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1. Introduccion

Chile es un pais sudamericano multicultural, en él conviven la nacién chilena jun-
to con diferentes naciones, correspondientes a distintos pueblos originarios. Dentro
de estas naciones el pueblo mapuche ha tenido histéricamente una mayor visibiliza-
cion. Esto se ha debido a la confrontacién de sus derechos indigenas, actualmente
ante el Estado chileno, y previamente, ante sus colonizadores espanoles (Bengoa,
2002). Dentro de este contexto, se ubica en su historia reciente el caso del comunero
mapuche Camilo Catrillanca, quien fue muerto de un disparo en su cabeza por in-
tegrantes de un grupo militar de la policia chilena . Este caso fue muy bullado en el
pais y alcanzo incluso repercusion internacional, producto de que la policia realizé
un montaje con las evidencias sobre su muerte, con el fin de desligar sus responsa-
bilidades ante el asesinato, situacién fuera de todo protocolo policial y uso racional
de la fuerza (El Mostrador, 2019). Dada la importancia de este caso en relacién al
conflicto entre el Estado chileno y el pueblo mapuche, se evidencia en la literatura
que las investigaciones abordan esta tematica, pero escasamente se han analizado las
opiniones de las redes sociales como Twitter sobre este topico, e incluso no existen
investigaciones que utilicen el Andlisis de Sentimientos en esta red social y que se
asocien a este tipo de problematica, sin embargo existen otras investigaciones so-
bre la misma problemética que recogen analisis de videos en Youtube (Maldonado,
2011). De este modo, surge el objetivo de la investigacién que busca caracterizar los
grupos de influencia en esta red y sus posibles interrelaciones, por medio del analisis
de sentimientos. El estudio de Analisis de Sentimientos, enmarcado en el procesa-
miento del Lenguaje Natural es entendido como: 'Range of computational techniques
for analyzing and representing naturally occurring texts at one or more levels of lin-
guistic analysis for the purpose of achieving human-like language processing for a
range of tasks or applications’ (Liddy, 2001, p.1). Asi, el objetivo del tratamiento
computacional de opiniones, sentimientos y la subjetividad textual (Wiebe, 1994),
considera para nuestro caso el analisis de las opiniones referidas a la causa mapuche.
Situacion que se releva dado que permite entender las demandas del ejercicio del po-
der, mediante la legitimacion y deslegitimacion de determinadas posiciones, puesto
que dichas posturas influyen en la construcciéon de opiniones que luego se reprodu-
cen, en la misma red social Twiiter, o bien dichas opiniones funcionan como caja
de resonancia en otras redes sociales, tales como Facebook, Instagram o Whatsapp,
entre otras. Asi,el activismo cibernético se caracteriza por un proceso de comunica-
cién horizontal, sin liderazgo e incontrolable (Tascén y Quintana,2012). Igualmente,
las producciones de Twitter se reproducen posteriormente en canales de television
de senal abierta, construyendo la realidad por medio de la alineacién o desalineacion
con dichas posiciones (Martin & White, 2005). La aplicabilidad de los resultados del
estudio refieren a la apertura de un nuevo campo poco abordado en nuestro medio,
creando distintas posibilidades de construccién de corpus lingiiisticos sobre la mate-
ria, favoreciendo el andlisis de las audiencias para entender las dindmicas de opinién
frente a la construccién y/o modificacién de leyes sobre la relacién entre el Estado
y las naciones originarias. [gualmente, analizando las redes de relaciones entre los
grupos de influencia, al analizar sus posibles argumentos y la red de argumentos
expuestos y considerando su dialogicidad, como también al orientar acciones desde
el reconocimiento del Estado hacia las naciones originarias y de qué modo pudieran
articularse sus relaciones con este y otros pueblos originarios; o bien posibilitando,



la creacién de mejoras en las politicas piblicas que dialoguen con la realidad social
del pueblo mapuche y de otros pueblos. Sobre investigaciones que utilizan el Analisis
de Sentimientos puede observarse en la literatura el estudio de Sidorov, Galicia y
Camacho (2016) que analiza un corpus emocional en espafiol basado en tweets. Di-
cha investigacién plantea que no ha surgido el método mas apropiado para clasificar
tweets en espanol en el ambito de Analisis de Sentimientos y que faltarian atin mas
estudios de este tipo para solucionar el problema. No obstante, se recomienda abor-
dar la metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD) o mineria de datos
(MD). La que se utiliza para la extraccién de informacién en gran cantidad de datos
para su conocimiento y comprension (Rodriguez & Garcia, 2016). Su procedimien-
to utiliza distintas etapas: seleccién, exploracion, limpieza, transformacion, técnicas
estadisticas, evaluaciones e interpretacién de resultados (Landa, 2016). Este tipo
de metodologia ha favorecido el anélisis de la gran cantidad de datos disponibles
en las redes sociales, permitiendo revelar estructuras interconectadas, estableciendo
relaciones de términos o frases claves, para descubrir temas, subtemas y entidades
semanticas relevantes (Kuz & amp, Falco & amp; Giandini, 2016). Antecedentes de
investigaciones sobre la aplicacion de este tipo de metodologia se observa en redes
sociales como Facebook, Youtube y Twitter. En el ambito de la tematica de la sa-
lud a través de twitter, se observa lo planteado por Islam (2019) quien descubri6
la relacion entre yoga y veganismo mediante el modelado de temas. En adelante
abordaremos el Marco Tedrico inscrito en las ciencias de la computacion, ligado a
la Mineria de Datos y el Anélisis de Sentimientos. Luego, presentaremos la Metodo-
logia KDD, la que permite seguir el andlisis de datos correspondiente. Finalmente,
mostraremos los resultados y conclusiones desarrolladas en este trabajo.

