenta las implicaciones éticas y legales de los
procesos de data minings y respetar los términos de servicio y la privacidad de los
usuarios de las plataformas de redes sociales. En Europa, la mineria de datos est4 avalada
legalmente cuando tiene una finalidad de investigacion cientifica no comercial?,
Adicionalmente, como se ha mencionado en la introduccion de este bloque, las paginas

web deben de ser de acceso publico.
iv) Preprocesamiento de datos

Alrededor del 80% del total de los datos se consideran no estructurados?, lo que

significa que no estan formateados en un arreglo tabular tipico de filas y columnas por lo

20 Cfi: articulo 67 Real Decreto-ley 24/2021, de 2 de noviembre, de transposicion de directivas de la Union
Europea en las materias de bonos garantizados, distribucion transfronteriza de organismos de inversion
colectiva, datos abiertos y reutilizacion de la informacion del sector publico, ejercicio de derechos de autor
y derechos afines aplicables a determinadas transmisiones en linea y a las retransmisiones de programas de
radio y television, exenciones temporales a determinadas importaciones y suministros, de personas
consumidoras y para la promocion de vehiculos de transporte por carretera limpios y energéticamente
eficientes.

2L Cfi: Symanto Communications. (2022, 27 julio). Mineria de textos en redes sociales: ;como funciona?

Symanto.com.
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que hay que “transformarlas” en un conjunto de datos estructurado, es decir, con un
formato entendible para un ordenador. Aquel conjunto de informaciéon incluye
comentarios en redes sociales, resefias de productos, publicaciones en foros,
transcripciones de servicios de atencion al cliente...Como el lenguaje humano es
intrinsecamente diverso, refleja los matices, la subjetividad y la idiosincrasia de las
personas que lo utilizan. Esto, sumado a la rapida evolucion del lenguaje afiade una capa
adicional de complejidad; la comunicacion intergeneracional es un foco de confusion, y
particularmente en Internet. Por todo esto, han aparecido las técnicas de procesamiento
del lenguaje natural (NLP) como una herramienta que permite a las maquinas entender y
analizar el significado de los datos cualitativos no estructurados, que combina modelos
de lingiiistica computacional®®, machine learning y deep learning®™ y que da a los
ordenadores la capacidad de comprender textos y palabras habladas de la misma manera
que los seres humanos®. Juntas, estas tecnologias manipulan y analizan texto y voz
mediante algoritmos y modelos computacionales que explicaremos mas en detalle en el
bloque siguiente. Esto es, el aprendizaje automatico permite a los sistemas informaticos
adaptarse a los matices y cambios en el lenguaje con mayor agilidad y precision. Y aunque
los humanos todavia tienen una comprension superior del lenguaje, esta nueva tecnologia
ha allanado el camino para que las organizaciones puedan aprovechar grandes volimenes
de datos textuales no estructurados a una escala sin precedentes. Esto se traduce en
mejoras significativas en la toma de decisiones y los resultados comerciales, ya que las
empresas pueden extraer informacion valiosa de fuentes de datos que anteriormente eran
dificiles de analizar de manera eficiente. Las técnicas de NLP son muchas y sus
aplicaciones igual de diversas, desde hacer social listening, hasta programar un chatbot

(v.g. el famoso ChatGPT).

Como paso previo, hemos de elucidar tres conceptos que se irdn tratando a partir

de ahora con gran recurrencia: texto, item, documento y corpus. Un documento se refiere

22 Es la ciencia que busca comprender y desarrollar modelos del lenguaje humano utilizando computadoras

y herramientas de software.

23 Es una red neuronal que ensefia a los ordenadores a aprender y pensar como humanos (simula el cerebro

humano a través de una combinacion de entradas de datos, ponderaciones y sesgos).

2 Cfi “:Qué es el procesamiento del lenguaje natural?”, ibm.com.
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a una observacion en forma de texto (v.g. un comentario en una publicacion de
Instagram); el texto es un conjunto de tokens y todo ese conjunto es un item, por tanto,
un documento también es un conjunto de fokens; y, por tltimo, un corpus es una coleccion

de documentos que constituye el conjunto de datos.

Para poder aplicar métodos de machine learning a los problemas relativos al
lenguaje natural, es indispensable transformar los datos textuales en datos digitales
mediante la técnica de “bag of words”?®. Los tres principales métodos que se explican
aqui son la Document Term Matrix (en adelante DTM), la Document Term Frequency
Matrix (en adelante DTF) el Document Term Frequency-Inverse Document Frequency
Matrix (en adelante TF-IDF). En la DTM cada fila corresponde a un documento y cada
columna a una variable que caracteriza a cada registro. Para construir las variables de las
columnas se puede darle el valor 1 si esa palabra aparece en el documento y 0 si no
aparece (“Binary Representation”) o que esa variable tome como valor la fercuencia con
la que esa palabra aparece en el documento (7erm Frequency Representation). Cada texto
estara entonces representado por un vector de ocurrencias (de frecuencias). Sin embargo,
presenta un gran inconveniente: algunas palabras son por naturaleza mas utilizadas que
otras, lo que puede llevar al modelo a resultados erréneos. Para paliarlo surge el TF-IDF,
en el que se cuenta el nimero de veces que aparece cada foken en el documento/corpus
para cada texto, y luego se divide por el numero total de ocurrencias de esos mismos
tokens en todo el corpus. Esto es, se asigna un peso a cada palabra en funcion de su
frecuencia de manera que lo que ayuda a capturar mejor el contenido relevante y distintivo
de cada corpus. Esta técnica proporciona un vector de pesos para cada texto en lugar de

un vector de ocurrencias.

Fig. 5: Formula Term Frequency — Inverse Document Frequency

w, , =tf,  xlog ('j\lf

% Técnica de NLP que consiste en representar un documento de texto como un conjunto (bag) de palabras,
ignorando el orden y la estructura gramatical de las palabras en el texto. Cfr: Jaiswal, M., & Tiwari, M.
(2018). Bag of words (BoW) model based recommender system using collaborative filtering technique.

Computer Science Review, vol. 28, pp. 45-54.
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Fuente: Medium (2024)

tfx,y es la frecuencia del término x en y;

dfx es el nimero de documentos que contienen X;

N es el total de documentos.

