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4. Nube de Palabras de los términos con mayor frecuencia utilizado por

los usuarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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1. Introducción

Chile es un páıs sudamericano multicultural, en él conviven la nación chilena jun-
to con diferentes naciones, correspondientes a distintos pueblos originarios. Dentro
de estas naciones el pueblo mapuche ha tenido históricamente una mayor visibiliza-
ción. Esto se ha debido a la confrontación de sus derechos ind́ıgenas, actualmente
ante el Estado chileno, y previamente, ante sus colonizadores españoles (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 polićıa chilena . Este caso fue muy bullado en el
páıs y alcanzó incluso repercusión internacional, producto de que la polićıa realizó
un montaje con las evidencias sobre su muerte, con el fin de desligar sus responsa-
bilidades ante el asesinato, situación fuera de todo protocolo policial y uso racional
de la fuerza (El Mostrador, 2019). Dada la importancia de este caso en relación al
conflicto entre el Estado chileno y el pueblo mapuche, se evidencia en la literatura
que las investigaciones abordan esta temática, pero escasamente se han analizado las
opiniones de las redes sociales como Twitter sobre este tópico, e incluso no existen
investigaciones que utilicen el Análisis de Sentimientos en esta red social y que se
asocien a este tipo de problemática, sin embargo existen otras investigaciones so-
bre la misma problemática que recogen análisis de videos en Youtube (Maldonado,
2011). De este modo, surge el objetivo de la investigación que busca caracterizar los
grupos de influencia en esta red y sus posibles interrelaciones, por medio del análisis
de sentimientos. El estudio de Análisis 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). Aśı, el objetivo del tratamiento
computacional de opiniones, sentimientos y la subjetividad textual (Wiebe, 1994),
considera para nuestro caso el análisis de las opiniones referidas a la causa mapuche.
Situación que se releva dado que permite entender las demandas del ejercicio del po-
der, mediante la legitimación y deslegitimación de determinadas posiciones, puesto
que dichas posturas influyen en la construcción 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. Aśı,el activismo cibernético se caracteriza por un proceso de comunica-
ción horizontal, sin liderazgo e incontrolable (Tascón y Quintana,2012). Igualmente,
las producciones de Twitter se reproducen posteriormente en canales de televisión
de señal abierta, construyendo la realidad por medio de la alineación o desalineación
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 construcción de corpus lingǘısticos sobre la mate-
ria, favoreciendo el análisis de las audiencias para entender las dinámicas de opinión
frente a la construcción y/o modificación de leyes sobre la relación entre el Estado
y las naciones originarias. Igualmente, 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,
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la creación de mejoras en las poĺıticas públicas que dialoguen con la realidad social
del pueblo mapuche y de otros pueblos. Sobre investigaciones que utilizan el Análisis
de Sentimientos puede observarse en la literatura el estudio de Sidorov, Galicia y
Camacho (2016) que analiza un corpus emocional en español basado en tweets. Di-
cha investigación plantea que no ha surgido el método más apropiado para clasificar
tweets en español en el ámbito de Análisis de Sentimientos y que faltaŕıan aún más
estudios de este tipo para solucionar el problema. No obstante, se recomienda abor-
dar la metodoloǵıa Knowledge Discovery in Databases (KDD) o mineŕıa de datos
(MD). La que se utiliza para la extracción de información en gran cantidad de datos
para su conocimiento y comprensión (Rodŕıguez & Garćıa, 2016). Su procedimien-
to utiliza distintas etapas: selección, exploración, limpieza, transformación, técnicas
estad́ısticas, evaluaciones e interpretación de resultados (Landa, 2016). Este tipo
de metodoloǵıa ha favorecido el análisis 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
semánticas relevantes (Kuz & amp, Falco & amp; Giandini, 2016). Antecedentes de
investigaciones sobre la aplicación de este tipo de metodoloǵıa se observa en redes
sociales como Facebook, Youtube y Twitter. En el ámbito de la temática de la sa-
lud a través de twitter, se observa lo planteado por Islam (2019) quien descubrió
la relación entre yoga y veganismo mediante el modelado de temas. En adelante
abordaremos el Marco Teórico inscrito en las ciencias de la computación, ligado a
la Mineŕıa de Datos y el Análisis de Sentimientos. Luego, presentaremos la Metodo-
loǵıa KDD, la que permite seguir el análisis 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

Identificar la connotación 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 divulgación de la causa mapuche.