2. Objetivos del estudio

2.1. Objetivo general

Visualizar las opiniones de los usuarios de Twitter hacia la comunidad mapuche.

2.2. Objetivos especifivo

s Identificar la connotacién que tienen los tweets con respecto a la comunidad
mapuche.

= Analizar los tipos de problemas que enfreta la comunidad mapuche.
» caracterizar el rol de los tweets en la divulgacién de la causa mapuche.

» Usar técnicas de Text Mining para tratar el problema.



3. Marco Tedrico

Dentro de la estadistica y la ciencia de la computacion existe un campo llamado
mineria de datos que permite trabajar con grandes volimenes de conjuntos de datos
(informacién), buscando patrones y tendencias. En el tltimo tiempo, se ha explo-
rado una nueva técnica ligada al andlisis de textos denominada mineria de textos.
Ted Kwartler (2017) lo define como proceso de extraccién de informacién relevan-
te a partir de textos. En este tipo de trabajo, surge el Analisis de Sentimientos
(AS) que busca examinar las opiniones manifestadas en textos mediante el andlisis
computacional (Dubiau y Ale, 2013). Este tipo de anélisis de texto busca facilitar
la toma de decisiones, examinando opiniones en sus vertientes tanto positivas o ne-
gativas. También pretende estudiar el efecto de este tipo de opiniones sobre una
determinada temdtica (Duran, 2016). Esta perspectiva de andlisis en redes sociales
examina elementos basicos de una red o grafos, que corresponden a una red de nodos
o actores. Estos se corresponden en Twitter con los individuos o grupos de perso-
nas. Sus vinculos o bordes, son los lazos que existen entre dos o mas nodos. Por su
parte, los flujos, aportan las direcciones del vinculo, la que puede ser bidireccional
o unidireccional (Cordén, 2007). Este procedimiento metodolégico puede utilizarse
en redes sociales, puesto que estas se manifiestan como una estructura social in-
tegrada por un conjunto de usuarios (personas, organizaciones, etc.) los que estan
relacionados de acuerdo a algin criterio (amistad, parentesco, relacién profesional,
creencias, etc.). La metodologia en cuestién, permite también modelar relaciones
o interacciones entre cualquier clase de individuos, tales como personas, grupos u
organizaciones. Caracterizando esta estructura en una red en términos de nodos o
vértices (actores individuales, personas o cosas dentro de la red) y los bordes o en-
laces (relaciones o interacciones) que los conectan. Esta red a menudo se visualiza
a través de grafos o matrices debido a la naturaleza cualitativa de estas interaccio-
nes. Segun Aguirre (2011) los objetivos principales del anélisis de redes sociales son:
Identificar los actores mas influyentes y descubrir los grupos de actores cohesiona-
dos, aplicando técnicas de deteccion de comunidades. Las técnicas mas utilizadas en
esta metodologia gira en torno al analisis de sentimiento.

3.1. Técnicas Exploratoria
3.1.1. Frecuencia de palabras

A la hora de entender que caracteriza un texto o un cojunto de texto, es intere-
sante estudiar qué palabras emplea y con qué frecuencia. Esta es una tarea comun
en la mineria de textos es mirar las frecuencias de palabras.

3.1.2. n-gramas

Sabemos que en el lenguaje se crea por combinaciones de palabras, es decir,
determinadas palabras tienden a seguir a otras inmediatamente, o que tiende a
coexistir dentro de los mismos textos.( Silge & Robinson,2017)

Las frecuencias de palabras son una herramienta simple para mirar palabras in-
dividuales,en lugar de dividir un texto en palabras individuales, podemos dividirlas
en grupos,por ejemplo, dos palabras, tres palabras o més. De esta forma, pode-
mos capturar cierta informacién que no se visualiza con palabras individuales. Este



método de dividir las palabras en grupos se conoce como analisis 'n-gram’. Con dos
palabras, se conoce como bigrama, con tres palabra es un trigrama.

3.1.3. Analisis de frecuencia de palabras y documentos

Una pregunta central en la mineria de texto y el procesamiento del lenguaje na-
tural es como cuantificar los términos claves de un documento. Una medida de cuan
importante puede ser una palabra es su frecuencia de término (tf). Sin embargo,
hay palabras en un documento que ocurren muchas veces pero que pueden no ser
importantes denominados ?palabras vacias ? como 7el’, ’es’, 'de’, etc.

En la formulas: s N
tf(t,d) = == =
> 1 i ||

donde n;; es el nimero de veces que aparece el término ¢; en el documento d;.

Otro enfoque es observar la frecuencia de documentos inversa (idf) de un término,
que disminuye el peso de las palabras de uso comin y aumenta el peso de las palabras
que no se usan mucho en una coleccion de documentos, Se define:

idf(t, D) = log(2)

U

donde D es el nimero total de documentos y n; es el nimero de documentos que
contienen el término ¢;.

Esto se puede combinar con la frecuencia de término para calcular qué tan im-
portante un término en un documento (tf-idf). El indice tf-idf estd designado a medir
la importancia de una palabra para un documento en una coleccién (o corpus) de
documentos. Por ejemplo, se puede identificar caracteristicas propias de cada novela
en una coleccién de novelas (Silge and Robinson, 2017). La férmula matemadtica para
esta medida es:

tfidf(t,d, D) = tf(t,d)idf (t, D)

Donde t es el término, d es cada documento, D el total de documento y tf-idf es el
peso asignado a ese término t en el documento correspondiente.

3.1.4. Comparacion del uso de palabras

Para diferenciar el uso de palabras que utiliza cada usuario o grupo, es decir,
palabras que utiliza mucho un autor y que no utiliza el otro. Una manera de hacer
este andlisis es mediante el log of odds ratio de las frecuencias.