En este trabajo realizaremos fext mining en RStudio utilizando el método de la
matriz TF-IDF pues ofrece una representacion mas precisa del contenido textual, lo que
permite una mejor comparacion entre textos y una identificacion mas efectiva de temas,
tendencias o patrones en las redes sociales. Ademas, dado que las redes sociales contienen
una gran cantidad de contenido con una variedad de temas y lenguajes, TF-IDF es flexible
y adaptable al centrarse en las palabras que son mas relevantes y distintivas en el texto

que nos atafie.
v) Procesamiento de datos

La limpieza de datos es el paso fundamental en el procesamiento de los mismos.
Su funcién es eliminar datos irrelevantes y ruidosos, preparar el texto para el andlisis y
mejorar la precision de los resultados. Se puede reducir el texto de muchas maneras

distintas:

- Estandarizacion del texto pasando todos los términos a minusculas, eliminando
tildes y corrigiendo errores ortograficos.

- Tokenization: dividir el texto en entidades significativas, por ejemplo, en palabras
unitarias (unigram), pares de palabras (bigram), tres palabras (trigram),
dependiendo de lo que interese. Cada entidad representa una columna en la TDM.
Pasar de un string a una lista de strings.

- Eliminacion de términos con muy baja frecuencia, caracteres no alfanuméricos y
las llamadas stop words (palabras vacias o sin significado relevante en el contexto
concreto, y normalmente de muy alta frecuencia). En el leguaje de R existe listas
preestablecidas de stopwords que puede el usuario modificar a su gusto pues a
veces conviene eliminar unas u otras palabras que generalmente tienen
significado, pero no en el caso concreto (v.g. en un corpus sobre la industria de la
automocion, las palabras coche y automévil no aportan informacion util).

- POS tagging (part-of-speech tagging): devuelve un conjunto de pares de la forma

palabra-etiqueta gramatical, basado en su definicion y su contexto, de forma que
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asignar algln foken especifico a cada palabra. Por ejemplo, algunas etiquetas de
NLTK POS?® son: DT (determinante), FW (palabra extranjera) o PNN (nombre

propio)?’.

- Reducir palabras a su raiz a través de stemming (reducir las palabras a su lexema?®)
o lematizacion (reducir las palabras a su lema?®), lo que facilita la identificacion

de patrones y temas comunes.
vi) Analisis de datos: sentiment analysis

Los datos son sometidos a procesamiento y analisis bajo la supervision de gestion
humana®. Esto implica que, después de la recopilacion inicial, se realiza un trabajo mas
detallado para entender y extraer informaciéon valiosa de los datos recabados. La
intervencion humana es crucial en este proceso para garantizar una interpretacion precisa
y una comprension profunda de los datos, asumiendo con cautela el margen de error
inherente en cualquier técnica de procesamiento de texto. Ello permite identificar
patrones, tendencias y percepciones significativas que puedan influir en la toma de
decisiones empresariales. Como se ha explicado en el punto 1), existen diversas métricas

para evaluar los datos encontrados.

El analisis de sentimiento es una técnica de NLP y que se utiliza para determinar
la actitud, opiniéon o emocidn expresada en un texto. Los algoritmos de machine learning

evaluan la polaridad emocional del contenido de un documento o del corpus completo®!.

2% Conjunto de bibliotecas y programas para el procesamiento del lenguaje natural.

2" Cfi. Bird, S., Klein, B. & Loper, E. (2009). Categorizing and Tagging Words, Natural Language
Processing with Python, O’Reilly Media.

28 Unidad minima con significado 1éxico que no presenta morfemas gramaticales.

2 Forma que por convenio se acepta como representante de todas las formas flexionadas de una misma

palabra.

%0 En una empresa, es el consultor de business intelligence el encargado de extraer, depurar y preparar los
datos y de identificar nuevos programas y metodologias de procesamiento y analisis de datos. En este
trabajo, seré yo la que llevé a cabo el proceso completo hasta llegar a las conclusiones de los resultados del

social listening.

3L Cfi: 1SDI Espafia (2024). Sentiment analysis: ;Cémo funciona?
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En el presente trabajo, habrd un documento para cada periodo de tiempo que guarda todos
los tweets emitidos en ese periodo. El analisis de sentimiento se puede hacer con
diferentes paquetes con palabras a las que connotaciones segun diferentes criterios. Los
mas utilizados para el lenguaje espafiol son: el paquete “tidytext” que permite cargar un
léxico de un archivo externo que contenga palabras y su polaridad o emocién asociada, y
que trabaja con texto de estructura “tidy”, por ejemplo, un dataframe; y el 1éxico NRC
(traducido al espafiol) clasifica palabras segun ocho emociones (alegria, tristeza, miedo,
confianza, sorpresa, disgusto, anticipacion, ira) y dos sentimientos (positivo y negativo).
A tal efecto, siempre se podran utilizar otros 1éxicos disponibles en repositorios online
teniendo en cuenta que cada uno utilizara criterios de ponderacion de sentimientos y

emociones diversos.

VI. “El caso Rubiales”
A. Contexto

El dia 21 de agosto de 2023, Luis Rubiales, expresidente de la Real Federacion
Espaiola de Futbol y exvicepresidente de la Union de Federaciones Europeas de Futbol
(UEFA), asistio a la final del mundial femenino de futbol en Sidney, Australia, en la que
debutd Espafia contra Inglaterra. La seleccion espafiola se hizo con la victoria y en la
entrega de la copa, las jugadoras tuvieron que saludar a varias personas relevantes como
el presidente de la FIFA®, la Reina Letizia y la infanta Sofia, entre los que estaba Luis
Rubiales. Cuando lleg6 el turno de Jenni Hermoso, Rubiales la felicita por su victoria, le
pregunta “;un piquito, Jenni?”, a lo que ella responde “si”, y le agarra la cara para darle
un beso. Ese suceso que tuvo lugar en un lapso de dos segundos aun tiene repercusiones
para Rubiales a dia de hoy. En el autobus que trasladaba al equipo al aeropuerto, se grabo
un video en el que Jenni Hermoso ensea entre risas fotos del beso, mientras decia “como
Iker y Sara” y hacia junto a sus compafieras bromas burlonas acerca del acontecimiento.
El “si” de Jenni Hermoso ha sido interpretado como un consentimiento viciado por la
posicion de poder de Rubiales hacia su subordinada, por el contexto en que se dio (con
camaras de television, al lado de la reina...). A pesar de la presion del presidente del

gobierno, del de la FIFA y hasta de la ONU, para que dimitiera, asegur6 que no lo iba a