Usar técnicas de Text Mining para tratar el problema.
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3. Marco Teórico

Dentro de la estad́ıstica y la ciencia de la computación existe un campo llamado
mineŕıa de datos que permite trabajar con grandes volúmenes de conjuntos de datos
(información), buscando patrones y tendencias. En el último tiempo, se ha explo-
rado una nueva técnica ligada al análisis de textos denominada mineŕıa de textos.
Ted Kwartler (2017) lo define como proceso de extracción de información relevan-
te a partir de textos. En este tipo de trabajo, surge el Análisis de Sentimientos
(AS) que busca examinar las opiniones manifestadas en textos mediante el análisis
computacional (Dubiau y Ale, 2013). Este tipo de análisis 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 temática (Duran, 2016). Esta perspectiva de análisis en redes sociales
examina elementos básicos 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 v́ınculos o bordes, son los lazos que existen entre dos o más nodos. Por su
parte, los flujos, aportan las direcciones del v́ınculo, la que puede ser bidireccional
o unidireccional (Cordón, 2007). Este procedimiento metodológico 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 están
relacionados de acuerdo a algún criterio (amistad, parentesco, relación profesional,
creencias, etc.). La metodoloǵıa en cuestión, 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. Según Aguirre (2011) los objetivos principales del análisis de redes sociales son:
Identificar los actores más influyentes y descubrir los grupos de actores cohesiona-
dos, aplicando técnicas de detección de comunidades. Las técnicas más utilizadas en
esta metodoloǵıa gira en torno al análisis 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 común
en la mineŕıa 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 más. De esta forma, pode-
mos capturar cierta información que no se visualiza con palabras individuales. Este
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método de dividir las palabras en grupos se conoce como análisis ’n-gram’. Con dos
palabras, se conoce como bigrama, con tres palabra es un trigrama.

3.1.3. Análisis de frecuencia de palabras y documentos

Una pregunta central en la mineŕıa de texto y el procesamiento del lenguaje na-
tural es cómo cuantificar los términos claves de un documento. Una medida de cuán
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 vaćıas ? como ?el’, ’es’, ’de’, etc.

En la fórmula:
tf(t, d) =

nij∑
1 nij

=
nij

|di|
donde nij es el número de veces que aparece el término tj en el documento di.

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

idf(t,D) = log(
D

nj

)

donde D es el número total de documentos y nj es el número de documentos que
contienen el término tj.

Esto se puede combinar con la frecuencia de término para calcular qué tan im-
portante un término en un documento (tf-idf). El ı́ndice tf-idf está designado a medir
la importancia de una palabra para un documento en una colección (o corpus) de
documentos. Por ejemplo, se puede identificar caracteŕısticas propias de cada novela
en una colección de novelas (Silge and Robinson, 2017). La fórmula matemática 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. Comparación 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 análisis es mediante el log of odds ratio de las frecuencias.
Se define :

log of odds ratio = log

(
(nk+1
N+1

)Grup,1

(nk+1
N+1

)Grup,2

)
(1)

Donde nk el número de veces que aparece el término k en los textos de cada
autor o grupos y N el número total de términos de cada autor.
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3.1.5. Análisis de correlación (coeficiente phi)

El coeficiente phi corresponde a una medida común para la correlación binaria. El
foco del coeficiente phi es cuánto más 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 n11 n10 n1.