Se define :

(7]1Vk_+11>G7'up 1
log of odds ratio = log (nkil— (1)

N+1 )Gruz)ﬂ

Donde n; el nimero de veces que aparece el término k en los textos de cada
autor o grupos y N el nimero total de términos de cada autor.



3.1.5. Analisis de correlacién (coeficiente phi)

El coeficiente phi corresponde a una medida comun para la correlacion binaria. El
foco del coeficiente phi es cuanto mas probable es que aparezcan tanto la palabra X
como la Y, o que ninguna aparezca, que una aparece sin la otra (Silge and Robinson,
2017). Consideremos la siguiente tabla:

Tiene la palabra y | Sin palabra y
Tiene la palabra y ni1 110 ni,
Sin palabara y no1 100 ny.
n1 no n

El coeficiente phi es definido como:

N11Mopo — N1oNo01

/1.1 M oM 1

El coeficiente phi es equivalente a la correlacion de Pearson, pero con datos
binarios.

o=

3.2. Analisis de Sentimiento

El andlisis de sentimiento conocido también como mineria de opinién corresponde
a una de las funciones de la minerfa de datos (Kwartler, 2017) y consiste en identificar
y extraer el sentimiento de un documento (actitud del autor). Este andlisis clasifica la
polaridad de un texto, es decir si la opinién expresada es positiva, negativa o neutra.
También puede clasificar estados emocionales, como enfado, miedo, sorpresa, etc. El
analisis de sentimiento esta basado en lexicones que corresponde a diccionario donde
las palabras estan definidas como positivas o negativas. Se realiza la clasificacion
mediante el léxico "NRC”, que fue creado por el Consejo Nacional de Investigacion
de Canada (Martinez, 2017). Se utiliza en una multitud de contextos como el analisis
de sentimiento, comportamiento de los consumidores, marketing de productos y
campanas politicas. En el andlisis de prensa, realizado eminentemente a través de
andlisis de contenido, incluye frecuencia de palabras, correlaciones y el andlisis de
sentimientos (Gil, 2010).

3.3. Teoria de Grafos

Un grafo es un conjunto de nodos y un conjunto de lineas entre pares de nodos,
esto permite representar adecuadamente la estructura de una red, donde estas lineas
pueden ser dirigidas, en el sentido que la conexién es importante, denominandose
arcos, o bien lineas no dirigidas, la conexién indica un sentido bidireccional que
se llaman aristas. En la literatura un grafo se define como un conjunto de nodos
y un conjunto de lineas (aristas) que conectan los nodos. Esto a veces se escribe
matematicamente como una pareja de conjuntos (V, E) donde:

= V es un conjunto distinto de vacié.



= E es un conjunto de pares de elementos de V.

= Se denota G (V, E)

3.3.1. Medidas de centralidad

Las medidas de centralidad permiten estudiar qué nodos son los mas centrales,
los nodos mas importantes son los que poseen un mayor poder o bien los més pres-
tigiosos. Las medidas de centralidad son una buena aproximacion al andlisis de los
grafos, y permiten evaluar las dimensiones reales del prestigio y del poder (Velazquez
y Aguilar, 2005). Entre las medidas mas usadas en minerfa de datos encontramos:

= Degree o grados

La medida mas simple de centralidad se basa en la nocién de que un nodo
que tiene mas vinculos es mas prominente que los nodos con pocos o ningin
vinculo.

» Cercania (closeness)

Son nodos que, a pesar de tener pocas conexiones, sus arcos permiten lle-
gar a todos los puntos de la red mas rapidamente que desde cualquier otro
punto. Representan una excelente posiciéon para monitorear el flujo de infor-
macion de toda la red. Es decir, establece la distancia media de un nodo con
el resto de los nodos de la red. Lo que se expresa en las ecuaciones:

b
2y d(z,y)

c(x) =

» Intermediacién (betweenness)

La intermediacién es una medida que cuantifica la frecuencia o el nimero
de veces que un nodo actia como un puente a lo largo del camino mas corto
entre otros dos nodos. La centralidad intermedia de un nodo viene dada por
la expresion:

o) = Y 2

g
SHVFEL st

Donde o4 es el nimero total de caminos mas cortos al nodo s al nodo t y
0st(v) es el nimero de esos caminos que pasan v.

3.4. Deteccion de comunidad

La deteccion de comunidades tiene como objetivo identificar, utilizando la topo-
logia de un grafo, grupos de nodos densamente conectados entre si y que comparten
caracteristicas comunes o tengan un rol similar dentro de nodos de un grafo. A pe-
sar de que su objetivo parece intuitivo, la deteccién de comunidades posee un grave

10



problema: no existe una definiciéon de comunidad universales aceptada, mas alla de
la nocién de que debe haber més aristas entre los vértices de una comunidad que
con los vértices de otras comunidades (Fortunate, 2010). Existe una cantidad de
algoritmos que identifican comunidades, debido a la inexistencia de una definicion
consistente de comunidad. En la literatura existen criterios comunes y sus respecti-
vos algoritmos.

3.4.1. Algoritmo de Girvan y Newman

El algoritmo de Girvan y Newman es uno de los métodos méas conocidos para
detectar comunidades, dado que permite considerar redes dirigidas y ponderadas.
Girvan y Newman consideran la idea de asumir que las aristas son un valor alto en
betweenness son enlaces entre grupos y posibles enlaces entre comunidades, mientras
que las aristas de menor valor son aristas que conectan miembros dentro de un
clister.(Luke,2015) El algoritmo consiste:

= Calcular la intermediacién para todas las aristas del grafo.

» Elimina la arista que obtuvo el mayor valor de intermediacién (por el que
pasan un mayor nimero de caminos mas cortos).

» Re-calcula la medida de intermediacion para el resto de las aristas del grafo.