32 Por sus siglas Federacion Internacional de Futbol Asociacion.
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hacer durante la Asamblea federativa en la que si pidié perdon por su comportamiento en
el palco y por el beso a Hermoso, que califico de “espontaneo, mutuo, euforico y
consentido™2. Jenni Hermoso confirmé en un comunicado - probablemente a raiz de la
enorme presion social que recibié en medios de comunicacion y redes sociales - que se
sinti¢ “vulnerable y victima de una agresion” y formalizé la denuncia por agresion sexual
contra Rubiales. Ya inhabilitado por 90 dias por la FIFA, dimiti6 como presidente de la

RFEF y como vicepresidente de la UEFA34,

Las redes sociales se inundaron de opiniones y destacaron entre ellas numerosas
reivindicaciones feministas. Cuando ocurrid, las opiniones eran variopintas, pero
completamente sanas. Sin embargo, dieron un giro de 180 grados cuando se difundi6 el
video de Jenni, el cual mostraba que no estaba nada afectada por el beso. Después, se
volvieron a polarizar cuando ella declar6 publicamente que se habia sentido violada. Los
medios de comunicacion y personalidades famosas iban cambiando su discurso a medida
que iba saliendo a la luz informacion o a medida que ciertos grupos metian presion por
llevar a los focos un discurso politicamente correcto. En el bloque siguiente se hard un
exhaustivo examen de como han ido cambiando las opiniones de redes a lo largo del breve

periodo de tiempo en que Luis Rubiales era el protagonista de cualquier tertulia.
B. Utilidad para la interpretacion de la opinion publica

El social listening, como se ha venido explicando a lo largo del trabajo, consiste
en obtener informacion a partir de datos no estructurados, ya sean texto, de audio o
audiovisuales, de redes sociales. En concreto, he monitoreado las opiniones de los
“twitteros”, que me han proporcionado una vision detallada de cémo diferentes
segmentos de la poblacion perciben el suceso. En este contexto, el social listening permite
a las organizaciones ajustar sus estrategias de comunicacion en respuesta a las reacciones
del publico. Si se detecta una fuerte tendencia negativa, las partes involucradas, como ha
sido la FIFA, la RFEF o, por supuesto, el mismo Rubiales, pueden emitir declaraciones,

ofrecer disculpas o tomar medidas correctivas para abordar las preocupaciones del

“El presidente de la Federacion Espaiiola, Luis Rubiales, dice que no va a dimitir tras el beso a Jenni

Hermoso” (2023, 25 agosto). RFL

34 Martin, J.M. (28 de diciembre de 2023). El "piquito", los gestos obscenos... el terremoto que acabo con

Luis Rubiales. La razon.
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publico. De este modo, no solo se obtiene una vision detallada y precisa de la polaridad
de la opinién publica sobre la polémica del beso de Luis Rubiales a Jenni Hermoso, sino
que también dota a las organizaciones de la capacidad de responder de manera 4gil y

efectiva a las dinamicas cambiantes - y tan cambiantes - de la opinién publica en Twitter.

C. Metodologia

Los datos de Twitter han sido extraidos a través de una herramienta de social
listening - Octoparse - que facilita la inspeccion de paginas web y redes sociales y la
extraccion de datos concretos (en este caso, del texto de tweets segun tres periodos de
tiempo: del 20/08/2023 al 31/08/2023, del 1/09/2023 al 31/10/2023 y del 1/11/2023 al
31/12/2023). La decision de dividirlo de tal manera se debe a que el hecho sucedi6 el 20
de agosto, y los diez primeros dias fueron el peak de emision de opiniones, no solo en
redes sino también en medios de comunicacion, donde el acontecimiento acaparaba
portadas de periddicos y abria telediarios. El 25 de agosto presidi6 una asamblea
extraordinaria de la RFEF en la que declardé que el beso habia sido consentido donde se
viraliz6 su repetida frase “iNo voy a dimitir, no voy a dimitir!”, causando otra oleada de
opiniones. La dimisién de Rubiales como presidente de la RFEF el 30 de octubre supuso
otro hito dentro de la cronologia de la polémica. Y finalizo en nochevieja pues los dias de

antes fueron germen de multitud de memes navidefios con relacion a Rubiales.

Los datos, todos en espaiol, han sido guardados en formato x/sx en mi equipo y
constan de tres columnas (nombre, cuenta y tweets) y de tantas filas con tweets haya
recabado en ese periodo. He omitido retweets para no sesgar los datos con redundancias
sin valor. Han sido preprocesados por separado — eliminando stopwords, niimeros,
puntuacion, links y menciones y pasando a mintisculas — en los tres documentos distintos.
Asimismo, dentro del proceso de limpieza, he hallado y eliminado las 40 palabras mas
repetidas entre los tres documentos, asi acotando mas la base de busqueda.
Necesariamente, han sido tokenizados para obtener un token por cada palabra para poder
llevar a cabo el estudio. Una vez preparados para su tratamiento, he recurrido al método
de la matriz Term Frequency-Inverse Document Frequency que calcula los pesos de cada
token permitiéndome identificar los términos mas importantes dentro de ese documento

especifico.

Con vistas a estudiar el comportamiento emocional de los usuarios, he utilizado

dos métodos para el analisis de sentimiento: con el diccionario de palabras proporcionado
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por el paquete syuzhet de R se han clasificado el conjunto de tweets de cada documento
en las ocho emociones previamente mencionadas, y con un diccionario externo
descargado de GitHub, un Iéxico traducido al espafiol correspondiente al diccionario
AFINN del paquete tidytext, que contiene una lista de palabras con puntuaciones
asociadas que van desde -5 a +5, indicando el grado de negatividad o positividad de cada
palabra. He obtenido, igualmente, la puntuaciéon global de cada documento de manera
que, teniendo en cuenta el total de términos estudiados, puede compararse con el resultado

obtenido para los otros documentos.

La decision de dividir por periodos (en adelante P1, P2 y P3) me ha permitido
analizar separadamente las opiniones y contrastar diferencias a posteriori. Los tweets
recabados han sido analizados con respecto a su polaridad positiva, negativa o neutra, asi
como clasificados por las categorias sentimentales que ofrece el 1éxico NRC (National
Research Council) de R; ira, anticipacion, disgusto, miedo, alegria, sorpresa, tristeza y
confianza, y los sentimientos positivo o negativo. Asimismo, Me he servido de otro 1éxico
(AFINN) traducido al espafiol, descargado de un repositorio online (Github) para realizar

un analisis adicional en aras a aumentar la precision de los resultados.