Sin palabara y n01 n00 n0.

n,1 n,0 n

El coeficiente phi es definido como:

φ =
n11n00 − n10n01√

n1.n0.n,0n,1

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

3.2. Análisis de Sentimiento

El análisis de sentimiento conocido también como mineŕıa de opinión corresponde
a una de las funciones de la mineŕıa de datos (Kwartler, 2017) y consiste en identificar
y extraer el sentimiento de un documento (actitud del autor). Este análisis clasifica la
polaridad de un texto, es decir si la opinión expresada es positiva, negativa o neutra.
También puede clasificar estados emocionales, como enfado, miedo, sorpresa, etc. El
análisis de sentimiento está basado en lexicones que corresponde a diccionario donde
las palabras están definidas como positivas o negativas. Se realiza la clasificación
mediante el léxico ”NRC”, que fue creado por el Consejo Nacional de Investigación
de Canadá (Mart́ınez, 2017). Se utiliza en una multitud de contextos como el análisis
de sentimiento, comportamiento de los consumidores, marketing de productos y
campañas poĺıticas. En el análisis de prensa, realizado eminentemente a través de
análisis de contenido, incluye frecuencia de palabras, correlaciones y el análisis de
sentimientos (Gil, 2010).

3.3. Teoŕıa de Grafos

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

V es un conjunto distinto de vació.
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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 más centrales,
los nodos más importantes son los que poseen un mayor poder o bien los más pres-
tigiosos. Las medidas de centralidad son una buena aproximación al análisis de los
grafos, y permiten evaluar las dimensiones reales del prestigio y del poder (Velázquez
y Aguilar, 2005). Entre las medidas más usadas en mineŕıa de datos encontramos:

Degree o grados

La medida más simple de centralidad se basa en la noción de que un nodo
que tiene más v́ınculos es más prominente que los nodos con pocos o ningún
v́ınculo.

Cercańıa (closeness)

Son nodos que, a pesar de tener pocas conexiones, sus arcos permiten lle-
gar a todos los puntos de la red más rápidamente que desde cualquier otro
punto. Representan una excelente posición para monitorear el flujo de infor-
mación 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:

c(x) =
1∑

y d(x, y)

Intermediación (betweenness)

La intermediación es una medida que cuantifica la frecuencia o el número
de veces que un nodo actúa como un puente a lo largo del camino más corto
entre otros dos nodos. La centralidad intermedia de un nodo viene dada por
la expresión:

g(v) =
∑
s6=v 6=t

σst(v)

σst

Donde σst es el número total de caminos más cortos al nodo s al nodo t y
σst(v) es el número de esos caminos que pasan v.

3.4. Detección de comunidad

La detección de comunidades tiene como objetivo identificar, utilizando la topo-
loǵıa de un grafo, grupos de nodos densamente conectados entre śı y que comparten
caracteŕısticas comunes o tengan un rol similar dentro de nodos de un grafo. A pe-
sar de que su objetivo parece intuitivo, la detección de comunidades posee un grave
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problema: no existe una definición de comunidad universales aceptada, más allá de
la noción de que debe haber más 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 definición
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 más 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
clúster.(Luke,2015) El algoritmo consiste:

Calcular la intermediación para todas las aristas del grafo.

Elimina la arista que obtuvo el mayor valor de intermediación (por el que
pasan un mayor número de caminos más cortos).

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

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

Modularidad.

La función de calidad más popular se denomina Modularidad y fue propuesta
por Newman y Girvan en 2004. es una función que mide la calidad de una partición
concreta de una red en comunidades:
Se define como la diferencia entre el número de enlaces existentes en los grupos y
el número de enlaces esperado en una red aleatoria equivalente.La siguiente fórmula
es la utilizada para calcular la Modularity (Q) de una partición determinada:

Q =
1

2m

∑
ij

(Aij −
kikj
2m

)δ(CiCJ)

En donde:

Aij : Es la matriz de adyacencia del grafo

ki : Es el grado del nodo i

kj : Es el grado delnodo j

m : Es número de aristas o enlaces

kikj
2m

: Es el número esperado de aristas entre dos nodos i y j

La función δ vale 1 si los nodos i y j están en la misma comunidad (Ci = Cj )
y cero en otro caso.
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Q ∈ [-1,1]. Cuanto mayor es su valor, mejor es la partición, es decir, las comuni-
dades encontradas están densamente conectadas internamente (hay más enlaces de
los que cabŕıa esperar aleatoriamente) y dispersamente conectadas entre śı En una
red aleatoria, Q=0.
En la práctica, una modularidad de 0.3 es un buen valor.
Se usa tanto para comparar la calidad de distintas particiones como diseñar métodos
de descubrimiento de comunidades que traten de maximizar su valor,