= repetir desde el segundo paso, hasta que no quede ninguna arista.

Modularidad.

La funcién de calidad mas popular se denomina Modularidad y fue propuesta
por Newman y Girvan en 2004. es una funcién que mide la calidad de una particion
concreta de una red en comunidades:

Se define como la diferencia entre el nimero de enlaces existentes en los grupos y
el nimero de enlaces esperado en una red aleatoria equivalente.La siguiente férmula
es la utilizada para calcular la Modularity (Q) de una particién determinada:

Q=S4 - 50,0,

- 2m 2m

v

En donde:

A;; : Es la matriz de adyacencia del grafo

k; : Es el grado del nodo i

k; : Es el grado delnodo j

m : Es ntimero de aristas o enlaces

5.+ Es el numero esperado de aristas entre dos nodos iy j

La funcién ¢ vale 1 si los nodos i y j estdan en la misma comunidad (C; = C; )
Yy cero en otro caso.

11



Q € [-1,1]. Cuanto mayor es su valor, mejor es la particién, es decir, las comuni-
dades encontradas estdn densamente conectadas internamente (hay més enlaces de
los que cabria esperar aleatoriamente) y dispersamente conectadas entre si En una
red aleatoria, Q=0.

En la préactica, una modularidad de 0.3 es un buen valor.
Se usa tanto para comparar la calidad de distintas particiones como disenar métodos
de descubrimiento de comunidades que traten de maximizar su valor,

3.5. Analisis del Sentimiento en Twitter

En la ultima década, el andlisis de sentimiento (SA, sentiment analysis), ha des-
pertado un creciente interés. Resulta un gran reto para las tecnologias del lenguaje,
ya que obtener buenos resultados es mucho, més dificil de lo que muchos creen. La
tarea de clasificar automaticamente en un sistema de sentimientos positivos o ne-
gativos, opinién o subjetividad (Pang & lee,2008) un texto escrito en un lenguaje
natural es muy compleja por la dificultad de los expertos para acordar asignar a un
texto un determinado sentimiento. Ademads, la interpretacion personal de un indivi-
duo o conjunto personas se ve afectada por diversos factores, culturales, geograficos
y sus experiencias personales. Otros desafios que plantea la clasificacion de textos en
sentimientos se relaciona con las dificultades de redaccion de los autores de los men-
sajes y el tamano del texto, sobre todo para redes sociales como Facebook o Twitter.
Los mensajes publicados en Twitter constituyen un material de gran interés para
detectar tendencias de opinién entre los usuarios. El hecho de que se hagan publi-
cas opiniones, ideas y debates propicia una cierta asimilacién a una conversacion
informal. En el contexto de la comunicacién politica, el anélisis de contenido y los
estudios cuantitativos de los mensajes de Twitter permiten identificar patrones de
comportamiento entre los usuarios y puntos de inflexion en las corrientes de opinién
(Jungherr, 2015).

4. Metodologia

La metodologia empleada corresponde a la llamada metodologia KDD, esta me-
todologia creada para organizar los diversos componentes y repertorios empleados
en el analisis de Lenguaje Natural, particularmente en lo referido a la seleccién de
datos, la exploracion de estos, la limpieza y luego la transformacién de los mismos,
es la que facilita llegar a la aplicacién de la técnica de mineria de datos, la que a
su vez permite utilizar tanto técnicas predictivas, como técnicas descriptivas, para
pasar a la evaluacion e interpretacién de resultados, y finalizando con la etapa de
difusién y uso de modelos (Landa , 2016). Antes de pasar a revisar las etapas del
método KDD vinculadas a esta investigacion, presentaremos algunas caracteristicas
del género de red social en cuestion.

Estructura de Tweet

Twitter es una red social de microblogging en la que los usuarios expresan sus
opiniones en texto de méximo 280 caracteres denominados twits (tweets en inglés).
Un tuit estd normalmente conformado por 3 partes:

» Texto del usuario: Contenido real del texto, este refleja la opinién del usuario.
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Ejemplo ilustrando la estructura anterior.

Carlos Aguero B d~- W Follow

@empresafalsa es inaceptable hacer 2 hora
de fila para poder realizar un pago
#noregreso

& Rep L3 Retweet W Favorite *®® More

Figura 1: Estructura de un tweet.

= Referencias: Se cita en el texto a uno mas usuarios registrados en Twitter, por
ejemplo @Daniel sera una referencia al usuario con el nombre ”Daniel”.

» Etiquetas(hashtags): Son etiquetas que clasifican el mensaje dentro de un gru-
po de tendencia, eso facilita que la publicacién sea vista por el publico correcto
ya sea pueden filtrar las publicaciones en base a estas etiquetas. Pasaremos aho-
ra a revisar las etapas del método KDD y las iremos aplicando inmediatamente
para establecer los respectivos resultados de esta investigacién.

5. Resultados

5.1. Seleccién

La seleccién de la informacion se realizé por medio de la aplicacion ?Application
Programming Interfaces? (API). Con dicha aplicacion fue posible recopilar e integrar
las fuentes de datos existentes, ademas de identificar y seleccionar las variables rele-
vantes en los datos, para finalmente aplicar las técnicas de muestreo adecuadas. La
aplicacion utilizada permitié desarrollar andlisis estadisticos de tipo descriptivos y
correlaciones de datos, asociados a las opiniones sobre la causa mapuche. Asimismo,
esta aplicacion permite capturar y luego disponer de la informacion de los usua-
rios de Twitter y sus respectivas opiniones. La busqueda de los Twitt de usuarios
en la red Twitter se realizé teniendo como poblacién objetivo a quienes hubiesen
empleado el término Mapuche en lengua espafiola. Los tweets seleccionados corres-
ponden a mensajes producidos entre marzo y agosto del ano 2019, respectivamente.
La poblacion objetivo esta referida a los usuarios de twitter, que en sus tweets tiene
relacionado el término de busqueda 'mapuche’ y en lenguaje espanol.