VII. Conclusiones

A. Hallazgos de la investigacion

Dividiré mi exposicion de conclusiones en tres partes, correspondientes a cada
uno de los periodos escogidos para analizar el “fendmeno Rubiales” desde el punto de
vista de los tuiteros que son, de entre los usuarios de todas las redes sociales,
definitivamente los que mas opiniones y criticas expresan, simple y llanamente, porque
Twitter es una red nacida para ello. Finalmente, realizaré una comparacion de similitudes
y diferencias cronologicas entre opiniones. El total de observaciones utilizadas para el
estudio, entendiendo observaciones por tweets enteros, una observacion por tweet, son

7187; 258 correspondientes al primer periodo, 5326 al segundo y 1603 al tercero.

Primeramente, la matriz TF-IDF, representada en una nube de palabras, me ha
allanado el camino del analisis de sentimiento, permitiéndome vislumbrar que términos
son los mas importantes en cada periodo de tiempo para poder entender, conociendo el

contexto, los temas mas recurrentes.
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En

mediatica, e incluso interna de la FIFA, para que Rubiales dimitiese como presidente de

la RFEF fue colosal. La polémica gir6 en torno al presunto delito de abuso sexual,

Fig. 6: Nube de palabras periodo 1

Nube de Palabras Periodo 1
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

el P1, la palabra mas repetida es “dimision” pues tras el beso, la presion

mostrandose con palabras como “besar”, “abuso”, “agresion”, “sexual” o “escandalo”.

Cabezas del gobierno como Pedro Sénchez (presidente) o Irene Montero (ministra de
igualdad) y todos los medios de comunicacion se posicionaron en la linea feminista,
defendiendo la libertad de la mujer, condenando tales actos como presuntos delitos de

abuso u agresion sexual, e influenciando la opinion del piblico general.

Fig. 7: Nube de palabras periodo 2
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Previsiblemente, de entre todas las palabras, en el P2 la mas repetida entre los
usuarios ha sido “consentido”. En septiembre, tan solo 10 dias después, se comenzé a
movilizar el asunto en los juzgados y, como no podia ser de otra forma, los tuiteros
ejercieron de jueces y abogados cualificados en la materia y discutieron acerca de la falta
de consentimiento del beso. La opinidn se polarizé radicalmente cuando sali6é un video
desde otra perspectiva, perspectiva que dejaba ver a Rubiales preguntando a Jenni “;un
piquito?”. Miles de usuarios pasaron a defender a rubiales y a anecdotizar el momento,

mientras que el 6 de septiembre Jenni Hermoso denunci6 a Rubiales ante la fiscalia.

Fig. 8: Nube de palabras periodo 3
Nube de Palabras Periodo 3
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El tercer periodo se ve un exponencial giro del sentido de los tweets, dirigido mas
hacia el proceso judicial vigente que hacia el hecho per se. Especificamente, dos son los
eventos que monopolizan dicho periodo. El 30 de octubre, la FIFA inhabilité a Rubiales
por 3 afios en virtud del articulo 13 del Codigo Disciplinario del maximo organismo
futbolistico internacional. Y se convoco a Jenni Hermoso a declarar como victima el 2

de enero de 2024.

Establecido el contexto genérico de cada periodo, interpretemos los resultados
obtenidos del analisis de sentimiento, primero con el diccionario NRC y, a continuacion,
con el diccionario externo de la version en espafiol del 1éxico local de R AFINN. Conviene
tener presente que nuestra funcion es interpretar subjetivamente y comparar diferentes
métodos en base a los resultados numéricos obtenidos de un codigo informatico realizado

con un lenguaje de programacion a fin de aumentar la precision del modelo.
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Fig. 9: Clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 1
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Fuente: Elaboracion propia (2024)
Fig. 10: Barplot de clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 1
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

Como se ha explicado supra, NRC clasifica cada token en ocho emociones y dos
sentimientos. Los sentimientos predominantes entre los tuiteros en los primeros 5 dias
tras la polémica son confianza, miedo, ira y tristeza, teniendo en cuenta que el 20 de
agosto, la primera oleada de opiniones se burlaron del suceso de manera jocosa, incluida
Jenni, que luego comprobamos cuando se filtré el video con sus compaiieras riéndose de

la anécdota en el autobus. De hecho, observamos mas términos positivos que negativos.

Fig. 11: Clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 2

anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
201 143 147 220 124 187 89 226 468 385

Fuente: Elaboracion propia (2024)
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Fig. 12: Barplot de clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 2
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

En linea con las expectativas de todos, en este segundo periodo, las criticas - y no
exactamente constructivas - e insultos hacia Rubiales y hacia el género masculino en su
conjunto, se dispararon vertiginosamente, impulsados por una avalancha de feminismo
en todos los medios de comunicacion. Lideres de gobiernos, empresas y personas de
renombre se inundaron la boca de alegatos feministas. La ira sobresalta de entre los
sentimientos, de la mano de la confianza, pues frente a una opinidon extrema destaca
siempre a la par el polo opuesto como contra opinion. El miedo y el enfado siguen en alza
pues se extrapola el caso Rubiales al hipotético machismo inherente en la sociedad a raiz

de la orden de alejamiento dictada por los tribunales el dia 15 de septiembre.

Fig. 13: Clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 3

anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
116 87 77 124 68 95 52 123 242 217

Fuente: Elaboracion propia (2024)
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Fig. 14: Barplot de clasificacion por sentimientos del 1éxico NRC periodo 3
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

Dos meses después del suceso, los comentarios negativos siguen en alza, y si se
me permite mi opinién, no creo que vaya a cambiar nunca pues Luis Rubiales no ha
representado nunca una imagen especialmente agradable a ojos de la sociedad a causa de
anteriores escandalos publicos, controvertidos y ordinarios. Sirva de ejemplo el obsceno
gesto realizado ante la Reina Letizia de Espafia y la infanta Sofia en el palco del estadio

solo un dia después del beso a Jenni Hermoso.

El analisis que se realizara a continuacion no vislumbrara resultados distintos a
los obtenidos con el diccionario NRC, sino que nos proporcionara una perspectiva distinta

del mismo nucleo esencial.

En el P1 hay 467 palabras susceptibles de ser asignadas una puntuacion, de los
3294 tokens totales del periodo 1. Esto se debe a que el 1éxico AFINN contiene un
conjunto limitado de palabras con puntuaciones de sentimiento asignadas. Al haber
realizado una unién interna, si una palabra en mi matriz de tokens no se encuentra en el
léxico, no se le asignard ninguna puntuacion. De haber hecho una unién externa a las
palabras que no se encontrasen en el Iéxico se les asignaria una puntuacion nula, pero

hubiese devuelto una solucion mas sobrecargada por lo que he decidido.