3.5. Análisis del Sentimiento en Twitter

En la última década, el análisis de sentimiento (SA, sentiment analysis), ha des-
pertado un creciente interés. Resulta un gran reto para las tecnoloǵıas del lenguaje,
ya que obtener buenos resultados es mucho, más dif́ıcil de lo que muchos creen. La
tarea de clasificar automáticamente en un sistema de sentimientos positivos o ne-
gativos, opinión 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. Además, la interpretación personal de un indivi-
duo o conjunto personas se ve afectada por diversos factores, culturales, geográficos
y sus experiencias personales. Otros desaf́ıos que plantea la clasificación de textos en
sentimientos se relaciona con las dificultades de redacción de los autores de los men-
sajes y el tamaño 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 opinión entre los usuarios. El hecho de que se hagan públi-
cas opiniones, ideas y debates propicia una cierta asimilación a una conversación
informal. En el contexto de la comunicación poĺıtica, el análisis de contenido y los
estudios cuantitativos de los mensajes de Twitter permiten identificar patrones de
comportamiento entre los usuarios y puntos de inflexión en las corrientes de opinión
(Jungherr, 2015).

4. Metodoloǵıa

La metodoloǵıa empleada corresponde a la llamada metodoloǵıa KDD, esta me-
todoloǵıa creada para organizar los diversos componentes y repertorios empleados
en el análisis de Lenguaje Natural, particularmente en lo referido a la selección de
datos, la exploración de estos, la limpieza y luego la transformación de los mismos,
es la que facilita llegar a la aplicación de la técnica de mineŕıa de datos, la que a
su vez permite utilizar tanto técnicas predictivas, como técnicas descriptivas, para
pasar a la evaluación e interpretación de resultados, y finalizando con la etapa de
difusión y uso de modelos (Landa , 2016). Antes de pasar a revisar las etapas del
método KDD vinculadas a esta investigación, presentaremos algunas caracteŕısticas
del género de red social en cuestión.
Estructura de Tweet

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

Texto del usuario: Contenido real del texto, este refleja la opinión del usuario.
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Figura 1: Estructura de un tweet.

Referencias: Se cita en el texto a uno más usuarios registrados en Twitter, por
ejemplo @Daniel será 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 publicación sea vista por el público 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 investigación.

5. Resultados

5.1. Selección

La selección de la información se realizó por medio de la aplicación ?Application
Programming Interfaces? (API). Con dicha aplicación fue posible recopilar e integrar
las fuentes de datos existentes, además de identificar y seleccionar las variables rele-
vantes en los datos, para finalmente aplicar las técnicas de muestreo adecuadas. La
aplicación utilizada permitió desarrollar análisis estad́ısticos de tipo descriptivos y
correlaciones de datos, asociados a las opiniones sobre la causa mapuche. Asimismo,
esta aplicación permite capturar y luego disponer de la información de los usua-
rios de Twitter y sus respectivas opiniones. La búsqueda de los Twitt de usuarios
en la red Twitter se realizó teniendo como población objetivo a quienes hubiesen
empleado el término Mapuche en lengua española. Los tweets seleccionados corres-
ponden a mensajes producidos entre marzo y agosto del año 2019, respectivamente.
La población objetivo está referida a los usuarios de twitter, que en sus tweets tiene
relacionado el término de búsqueda ’mapuche’ y en lenguaje español.