5.2. Exploracion

La etapa de exploracién de la informacién se basa en la utilizacién de técnicas
de anadlisis exploratorio de datos. Para nuestro caso se utilizo la libreria rtweet del
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Software estadistico R, la cual se conecta con la API de Twitter. De igual manera,
es relevante senalar que para obtener la base de datos es necesario registrarse como
desarrollador en el sitio web: https://dev.twitter.com/apps y crear un Twitter App,
forma que nos permitira interactuar con el sistema operativo o con otro programa.
Luego, el programa aporta una serie de claves y tokens de identificacion para reali-
zar la comunicacién con la respectiva libreria de rtweet, con el fin de desarrollar los
primero analisis de correlaciones existentes en la informacion seleccionada. Esta fun-
cion Entrega los tweets que coinciden con una consulta de buisqueda proporcionada
por el usuario. Solo devuelve los datos de 6-9 dias y un maximo de 18.000 tweets.
No se consideran los retweets . Los tweets se han considerado desde 03 de marzo del
2019 hasta 12 agosto del ano 2019. También se consider6 otro pardmetro adicional
?include_rts=TRUE 7de la funcion 7searh-tweets?, este nos entrega los retweets, se
han considerado desde 03 de marzo del 2019 hasta 12 agosto del ano 2019. En mi-
neria de texto el proceso de limpieza consiste en eliminar del texto todo aquello que
no aporta informacion al analisis, por lo que se eliminan patrones no informativos,
signos de puntuaciones, espacios innecesarios nombre de usuario o direcciones web.
También se eliminan aquellas palabras que no tienen significado propio: articulos,
preposiciones, conjunciones, deformaciones del lenguaje.( Kwartler,2017)

5.3. Limpieza

Esta etapa consiste en detectar y tratar la presencia de valores atipicos. Lo segun-
do, corresponde a imputar la presencia de informacién faltante o valores perdidos.
Finalmente, si se requiere puede ser necesaria la limpieza para quitar datos erréoneos
e irrelevantes para los fines establecidos. En nuestro caso estamos interesado en eli-
minar diferente simbolos y caracteres no informativo, que no son relevantes para el
analisis. A continuacién, se presentan los patrones que queremos eliminar de nuestros
tweets.

= Nombres de usuarios (@): En Twitter, cada usuario dispone de un alias prece-
dido del simbolo @, por ejemplo @NombreUsuario. Cuando un usuario escribe
un tweet, puede mencionar a otros usuarios con este alias.

» Links a pdginas web(http/s): Es comin que los usuarios hagan referencias
enlaces de paginas web. Estos no aportan informacién al analizar frecuencias
de los términos y el analisis de sentimiento.

» Hashtag (#): Son términos incluidos en los tweets con el objetivo de etiquetar
sus mensajes. Al hacer click sobre el hashtag el usuario es redireccionado al
conjunto de tweets que contienen la misma etiqueta.

= Numeros y otros: También se eliminan caracteres numéricos, caracteres de
control y espacios innecesarios.

= Mayuscula: Para estandarizar todos los tweets se transforma todas las palabras
a minusculas.

Para limpiar los tweets, se crea una funcion en R. se presenta los resultados al aplicar
la funcion:
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] "@soychilecl LAS TANQUETAS SON DE LOS MAPUCHE?." E
] "Falleci6 Obispo Sergio Contreras, amigo del pueblo mapuche.\nDon Sergio abrié los recintos de$
] "Precisiones:\nDebe decir: Devuelve una pequefia parte de las tierras que pertenecen a comunida$
] "@jorgeramosnews Estimado Don Jorge, no se trata de criticar por criticar, pero... gno le pare$
] "@grdisenos58 @MarthaCajigas @jorgeramosnews ¥ con el pueblo mapuche. Para la derecha internac$
] "@crisgarciat Lamentable sefiora. Usted est4 cegada por su falsa campafia. Su Dios estaria muy d$
[7] "La movilizacién mapuche no cesa aunque la policia no quiera retirarse https://t.co/50SrEd5ugL$
] "Comunidad mapuche manifiesta ocultamiento de informacién por muerte de lonko Juan de Dios Men$
] "Veo x aqui g le encaman tant vergas al Mapuche o Loco A. Nahuelpan,par Dinenno un jugador fra$
] "@elkaiser63 Mapuche en la Bombonera es un tuitazo, pero Q te tiraron en el cuello es Q te tir$
] "@elkaiser63 A la larga la calidad linea por linea del equipo le gana a las individualidades. $
] "Muy triste x la muerte de Sergio Contreras. Una persona notable. C/lvocacidn social, mirada c$
] "@Fernandazucchel Lo tenemos claroc, de que no les gusta que los llamen Nuestro Pueblo Mapuche,$

Figura 2: Tuits sin limpiar.
" las tanquetas son de los mapuche " 5
"fallecid obispo sergio contreras amigo del pueblo mapuche don sergio abrid 1%
"precisiones debe decir devuelve una pequefia parte de las tierras que pertene$
" estimado don jorge no se trata de criticar por criticar pero no le parece g$
y con el pueblo mapuche para la derecha internacional violentar los derecho$
lamentable sefiora usted estd cegada por su falsa campafia su dios estaria mu$
"la movilizacién mapuche no cesa aunque la policia no guiera retirarse " S
"comunidad mapuche manifiesta ocultamiento de informacién por muerte de lonko$
"veo x aqui g le encaman tant vergas al mapuche o loco a nahuelpan par dinenn$
" mapuche en la bombonera es un tuitazo pero g te tiraron en el cuello es g t$
a la larga la calidad linea por linea del equipo le gana a las individualids$
"muy triste x la muerte de sergio contreras una persona notable ¢ social mira$
" lo tenemos claro de que no les gusta que los llamen nuestro pueblo mapuche $

o e e
W R OW®-d6 G WK

Figura 3: Tuits aplicando la funciéon de limpieza.