La puntuacion total de todo el documento de tweets del P1 es —430, clasificadas
como muestra las figuras infrra. Con una clasificacion de 326 tokens con carga negativa y
138 con carga positiva, este diccionario difiere de lo mostrado con NRC. Un 37% de las

palabras han sido clasificadas con una puntuacién negativa de -2 como “victima” o
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“presionado™® y un 18% con —3 con “asco” o “delito”. Como contrapartida, en linea con
lo expuesto anteriormente sobre el tinte positivo de muchas opiniones los primeros dias
de la polémica, un 25% de tweets han sido clasificados como muy positivos (>= 2) con

palabras como “ganador” o “triunfo”.

Fig. 15: Frecuencia de las palabras en base a su polaridad con AFINN P1

-5 -4 -3 -2 -1 6 1 2 3 4 5
4 16 82174 50 3 24 77 29 7 1

Fuente: Elaboracion propia

El grafico de barras infra muestra los porcentajes de palabras asignadas a cada
puntuacion y permite una comprension intuitiva de la distribucion de las palabras,

facilitando asi el analisis de datos de manera visual.

Fig. 16: Barplot del porcentaje de palabras clasificadas segiin AFINN en el P1
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

En el P2, hay 4902 palabras susceptibles de ser asignadas una puntuacion, de los
49476 tokens totales del periodo 2 debido a lo previamente explicado. Con una
puntuacion total de —3162, la mayoria de las palabras han sido clasificadas entre el -2 y
el +2. Ha de destacarse que el polo de negatividad comprende lenguaje soez, propio de

Twitter.

% Véase matriz s1 del codigo de R.
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Fig. 17: Frecuencia de las palabras en base a su polaridad con AFINN P2
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

Fig. 18: Barplot del porcentaje de palabras clasificadas segiin AFINN en el P2
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Fuente: Elaboracion propia (2024)

Como culmen de este estudio, llegamos al periodo 3, el cual no proporciona
informaciéon muy innovadora. La puntuacion predominante sigue siendo el —2, con un
50% de palabras clasificadas en ¢él. Es una puntuacion negativa reafirmante de las
hipdtesis iniciales de que los tweets hacia Luis Rubiales iban a tener un tinte hostil, pero

sin presentar resultados excepcionalmente raros o imprevisibles.

Fig. 19: Frecuencia de las palabras en base a su polaridad con AFINN P2

-5 -4 -3 -2 -1 © 1 2 3 4
9 20 134 929 296 9 73 284 57 19

Fuente: Elaboracion propia (2024)
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Fig. 20: Barplot del porcentaje de palabras clasificadas segin AFINN en el P3
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El tono y la naturaleza de las opiniones expresadas en plataformas digitales en
torno al tema que se ha estudiado revela una predominancia de perspectivas criticas y
negativamente cargadas, reflejando un clima de debate intenso en la opinion publica. Este
tipo de andlisis no solo proporciona una vision de las actitudes hacia los protagonistas del
debate, sino que también ofrece insights sobre las dindmicas de interaccion y

percepciones dentro de la comunidad virtual que aborda este tipo de temas.
B. Futuras lineas de investigacion

En la era digital y conectada en la que vivimos, el social listening ha emergido
como una poderosa herramienta para comprender y analizar las conversaciones y
opiniones expresadas en plataformas sociales y digitales. Este enfoque no solo permite a
las organizaciones monitorear la percepcion publica de sus marcas y productos, sino que
también abre nuevas fronteras para la investigacion académica en diversas areas de interés
social, politica y ética. Presento la siguiente propuesta de temas en los que se puede

indagar utilizando social listening:

- Coémo la manifestacion de determinados lideres de influencia respecto al tema
afecta a la opinion publica.

- Consideraciones ¢éticas del social listening (ej.: proteccion de datos,
consentimiento, confidencialidad de los clientes...).

- (Cbémo detectar fake news a través del social listening?
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Declaracion de la utilizacion de Chat GPT u otras herramientas de IA:

Por la presente, yo, Beatriz Ibafiez Puerto, estudiante de E3 Analytics de la
Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado “Social
listening: Estudio de la reputacion online de Luis Rubiales”, declaro que he utilizado
la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG

de codigo sodlo en el contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar
posibles areas de investigacion.
2. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica

y estilistica del texto.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto
de mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario
y se han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en
el TFG y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas
similares). Soy consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un
trabajo no original y acepto las consecuencias de cualquier violacién a esta

declaracion.
Fecha: 19 de junio de 2024

Firma: Beatriz Ibafiez Puerto

VIII. Bibliografia

Alanis, E. C. G. (2022). Planeacion estratégica de mercadotecnia en plataformas
sociodigitales. aDResearch ESIC International Journal of Communication

Research, vol. 28, €224. Doi: https://doi.org/10.7263/adresic-28-224

Amador, O. (2023, 5 junio). El Arte de Utilizar los Paid Media, Owned Media y Earned
Media en Estrategias de Marketing Digital en Meéxico. LinkedIn.

https://www.linkedin.com/pulse/el-arte-de-utilizar-los-paid-media-owned-y-

earned-en-marketing-oscar/?originalSubdomain=es

43


https://doi.org/10.7263/adresic-28-224
https://www.linkedin.com/pulse/el-arte-de-utilizar-los-paid-media-owned-y-earned-en-marketing-oscar/?originalSubdomain=es
https://www.linkedin.com/pulse/el-arte-de-utilizar-los-paid-media-owned-y-earned-en-marketing-oscar/?originalSubdomain=es

Amazon Web Services, Inc. (s. f.). ;Qué es una API? - Explicacion de interfaz de

programacion de aplicaciones - AWS. https://aws.amazon.com/es/what-is/api/

Amazon Web Services, Inc. (s. f.). ;Qué es el procesamiento de lenguaje natural? -
Explicacion  del  procesamiento  de  lenguaje  natural -  AWS.

https://aws.amazon.com/es/what-is/nlp/

APA Style. (s. f.). https://apastyle.apa.org

Argintzona, J. (2020, 4 diciembre). 12 casos de éxito aplicando social listening a la

reputacion de marca. Digimind. https://blog.digimind.com/es/insight-driven-

marketing/12-casos-exito-aplicando-social-listening-reputacion-de-marca

Bird, S., Klein, B. & Loper, E. (2009). Categorizing and Tagging Words, Natural
Language Processing with Python, O’Reilly Media.
https://www.nltk.org/book/ch05.html