5.2. Exploración

La etapa de exploración de la información se basa en la utilización de técnicas
de análisis exploratorio de datos. Para nuestro caso se utilizó la libreŕıa rtweet del
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Software estad́ıstico R, la cual se conecta con la API de Twitter. De igual manera,
es relevante señalar 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 permitirá interactuar con el sistema operativo o con otro programa.
Luego, el programa aporta una serie de claves y tokens de identificación para reali-
zar la comunicación con la respectiva libreŕıa de rtweet, con el fin de desarrollar los
primero análisis de correlaciones existentes en la información seleccionada. Esta fun-
ción Entrega los tweets que coinciden con una consulta de búsqueda proporcionada
por el usuario. Solo devuelve los datos de 6-9 d́ıas y un máximo de 18.000 tweets.
No se consideran los retweets . Los tweets se han considerado desde 03 de marzo del
2019 hasta 12 agosto del año 2019. También se consideró otro parámetro adicional
?include rts=TRUE ?de la función ?searh-tweets?, este nos entrega los retweets, se
han considerado desde 03 de marzo del 2019 hasta 12 agosto del año 2019. En mi-
neŕıa de texto el proceso de limpieza consiste en eliminar del texto todo aquello que
no aporta información al análisis, 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: art́ıculos,
preposiciones, conjunciones, deformaciones del lenguaje.( Kwartler,2017)

5.3. Limpieza

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

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

Links a páginas web(http/s): Es común que los usuarios hagan referencias
enlaces de páginas web. Estos no aportan información al analizar frecuencias
de los términos y el análisis 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.

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

Mayúscula: Para estandarizar todos los tweets se transforma todas las palabras
a minúsculas.

Para limpiar los tweets, se crea una función en R. se presenta los resultados al aplicar
la función:
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Figura 2: Tuits sin limpiar.

Figura 3: Tuits aplicando la función de limpieza.

5.4. Transformación

Esta etapa apunta a utilizar técnicas de reducción o aumento de la dimensión
de los datos para favorecer su análisis. Después de limpiar los tweets para eliminar
la variabilidad queremos determinar las palabras más utilizadas en los tweets y des-
pués obtener algunas relaciones entre los términos. Primero tenemos que separar el
texto en pequeñas 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() función del paquete tidytext .

5.5. Análisis 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 pequeñas 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() función del paquete tidytext
.

Esta función tiene dos argumentos básicos , 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 está

dada por el tamaño de la letra. Observamos que los términos pueblo,comunidad,
historia tierra, gobierno , etc . Son lo que presentan una mayor frecuencia.

5.6. Análisis de correlación (coeficiente de phi)
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Correlación

Umbral: 0.1
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Figura 5: Correlación entre algunos términos más 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 función ’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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Figura 6: Recuento de los principales bigramas con una frecuencia mı́nima de 200.

Se puede apreciar en los primeros bigramas, sobre el pueblo o comunidades ma-
puche sobre conflicto territorial.
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Bigrama
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Figura 7: Grafo de no dirigido entre los términos con mayor frecuencia.

El gráfico muestra un grafo no dirigido , con una frecuencia mayor a 150. Pode-
mos ver con más 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 apoyó 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 ind́ıgena.

A continuación se extrae el mayor componente Se extrae el mayor componente
conectado al grafo para obtener una mejor visualización.

19

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile



Compononte con mayor grado
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Figura 8: Subgrafo de la componente con mayor grado.
El subgrafo muestra la frecuencia mayor a 100 con relación al término de búsqueda
’mapuche’. Se observar la relaciones sobre el pueblo mapuche originario , sobre el
conflicto sobre las tierras ancestrales , sobre causas históricas del territorio. Por

otra parte, observan relaciones del mapuche Camilo Catrillanca , Alberto Curamil
y Rafel Nahuel.
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5.8. Detección de grupos de palabras
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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. Detección 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 opinión
de esa persona. Se espera que tengamos muchos RTs dentro de una comunidad con
la misma opinión sobre la conversación 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. Detección 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 estad́ıstica corregida por azar y se define como la fracción de
v́ınculos que se encuentran dentro de los grupos dados menos la fracción esperada
si los v́ınculos 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 partición, es decir, las comunidades
encontradas están densamente conectadas internamente

A continuación, para Identificar la connotación que tienen los tweets con respecto
a la comunidad mapuche y, por consiguiente, caracterizar. Se identifican aquellos
grupos(comunidad) con más de 30 usuarios para poder representar gráficamente.