5.4. Transformacién

Esta etapa apunta a utilizar técnicas de reduccién o aumento de la dimension
de los datos para favorecer su andlisis. Después de limpiar los tweets para eliminar
la variabilidad queremos determinar las palabras més utilizadas en los tweets y des-
pués obtener algunas relaciones entre los términos. Primero tenemos que separar el
texto en pequenas partes denominadas token, ya sea palabras individuales, palabras
compuestas, hashtags, sentimiento, etc. Esto permite procesar cada elemento, para
luego eliminar los stopwords y determinar la frecuencia de cada token. Para dividir
el texto en tokens individuales y transformarlo en una estructura de datos ordenado.
Para ello, utilizamos la unnest_tokens() funcién del paquete tidytext .

5.5. Analisis exploratorio

Después del limpiar los tuits para eliminar la variabilidad queremos determinar
las palabras mas utilizadas en los tuits y después obtener algunas relaciones entres
los términos .

Primero tenemos que separar el texto en pequenas partes denominadas token,
ya sea palabras individuales, palabras compuestas, hashtags, sentimiento, etc. Esto
permite procesar cada elemento, para luego eliminar los stopwords y determinar la
frecuencia de cada token.

Para dividir el texto en tokens individuales y transformarlo en una estructura de
datos ordenado. Para ello, utilizamos la unnest_tokens() funcién del paquete tidytext

Esta funcion tiene dos argumentos basicos , el primero el nombre de la variable
de salida y el segundo , el texto original que queremos dejarlo en token(palabras

individuales).
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Figura 4: Nube de Palabras de los términos con mayor frecuencia utilizado por los
usuarios.
La nube de palabras muestra de forma cualitativa los términos con mayor
frecuencia usados en los tweets por los usuarios. La frecuencia del término esta
dada por el tamano de la letra. Observamos que los términos pueblo,comunidad,
historia tierra, gobierno , etc . Son lo que presentan una mayor frecuencia.

5.6. Andlisis de correlacién (coeficiente de phi)
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Correlaciéon

acude alarmas
° H pucén
subsecretario . p
° ongueira pablo demanda
° °

o irregular
fallo ; indigenas, 9
dmisibl o tierras .
admisible reconocié , )
° ° ubilla
procesada ticia histérico protegidas
o / inundar
o
) dfrecho complican
libera compra
°© o
declara
recanociendo
o
campo__ . anulan
mariano,
absolucion .
o __millahual
maripe o
indigena gindbili °
suspender \ i
R P { ° usurpacufﬂmumdad vaca
o o
. ifiera usurpar
gobierno p o acusada
emplazan_, . o
° _ muerta Mmiembros
integrantgs °
. .consulta ° absolvieron
unanimidad, °
o
Umbral: 0.1

Figura 5: Correlacion entre algunos términos mas frecuente.

5.7. Relaciones entre palabras

Hasta el momento se han considerado a las palabras como unidades individuales,
independiente. Sabemos que en el lenguaje se crea por combinaciones de palabras, es
decir, determinadas palabras tienden a seguir a otras inmediatamente , o que tiende
a coexistir dentro de los mismos textos.

La funcién 'unnest_tokens()’ del paquete tidytext permite separar el texto por n-
gramas, siendo cada n-grama una secuencia de n palabras consecutivas.
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Recuento de bigramas

pueblo mapuche
comunidad mapuche ]
comunidades mapuche - ]
nacién mapuche - ]
marcha mapuche - ]
tierras mapuche | ]
comunero mapuche ]
cultura mapuche ]
territorio mapuche ]
causa mapuche ]
consulta indigena -
pueblos originarios ]
conflicto mapuche ]
rodrigo ubilla I
alberto curamil I
joven mapuche I
we tripantu I
bandera mapuche I
camilo catrillanca I
rafael nahuel ]
sangre mapuche I
nobel ambiental I
tierra mapuche I
subsecretario ubilla ]
lider mapuche ]
origen mapuche | ]
mujer mapuche ]
noticias mapuche | ]
zona mapuche ]
I
I
I
|
]

vaca muerta
mujeres mapuche
derechos humanos
ley indigena
apellido mapuche
santiago maldonado
genocidio mapuche
comuneros maptiche
terrorismo mapuche
mapuche chileno
derecho mapuche
lengua mapuiche
mapuche rafael

0 2000 4000 6000

Figura 6: Recuento de los principales bigramas con una frecuencia minima de 200.

Se puede apreciar en los primeros bigramas, sobre el pueblo o comunidades ma-
puche sobre conflicto territorial.
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Bigrama

Recuento: 150

Figura 7: Grafo de no dirigido entre los términos con mayor frecuencia.

El grafico muestra un grafo no dirigido , con una frecuencia mayor a 150. Pode-
mos ver con mas claridad algunas relaciones de palabras importantes. Por ejemplo,
se encuentran nombres mapuches como el 'caso de Camilo Catrillanca’ y Alberto
Curamil que gano el premio ambiental Goldman , también se observa el nombre de
‘Santiago Maldonado’ que apoyo el reclamo de los pueblos originarios por sus tie-
rras ancestrales.Por otro lado, esta el nombre del subsecretario Rodrigo Ubilla que
compro tierras ancestrales en Temuco. Estos son acontecimiento recientes. También
se puede observar acerca del pueblo mapuche que es un pueblo originario indigena.