Brinkman, A. (2018, 26 diciembre). Listen and Learn: Six Tips to Master Social Media
Listening. Forbes.

https://www.forbes.com/sites/forbescommunicationscouncil/2018/12/26/listen-

and-learn-six-tips-to-master-social-media-listening/#27b7127b594c¢

Campana, N. (2023, 30 abril). ;Qué hace un consultor BI? Freelancermap.

https://www.freelancermap.com/blog/es/que-hace-consultor-bi/

Cebotarean, E. (s. f.). Business intelligence. Journal Of Knowledge, Management,

Economics and Information Technology. http://www.scientificpapers.org/wp-

content/files/1102_Business_intelligence.pdf

DataScientest (2023, 30 octubre). NLP Natural Language Processing: Introduccion.

DataScientest.com. https://datascientest.com/es/nlp-introduccion

DataScientest (2023, octubre 30). Inteligencia artificial: definicion, historia, usos,
peligros. DataScientest.com. https://datascientest.com/es/inteligencia-artificial-
definicion#:~:text=E1%20t%C3%A9rmin0%?20inteligencia%?20artificial%20fue.l
a%20vis1%C3%B3n%20de%201a%201A

Digital Marketing tools and competition: an approach to the state of the art. (2019).
Atlantic Review of Economics, 2(3), ISSN-e 2174-3835.

44


https://aws.amazon.com/es/what-is/api/
https://aws.amazon.com/es/what-is/nlp/
https://apastyle.apa.org/
https://blog.digimind.com/es/insight-driven-marketing/12-casos-exito-aplicando-social-listening-reputacion-de-marca
https://blog.digimind.com/es/insight-driven-marketing/12-casos-exito-aplicando-social-listening-reputacion-de-marca
https://www.nltk.org/book/ch05.html
https://www.forbes.com/sites/forbescommunicationscouncil/2018/12/26/listen-and-learn-six-tips-to-master-social-media-listening/#27b7127b594c
https://www.forbes.com/sites/forbescommunicationscouncil/2018/12/26/listen-and-learn-six-tips-to-master-social-media-listening/#27b7127b594c
https://www.freelancermap.com/blog/es/que-hace-consultor-bi/
http://www.scientificpapers.org/wp-content/files/1102_Business_intelligence.pdf
http://www.scientificpapers.org/wp-content/files/1102_Business_intelligence.pdf
https://datascientest.com/es/nlp-introduccion
https://datascientest.com/es/inteligencia-artificial-definicion#:~:text=El%20t%C3%A9rmino%20inteligencia%20artificial%20fue,la%20visi%C3%B3n%20de%20la%20IA
https://datascientest.com/es/inteligencia-artificial-definicion#:~:text=El%20t%C3%A9rmino%20inteligencia%20artificial%20fue,la%20visi%C3%B3n%20de%20la%20IA
https://datascientest.com/es/inteligencia-artificial-definicion#:~:text=El%20t%C3%A9rmino%20inteligencia%20artificial%20fue,la%20visi%C3%B3n%20de%20la%20IA

Fuchs, C. (2010). Web 2.0, prosumption, and surveillance. Surveillance and Society, 8(3),
296-301. https://doi.org/10.24908/ss.v813.4165

Gonzalo, M. (2024, 12 enero). ‘Scraping’ de la web: qué es, cuando estd permitido y qué
dice la ley. Newtral. https://www.newtral.es/scraping-web-ley-mineria-

a1/20230828/

Guerrero Carmona, F.M. & Marcos Aldon, M. (2014), “Mineria de textos”,
Neodocumenta Journal of  document engineering, vol. 13.

https://www.uco.es/investiga/grupos/labindoc/images/files/neodocumenta/articul

os/neodoc2014n3.pdf

HEAVY.AL. (s. f). What is Data Intelligence? Definition and FAQs.

https://www.heavy.ai/technical-glossary/data-intelligence

Hicham Moad Safhi, B.F., Badr Hirchoua, B.O. y Khalil, 1. (2017). “Data intelligence in
the context of big data: a survey”, Journal of Mobile Multimedia, 13, pp. 1-4.
https://journals.riverpublishers.com/index.php/JMM/article/view/3783/2589

IBM (s. f.). ;/Qué es Deep Learning? https://www.ibm.com/es-es/topics/deep-learning

ISDI Espafia (2024). Sentiment analysis: ;Como funciona?
https://www.isdi.education/es/blog/sentiment-analysis-como-
funciona#:~:text=E1%20an%C3%A 11isis%20de%20sentimiento%2C%?200.sea
%20positiva%2C%?20negativa%200%20neutral.

Jaiswal, M., & Tiwari, M. (2018). Bag of words (BoW) model based recommender
system using collaborative filtering technique. Computer Science Review.

https://doi.ore/10.1016/j.cosrev.2018.03.001

Jain, A. (2024, 4 febrero). TF-IDF in NLP (Term Frequency Inverse Document

Frequency). Medium. https://medium.com/(@abhishekjainindore24/tf-idf-in-nlp-

term-frequency-inverse-document-frequency-e05b65932f1d

Luhn, H.P. (1958) “A Business Intelligence System”, IBM Journal, p. 314.

Maher, O., Fernandez, A. and Akinfenwa, D. (2023) What are the key differences and

similarities between social listening and social monitoring? LinkedIn.