Comunidades

Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Grupo 4
Grupo 5
Grupo 6
Sin clasificación

Figura 11: Sub Grafo de Retweets.

Muestra el sub grafo de retweets de la comunidades en estudio.

A continuación, se aplica un análisis exploratorio para obtener algunas ideas
sobre la percepción 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 tamaña 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 más 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 tamaña de la

letra.
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Mediante los gráficos 12, 13, 14 y 15 se observa que el grupo uno contiene términos
negativos. Por ejemplo, en el gráfico 12, se observan términos más frecuente como
terrorismo, violencia ,delincuente,lo que alude que ese grupo no apoya el conflicto
mapuche. El grupo 2 y 3 contiene términos más frecuente como tierra , historia
, gobierno , lo que se puede intuir sobre una visión favorable y negativa sobre el
gobierno. El cuarto grupo habla sobre temas actuales sobre el conflicto mapuche . El
quito grupo habla sobre la CONADI(Corporación Nacional de Desarrollo Ind́ıgena)
una corporación del gobierno y el sexto grupo contiene termino que son positivo
acerca el conflicto mapuche y actuales. Para verificar lo anterior , se aplica análisis
de sentimiento mediante el paquete syuzhet.

28

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile



Figura 16: Distribución de polaridad grupo 1.

Figura 17: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 1.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 17 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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Figura 18: Distribución de polaridad grupo 2.

Figura 19: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 2.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 19 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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Figura 20: Distribución de polaridad grupo 3.

Figura 21: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 3.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 21 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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Figura 22: Distribución de polaridad grupo 4.

Figura 23: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 4.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 23 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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Figura 24: Distribución de polaridad grupo 5.

Figura 25: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 5.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 25 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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Figura 26: Distribución de polaridad grupo 6.

Figura 27: Palabras positivas y negativas más comunes del grupo 6.

El tamaño del texto de una palabra en la figura 27 es proporcional a su frecuencia
dentro de su sentimiento. Podemos usar esta visualización para ver las palabras

positivas y negativas más importantes.
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5.10. Diferencia entre grupos mediante correlación y log of
odds ratio de las frecuencias

abril

absolutamenteabuelo

acción

activista

acusa

acusó

afectó

alberto

alto

alusivos

ambiental

amigos

andrés

antonio

anuncia

año

años

apoyo

araucania

araucanía

argentina

ataque

atentado

bala baleado

barricadas

basta

busca

cabeza

cam

camilo

carabinero

carabineros

carta

caso

catrillanca

causa

chadwick

chile

chileno

chilenoscomuneros

comunidades

conflicto

consulta

corrupción

cultura

delincuentes

derechos

desarrollo

gobierno

haga

historia

indígena

ley

lof

luz
mañana

mapuche

ríos

sur

terrenos
territorio

terrorismo
terrorista

terroristas

ubilla

victoria

violencia

vivo

grupo1

gr
up

o2

Figura 28: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 2 mediante
correlación.

Las palabras que están cerca de la ĺınea en estas gráficas tienen frecuencias
similares en ambos conjuntos de textos. Las palabras que están lejos de la ĺınea son

palabras que se encuentran más en un conjunto de textos que en otro.
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Figura 29: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 2 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 30: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 3 mediante
correlación.
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Figura 31: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 3 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .

37

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile



abandonados

abril

abuso

acaba

acción

activista

actuar

acusa
adolescente

agua
alta alto

ambiental

amenaza

amenazas

andrés
año

añosaraucania

araucanía

armado

asesinato

ataque

atentadobachelet

calles

camilo

carabinero

carabineros

casa

caso

catrillanca

causa

chile

chileno

compró
comunero

comunidad

conflicto

consejo

consulta

convenio

corte

cultura

declara

delincuentesfalta

indh

indígena

indígenas

lee

ley

líder

mapuche

mapuches

mujer

onu país

piñerapolítica

pueblo

río

terrenos

terrorismo

tierrasubilla

violencia

grupo1

gr
up

o4

Figura 32: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 4 mediante
correlación.
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Figura 33: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 4 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 34: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 5 mediante
correlación.
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Figura 35: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 5 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 36: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 6 mediante
correlación.
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Figura 37: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 1 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 39: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 3 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 40: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 4 mediante
correlación.
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Figura 41: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 4 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 42: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 5 mediante
correlación.
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Figura 43: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 5 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 44: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 6 mediante
correlación.
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Figura 45: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 2 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 46: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 4 mediante
correlación.
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Figura 47: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 4 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 48: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 5 mediante
correlación.
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Figura 49: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 5 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 50: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 6 mediante
correlación.
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Figura 51: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 3 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 52: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 4 y 5 mediante
correlación.
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Figura 53: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 4 y 5 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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Figura 54: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 4 y 6 mediante
correlación.
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Figura 55: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 4 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .

49

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile



abierta

abierto

academia

acción
acciones

actividadactual

agosto

agricultura

agua

alberto

alcalde

alta

alto

amp

ancestral
año

apoyar
aprender

araucania

araucanía

arauco

asociación

aysén

bandera

basta

busca

calidad

camilo

carabineros

casas

central

che

chile

chilenacomisión

compradas

comunidades

conadi

consulta

convenio

cultura
cultural

curamil

derechos

director

encuentro

estudiantes

familias

fase

gobierno

indígenas
julio

junio
justicia

ley

lof

mapuche

marco

mujer

mujeres

onu

programa

pueblo

representantes
ruta

santiago

seremi
sur

temuco

grupo5

gr
up

o6

Figura 56: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 5 y 6 mediante
correlación.
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Figura 57: Comparación de las frecuencias de palabras entre grupo 5 y 6 mediante
log of odds ratio de las frecuencias .
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5.11. Análisis de sentimiento

Para obtener una visión general de los términos positivos y negativo se analiza-
da mediante el análisis 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 más frecuente justicia, derecho, apoyo, histórico, tierra, cultura sintetizan
las demandas del pueblo mapuche. Por otra parte, los tweets clasificado negativa-
mente el término más frecuente es gobierno, lo que llama mucho la atención . En
este contexto podemos deducir que existe una opinión negativa hacia el gobierno de
chile hacia las demandas del pueblo mapuche.
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5.12. Clasificación mediante variables relacionada con los
usuarios

nos interesa saber la opinión sobre el conflicto mapuche , para ello se consideran
algunas variables relacionada con los usuarios para generan un criterio de clasifica-
ción . Se aplica la técnica de arbol de decisión , ya que , tiene una fácil interpretación
Se consideran .

Partido poĺıtica

edad

sexo

ubicación

profesión

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

Este trabajo ha abordado tareas del análisis de opinión expresado por los usua-
rios en las redes sociales, más concretamente sobre Twitter.

En cuanto al análisis 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 porción de los usuarios de twitter apoya el conflicto mapuche.
También se encuentra otro términos o conjuntos de palabras (forma una oración).
Por ejemplo, caso Camilo Catrillanca, subsecretario Rodrigo Ubilla compró, premio
nobel ambiental verde, que aluden a temas actuales que afectan al pueblo mapuche.
Por otra parte, encontramos justicia reconoció, agente encubierto, corte suprema,
prisión preventiva , fallo histórico, ley anti terrorista ind́ıgena, fuerza especial, vio-
leto operativo policial que aluden al gobierno.

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

Por último, se ha utilizado diferente técnicas de mineŕıa de texto; no se centra
solo en la estad́ıstica descriptiva. Por ejemplo, se realizo un análisis de sentimiento
con el paquete syzhet mediante con el léxico ’NRC’ y otro mediante un diccionario
codificado. Por otra parte, la creación de comunidades entre los usuarios mediante el
algoritmo de Girvan y Newman que presenta una buena separación entre los grupos,
es decir, su la Modularidad es 0.87. para analizar estas comunidades se aplicando
algunas estad́ısticas descriptiva y análisis 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 mayoŕıa tienen una
gran simpat́ıa por algunos partidos poĺıticos .
La separación 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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