A continuacion se extrae el mayor componente Se extrae el mayor componente
conectado al grafo para obtener una mejor visualizacién.
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Compononte con mayor grado
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o
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° conflicto
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o
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joven ° _dirigente
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o
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o

° °

rafael .
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°

nahuel
o

recuento: 100

Figura 8: Subgrafo de la componente con mayor grado.

El subgrafo muestra la frecuencia mayor a 100 con relacién al término de buiisqueda
‘mapuche’. Se observar la relaciones sobre el pueblo mapuche originario , sobre el
conflicto sobre las tierras ancestrales , sobre causas historicas del territorio. Por
otra parte, observan relaciones del mapuche Camilo Catrillanca , Alberto Curamil
y Rafel Nahuel.
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5.8. Deteccion de grupos de palabras

Figura 9: Subgrafo con grupos de palabras.
En el subgrafo se puede apreciar los grupos de palabras mas frecuentes.
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5.9. Deteccion de comunidades

. Tiene alguna estructura el grafo de RTs(retweets)? Al hacer un RT de un usuario
en un contexto politico significa en cierta forma que estamos compartiendo la opinién
de esa persona. Se espera que tengamos muchos RTs dentro de una comunidad con
la misma opinion sobre la conversacién y pocos hacia afuera.

En nuestro caso, queremos ver si existen grupos de usuarios que opinan a favor o en
contra sobre el conflicto mapuche.

Grafo de RT

Figura 10: Grafo de retweets .
Grafo de retweets de la comunidades en estudio.

5.9.1. Deteccién de comunidades basada en el intervalo de borde (Newman-
Girvan) .

Se aplica el algoritmo de Newman-Girvan implementado en el paquete igraph de
r para determinar si existen grupos. Existen una medida de bondad de ajuste para
ver si los grupos de nodos densamente conectados entre si, conocida como modula-
ridad .
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La modularidad es una estadistica corregida por azar y se define como la fraccion de
vinculos que se encuentran dentro de los grupos dados menos la fraccion esperada
si los vinculos se distribuyen al azar. .( Luke,2015 ).

Se observa mediante el algoritmo existen 377 grupos con una modularidad de un
0.87, sabemos mayor es su valor, mejor es la particion, es decir, las comunidades
encontradas estdn densamente conectadas internamente

A continuacién, para Identificar la connotacién que tienen los tweets con respecto
a la comunidad mapuche y, por consiguiente, caracterizar. Se identifican aquellos
grupos(comunidad) con més de 30 usuarios para poder representar graficamente.

Comunidades

Grupo 1 .
Grupo 2 2
Grupo 3 9\"
Grupo 4 PRl
Grupo 5
Grupo 6

Sin clasificaciéon

Figura 11: Sub Grafo de Retweets.
Muestra el sub grafo de retweets de la comunidades en estudio.

A continuacién, se aplica un analisis exploratorio para obtener algunas ideas
sobre la percepciéon de cada grupo sobre el conflicto mapuche.
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Figura 12: Términos frecuentes por grupos .

La nube de palabra muestra los términos con mayor frecuencia utilizada por los
usuarios de cada grupo. La frecuencia del término esta dada por el tamana de la
letra.
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Figura 13: TF-IDF por grupos.

se identifica las palabras que son importantes para cada grupo mediante la medida
tf-idf.
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Figura 14: tf-idf de bigramas por grupos .
Muestra los bigramas que son mas importantes por cada grupo.
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Figura 15: Frecuencia de bigramas por grupos .

La nube de palabra muestra los bigramas con mayor frecuencia utilizada por los
usuarios de cada grupo. La frecuencia del término esta dada por el tamana de la
letra.
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Mediante los graficos 12, 13, 14 y 15 se observa que el grupo uno contiene términos
negativos. Por ejemplo, en el grafico 12, se observan términos més frecuente como
terrorismo, violencia ,delincuente,lo que alude que ese grupo no apoya el conflicto
mapuche. El grupo 2 y 3 contiene términos mas frecuente como tierra , historia
, gobierno , lo que se puede intuir sobre una visién favorable y negativa sobre el
gobierno. El cuarto grupo habla sobre temas actuales sobre el conflicto mapuche . El
quito grupo habla sobre la CONADI(Corporacién Nacional de Desarrollo Indigena)
una corporacion del gobierno y el sexto grupo contiene termino que son positivo
acerca el conflicto mapuche y actuales. Para verificar lo anterior , se aplica anélisis
de sentimiento mediante el paquete syuzhet.
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Figura 16: Distribuciéon de polaridad grupo 1.
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Figura 17: Palabras positivas y negativas mas comunes del grupo 1.

El tamano del texto de una palabra en la figura 17 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacion para ver las palabras
positivas y negativas mas importantes.
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Figura 18: Distribucion de polaridad grupo 2.
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Figura 19: Palabras positivas y negativas mas comunes del grupo 2.

El tamano del texto de una palabra en la figura 19 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacién para ver las palabras
positivas y negativas méas importantes.
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Figura 20: Distribucion de polaridad grupo 3.
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Figura 21: Palabras positivas y negativas méas comunes del grupo 3.

El tamano del texto de una palabra en la figura 21 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacién para ver las palabras
positivas y negativas méas importantes.
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Figura 22: Distribucion de polaridad grupo 4.
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Figura 23: Palabras positivas y negativas mas comunes del grupo 4.

El tamano del texto de una palabra en la figura 23 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacién para ver las palabras
positivas y negativas méas importantes.
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Figura 24: Distribuciéon de polaridad grupo 5.
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Figura 25: Palabras positivas y negativas mas comunes del grupo 5.

El tamano del texto de una palabra en la figura 25 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacién para ver las palabras
positivas y negativas méas importantes.
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Figura 26: Distribucion de polaridad grupo 6.
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Figura 27: Palabras positivas y negativas mas comunes del grupo 6.