45


https://doi.org/10.24908/ss.v8i3.4165
https://www.newtral.es/scraping-web-ley-mineria-ai/20230828/
https://www.newtral.es/scraping-web-ley-mineria-ai/20230828/
https://www.uco.es/investiga/grupos/labindoc/images/files/neodocumenta/articulos/neodoc2014n3.pdf
https://www.uco.es/investiga/grupos/labindoc/images/files/neodocumenta/articulos/neodoc2014n3.pdf
https://www.heavy.ai/technical-glossary/data-intelligence
https://journals.riverpublishers.com/index.php/JMM/article/view/3783/2589
https://www.ibm.com/es-es/topics/deep-learning
https://www.isdi.education/es/blog/sentiment-analysis-como-funciona#:~:text=El%20an%C3%A1lisis%20de%20sentimiento%2C%20o,sea%20positiva%2C%20negativa%20o%20neutral.
https://www.isdi.education/es/blog/sentiment-analysis-como-funciona#:~:text=El%20an%C3%A1lisis%20de%20sentimiento%2C%20o,sea%20positiva%2C%20negativa%20o%20neutral.
https://www.isdi.education/es/blog/sentiment-analysis-como-funciona#:~:text=El%20an%C3%A1lisis%20de%20sentimiento%2C%20o,sea%20positiva%2C%20negativa%20o%20neutral.
https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2018.03.001
https://medium.com/@abhishekjainindore24/tf-idf-in-nlp-term-frequency-inverse-document-frequency-e05b65932f1d
https://medium.com/@abhishekjainindore24/tf-idf-in-nlp-term-frequency-inverse-document-frequency-e05b65932f1d

https://www.linkedin.com/advice/l/what-key-differences-similarities-between-

social#:~:text=Social%20monitoring%20i1s%20more%20focused.requires%20vo

u%?20t0%20act%20strategically. (acceso: 18 December 2023).

Marr, B. (2015). Big Data: Using SMART Big Data, Analytics and Metrics To Make Better
Decisions and Improve Performance. http://ci.nii.ac.jp/ncid/BB1888518X

Martin, J.M. (2023, 28 diciembre). El “piquito”, los gestos obscenos... el terremoto que

acabo con Luis Rubiales. La razon.

McCarthy, J., Minsky, M., Rochester, N., & Shannon, C. E. (2006). A proposal for the
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence. Ai Magazine,

27(4), 12. https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904

McCarthy, J. (1956). Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence,
Conferencia de Dartmouth, Universidad Dartmouth College, Hanover, New

Hampshire.

Metz, C. (2023, 3 mayo). Uno de los pioneros de la IA advierte de su peligro. The New

York Times. https://www.nytimes.com/es/2023/05/03/espanol/ia-peligro-

google.html

Microsoft Learn. (2023, 31 octubre). Algoritmos de mineria de datos (Analysis services -

Mineria de datos). https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-

mining/data-mining-algorithms-analysis-services-data-

mining?view=asallproducts-allversions

Microsoft Learn. (2023, 23 diciembre). Modelos de mineria de datos (Analysis Services -

Mineria de datos). https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-

mining/mining-models-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-

allversions

Ministerio de Derechos Sociales y Agenda 2030 (2023) Qué es la Inteligencia Artificial,

planderecuperacion.gob.es. https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-

inteligencia-artificial-ia-

prir#:~:text=La%?20inteligencia%?20artificial%20(1A)%20es.el%20razonamiento
%20v%201a%20percepci%C3%B3n.

46


https://www.linkedin.com/advice/1/what-key-differences-similarities-between-social#:~:text=Social%20monitoring%20is%20more%20focused,requires%20you%20to%20act%20strategically
https://www.linkedin.com/advice/1/what-key-differences-similarities-between-social#:~:text=Social%20monitoring%20is%20more%20focused,requires%20you%20to%20act%20strategically
https://www.linkedin.com/advice/1/what-key-differences-similarities-between-social#:~:text=Social%20monitoring%20is%20more%20focused,requires%20you%20to%20act%20strategically
http://ci.nii.ac.jp/ncid/BB1888518X
https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904
https://www.nytimes.com/es/2023/05/03/espanol/ia-peligro-google.html
https://www.nytimes.com/es/2023/05/03/espanol/ia-peligro-google.html
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/data-mining-algorithms-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/data-mining-algorithms-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/data-mining-algorithms-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/mining-models-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/mining-models-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://learn.microsoft.com/es-es/analysis-services/data-mining/mining-models-analysis-services-data-mining?view=asallproducts-allversions
https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-inteligencia-artificial-ia-prtr#:~:text=La%20inteligencia%20artificial%20(IA)%20es,el%20razonamiento%20y%20la%20percepci%C3%B3n
https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-inteligencia-artificial-ia-prtr#:~:text=La%20inteligencia%20artificial%20(IA)%20es,el%20razonamiento%20y%20la%20percepci%C3%B3n
https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-inteligencia-artificial-ia-prtr#:~:text=La%20inteligencia%20artificial%20(IA)%20es,el%20razonamiento%20y%20la%20percepci%C3%B3n
https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-inteligencia-artificial-ia-prtr#:~:text=La%20inteligencia%20artificial%20(IA)%20es,el%20razonamiento%20y%20la%20percepci%C3%B3n

Montalvo, R. E. (2011). Social Media Management. International Journal of
Management &  Information Systems (IJMIS), 15(3), 91-96.
https://doi.org/10.19030/ijmis.v1513.4645

Navarro, S. (2024, 12 abril). PoS tagging con spaCy | KeepCoding Bootcamps.

KeepCoding  Bootcamps.  https://keepcoding.io/blog/como-funciona-el-pos-

tagging-con-spacy/

O’Reilly, T. (2005). Qué es Web 2.0. Patrones del disefio y modelos del negocio para la
siguiente generacion del software. Boletin de la Sociedad de la Informacion de
Telefonica.
http://sociedadinformacion.fundacion.telefonica.com/DY C/SHI/seccion=1188&i

dioma=es_ES&id=2009100116300061&activo=4.do?elem=2146

Prodware en los medios - Entrevistas, notas de prensa y articulos. (2024, 28 mayo).
Prodware | Proveedor Soluciones de Gestion Para Empresas. Partner Microsoft.
https://www.prodwaregroup.com/es-es/notas-de-

prensa/#:~:text=La%?20capacidad%20de%20analizar%20datos.1A)%20se%20de

nomina%20Data%?20Intelligence.