El tamano del texto de una palabra en la figura 27 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualizacién para ver las palabras
positivas y negativas méas importantes.
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Diferencia entre grupos mediante correlacién y log of
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Figura 28: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 2 mediante
correlacion.

Las palabras que estan cerca de la linea en estas graficas tienen frecuencias
similares en ambos conjuntos de textos. Las palabras que estan lejos de la linea son
palabras que se encuentran mas en un conjunto de textos que en otro.
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Figura 29: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 2 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 30: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 3 mediante

correlacion.
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Figura 31: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 3 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 32: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 4 mediante

correlacion.
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Figura 33: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 4 mediante
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Figura 34: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 5 mediante

correlacion.
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Figura 35: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 5 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 36: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 6 mediante
correlacion.
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Figura 37: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 38: Comparacion de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 3 mediante

correlacion.
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Figura 39: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 3 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 40: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 4 mediante
correlacion.
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Figura 41: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 4 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 42: Comparacién de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 5 mediante
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5.11. Analisis de sentimiento

Para obtener una visiéon general de los términos positivos y negativo se analiza-
da mediante el analisis de sentimiento mediante el paquete syzhet y mediante un
diccionario.
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Figura 58: mediante el paquete syzhet.

Podemos observar que los tweets clasificado positivamente se encuentra entre los
términos mas frecuente justicia, derecho, apoyo, histérico, tierra, cultura sintetizan
las demandas del pueblo mapuche. Por otra parte, los tweets clasificado negativa-
mente el término mas frecuente es gobierno, lo que llama mucho la atencién . En
este contexto podemos deducir que existe una opiniéon negativa hacia el gobierno de
chile hacia las demandas del pueblo mapuche.
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5.12. Clasificacion mediante variables relacionada con los
usuarios

nos interesa saber la opinién sobre el conflicto mapuche , para ello se consideran
algunas variables relacionada con los usuarios para generan un criterio de clasifica-
cién . Se aplica la técnica de arbol de decision , ya que , tiene una facil interpretacion
Se consideran .

Partido politica
= edad

= Sex0

= ubicacion

= profesién

- ;
=0 30 20 49
= 100%

partido = derecha,sin_partido

edad >= 55
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57 36 o7
15%

Figura 59: Arbol de decisién
Se visualiza que 51 % de los usuarios pertenecen a la derecha o no tiene definido
su partido politico,de ellos 23 %, con una edad superior a los 55 anos , un 86 %
opinan de forma negativa sobre el conflicto mapuche y un 14 % son neutro antes la
problematica mapuche . También podemos observar otros usuarios que no pertenecen
ni a la derecha o no tiene definido su partido politico se encuentra un 49 % que apoya
las demandas del pueblo mapuche.
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6. Conclusion

Este trabajo ha abordado tareas del analisis de opinién expresado por los usua-
rios en las redes sociales, mas concretamente sobre Twitter.

En cuanto al andlisis descriptivo se observar una frecuencia considerable de pa-
labras o combinaciones de palabras aludiendo a las demandas del pueblo mapuche.
Por ejemplo, tierras, justicia, causa, territorio, derecho, ancestral, originario, entre
otras. Debido que estos termino presenta una mayor frecuencia se puede entender
que una gran porcion de los usuarios de twitter apoya el conflicto mapuche.
También se encuentra otro términos o conjuntos de palabras (forma una oracién).
Por ejemplo, caso Camilo Catrillanca, subsecretario Rodrigo Ubilla compro, premio
nobel ambiental verde, que aluden a temas actuales que afectan al pueblo mapuche.
Por otra parte, encontramos justicia reconocid, agente encubierto, corte suprema,
prisién preventiva , fallo histérico, ley anti terrorista indigena, fuerza especial, vio-
leto operativo policial que aluden al gobierno.

En cuanto al analisis de sentimiento, las principales conclusiones que obtenemos
tiene que ver con el gran niimero de tuits neutrales, en su mayoria se relacionado con
las entidades gobernarles y politicos. Los tuis negativos y positivos difieren signifi-
cativamente, debido a diferentes factores socio politico o econémico de los usuarios.
La mayoria de los tuits son negativo, mediante el paquete de R utilizado o un diccio-
nario codificado, los dos funcionan de forma igual (mediante comparacién simple),
el problema que presenta al momento de andlisis el sentimiento de los usuarios es la
orientacion, es decir, el contexto. Por ejemplo, algunos usuarios apoyan las deman-
das del pueblo mapuche, pero en sus tuits se encuentran m&s términos negativos
que positivos, por ende, el tuit se clasifica negativo. Para intentar solucionar este
problema se intenta visualizar los términos mas frecuentes, positivo versus negativo,
observando una diferencia significativa.

Por tltimo, se ha utilizado diferente técnicas de mineria de texto; no se centra
solo en la estadistica descriptiva. Por ejemplo, se realizo un analisis de sentimiento
con el paquete syzhet mediante con el léxico 'NRC’ y otro mediante un diccionario
codificado. Por otra parte, la creacién de comunidades entre los usuarios mediante el
algoritmo de Girvan y Newman que presenta una buena separacién entre los grupos,
es decir, su la Modularidad es 0.87. para analizar estas comunidades se aplicando
algunas estadisticas descriptiva y andlisis de sentimiento para encontrar diferencias.
Se puede apreciar que existen un solo grupo que opina de forma negativa, en el
sentido que no apoya las demandas mapuches, este grupo en su mayoria tienen una
gran simpatia por algunos partidos politicos .

La separacién de los grupos es buena, pero falta buscar otras medida para que
términos o conjuntos de palabras puede rescatar lo esencial.
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