Publicidad en V. (s. f.). oblicua.es.

https://www.oblicua.es/publicidad/publicidad_en_tv.html

Radio Francia Internacional (2023, 25 agosto). “El presidente de la Federacion Espafiola,
Luis Rubiales, dice que no va a dimitir tras el beso a Jenni Hermoso”. RFIL

https://www.rfi.fr/es/minuto-a-minuto/20230825-¢el-presidente-de-la-

federaci%C3%B3n-espa%C3%B1ola-luis-rubiales-dice-que-no-va-a-dimitir-

tras-el-beso-a-jenni-hermoso

Real Academia Espanola. Multimedia. Diccionario de la lengua espariola. Recuperado

en 10 de febrero de 2024, de https://dle.rae.es/multimedia#

Rodriguez, M. (19 enero de 2022). Social listening: qué es y como medirlo?. IZO.

https://izo.es/social-listening-que-es-y-como-medirlo/#None

Tableau (s. f.). ;Qué es business intelligence o inteligencia de negocios? Tableau

Software, LLC. https://www.tableau.com/es-es/learn/articles/business-

intelligence

47


https://doi.org/10.19030/ijmis.v15i3.4645
https://keepcoding.io/blog/como-funciona-el-pos-tagging-con-spacy/
https://keepcoding.io/blog/como-funciona-el-pos-tagging-con-spacy/
http://sociedadinformacion.fundacion.telefonica.com/DYC/SHI/seccion=1188&idioma=es_ES&id=2009100116300061&activo=4.do?elem=2146
http://sociedadinformacion.fundacion.telefonica.com/DYC/SHI/seccion=1188&idioma=es_ES&id=2009100116300061&activo=4.do?elem=2146
https://www.prodwaregroup.com/es-es/notas-de-prensa/#:~:text=La%20capacidad%20de%20analizar%20datos,IA)%20se%20denomina%20Data%20Intelligence
https://www.prodwaregroup.com/es-es/notas-de-prensa/#:~:text=La%20capacidad%20de%20analizar%20datos,IA)%20se%20denomina%20Data%20Intelligence
https://www.prodwaregroup.com/es-es/notas-de-prensa/#:~:text=La%20capacidad%20de%20analizar%20datos,IA)%20se%20denomina%20Data%20Intelligence
https://www.oblicua.es/publicidad/publicidad_en_tv.html
https://www.rfi.fr/es/minuto-a-minuto/20230825-el-presidente-de-la-federaci%C3%B3n-espa%C3%B1ola-luis-rubiales-dice-que-no-va-a-dimitir-tras-el-beso-a-jenni-hermoso
https://www.rfi.fr/es/minuto-a-minuto/20230825-el-presidente-de-la-federaci%C3%B3n-espa%C3%B1ola-luis-rubiales-dice-que-no-va-a-dimitir-tras-el-beso-a-jenni-hermoso
https://www.rfi.fr/es/minuto-a-minuto/20230825-el-presidente-de-la-federaci%C3%B3n-espa%C3%B1ola-luis-rubiales-dice-que-no-va-a-dimitir-tras-el-beso-a-jenni-hermoso
https://dle.rae.es/multimedia
https://izo.es/social-listening-que-es-y-como-medirlo/#None
https://www.tableau.com/es-es/learn/articles/business-intelligence
https://www.tableau.com/es-es/learn/articles/business-intelligence

Telefonica Tech (s. f). ;Qué son los datos no  estructurados?

https://aiofthings.telefonicatech.com/recursos/datapedia/datos-no-estructurados

https://www.u-
cursos.cl/ingenieria/2018/2/IN6531/1/material _docente/bajar?id=2383781

Torres, J. 1. S., & Cardenas, E. G. (2021). 4Andlisis y aplicacion de algoritmos de mineria
de datos. Revista Perspectivas, 6(21), Pp. 71-88.
https://doi.org/10.26620/uniminuto.perspectivas.6.21.2021.71-88

Tran, N. (2021). The Role of Social Listening in a Marketing Campaign [Tesis, Karelia
University of Applied Sciences].

Salas, E. (2018). La linea en la publicidad. Una revision sobre la division del ATL Y BTL,
Revista Observatorio de la Economia Latinoamericana.
https://www.eumed.net/rev/oel/2018/08/publicidad-atl-
btl.html//hdl.handle.net/20.500.11763/0el1808publicidad-atl-btl

Semalt.com. (s. f.). Semalt: diferencia entre Web Scraping y Data Mining. Dos mejores
herramientas para mineria de datos y raspado de web | Semalt Q&A.

https://semalt.com/es/qa/8304-imagen-del-raspador.htm

Silva M, Walker J, Portillo E, Dougherty L. (2022). Strengthening the Merci Mon Héros
Campaign Through Adaptive Management: Application of Social Listening
Methodology. JMIR Public Health Surveill 2022, 8(6): e35663. Doi:
10.2196/35663

Symanto Communications (2022, 27 julio). Mineria de textos en redes sociales: ;jcomo

funciona? Symanto.com. https:/www.symanto.com/es/blog/social-media-text-

mining-how-does-it-workmineria-de-textos-en-redes-sociales-como-funciona/

UNIR (2023, 20 noviembre). ;Qué son las librerias en programacion y para qué sirven?

https://www.unir.net/ingenieria/revista/librerias-programacion/

W. Zhu, X. Wang and W. Gao (2020) Multimedia Intelligence: When Multimedia Meets
Artificial Intelligence, in IEEE Transactions on Multimedia, 22(7), pp. 1823-
1835. Doi: 10.1109/TMM.2020.2969791.

Villamar, R. M., & Salas, E. (2018). La construccion de la marca por los medios atl y btl.

Dialnet. https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=9025075

48


https://aiofthings.telefonicatech.com/recursos/datapedia/datos-no-estructurados
https://www.u-cursos.cl/ingenieria/2018/2/IN6531/1/material_docente/bajar?id=2383781
https://www.u-cursos.cl/ingenieria/2018/2/IN6531/1/material_docente/bajar?id=2383781
https://doi.org/10.26620/uniminuto.perspectivas.6.21.2021.71-88
https://www.eumed.net/rev/oel/2018/08/publicidad-atl-btl.html/hdl.handle.net/20.500.11763/oel1808publicidad-atl-btl
https://www.eumed.net/rev/oel/2018/08/publicidad-atl-btl.html/hdl.handle.net/20.500.11763/oel1808publicidad-atl-btl
https://semalt.com/es/qa/8304-imagen-del-raspador.htm
https://www.symanto.com/es/blog/social-media-text-mining-how-does-it-workmineria-de-textos-en-redes-sociales-como-funciona/
https://www.symanto.com/es/blog/social-media-text-mining-how-does-it-workmineria-de-textos-en-redes-sociales-como-funciona/
https://www.unir.net/ingenieria/revista/librerias-programacion/
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=9025075

IX.ANEXO
Link al codigo de R:

https://docs.google.com/document/d/1 FOglIFwIXLsnKgD8caQmp6J jRFLKWq

22RwK6m2wo4ol/edit?usp=sharing

49


https://docs.google.com/document/d/1FOqlFwlXLsnKgD8caQmp6J_jRFLKWq22RwK6m2wo4oI/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1FOqlFwlXLsnKgD8caQmp6J_jRFLKWq22RwK6m2wo4oI/edit?usp=sharing

