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RESUMEN

Los cambios producidos en los Ultimos afios en cuanto a modelos de comunicacion social han llevado a todos
los sectores a adaptarse a los nuevos medios para alcanzar a su publico. La comunicacién de la ciencia no es una
excepcion. La manera en que se distribuyen contenidos sobre ciencia esta cambiando debido a la presencia cre-
ciente de tecnologias, y la red social Twitter se ha convertido en un importante aliado debido a su gran volumen
de usuarios. En el presente trabajo, se utilizan técnicas de aprendizaje automatico para desarrollar un clasifica-
dor —que funciona en tiempo real— de sentimiento relacionados con mensajes publicados en Twitter. Para ello,
se descargaron 200000 tweets destinados a construir un corpus de entrenamiento limpio y procesado de 10000
textos etiquetados, la mitad positivos y la mitad negativos, sobre ciencia en espafiol. El corpus permite entrenar
el modelo de aprendizaje automatico y construir un prototipo OpScience, capaz de determinar el sentimiento
de mensajes publicados en Twitter en tiempo real. Los resultados relacionados con la exactitud del clasificador
corresponden al 72 %. Estos resultados pueden ayudar a darle mayor valor a temas de la comunicacion cientifica
en un espacio de debate social y predecir intereses o tendencias futuras, como se pudo comprobar en una prueba
en enero de 2019.

Palabras clave: andlisis de sentimiento, aprendizaje automatico supervisado, Twitter,
comunicacion cientifica.

ABSTRACT

The changes produced in recent years in social communication models have meant that all sectors have had to adapt
to new media to reach their audiences. The communication of science is no exception. The distribution of contents
about science is adapting to an increasing presence of technologies, and the social network Twitter has become a
necessary ally due to its large volume of users. In this paper, machine learning techniques are used to develop
a sentiment classifier of messages posted in real-time on Twitter. To this end, 200000 tweets were downloaded to
build a training corpus of 10000 clean and processed labeled texts, half positive and half negative, about science in
Spanish. This corpus allows the training of the machine learning model and builds a prototype, OpScience, able to
determine the sentiment of messages posted on Twitter in real-time. The accuracy results obtained by the classifier is
around 72 %. This can help to assess issues of scientific communication in a space of social debate and predict future
interests or trends, as observed during the test in January 2019.

Keywords: Sentiment analysis, Twitter, supervised machine learning, scientific

communication.
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RESUMO

As mudancgas produzidas nos ultimos anos nos modelos de comunicagdo social tém levado a todos os setores a se
adaptar aos novos meios para alcancar a seu publico. A comunicagao da ciéncia ndo é uma exce¢do. A maneira em
que se distribuem contelidos sobre ciéncia estd adaptando-se a uma presenca crescente de tecnologias, e a rede
social Twitter se tem convertido em um importante aliado devido a seu grande volume de usuarios. Neste trabalho
se utilizam técnicas de aprendizagem automatica para desenvolver um classificador de sentimento de mensagens
publicados em tempo real no Twitter. Para isto, descarregaram-se 200000 tweets destinados a construir um corpus
de treino limpo e processado de 10000 textos etiquetados, metade positivos e metade negativos, sobre ciéncia em
espanhol. O corpus permite treinar o modelo de aprendizagem automatico e construir um proté6tipo, OpScience,
capaz de determinar o sentimento de mensagens publicados no Twitter em tempo real. Os resultados de concordan-
cia do classificador situam-se em um 72 %. Isto pode ajudar a valorar temas de comunicagdo cientifica em um
espacgo de debate social e predecir interesses ou tendéncias futuras, como se conseguiu comprovar em uma prova
em janeiro de 2019.

Palavras-chave: andlise de Sentimento, aprendizagem automatica supervisada, Twitter,

comunicacao cientifica.

Introduccion

Twitter es uno de los mayores servicios de informacion en tiempo real de Internet, y es continuamente alimentado
por millones de usuarios procedentes de todo el mundo. Cada uno de esos usuarios publica mensajes de texto con
sus opiniones, inquietudes, informacién o simplemente con su devenir diario. Se trata de una gran cantidad de
datos que, en su mayor parte, son publicos y despiertan el interés de los investigadores de datos por su enorme
potencial de generar conocimiento. Asi, es un reto tratar la gestién de los datos masivos en la red y, con ello, buscar
maneras de comprender la sociedad a través del analisis de los datos.

La cultura de los datos promete ser un revulsivo para las estrategias empresariales y parece que llegara a tocar
a todos los sectores para modificarlos sustancialmente, y asi crear un nuevo sistema de toma de decisiones basa-
das en datos (data-driven). Sin embargo, al utilizar métodos y técnicas computacionales aplicadas a la investigacién
en ciencias sociales podemos ir un paso mas alld, no solo para estudiar los datos, sino para analizar cudles son los
sentimientos que aportan (data-feeling), de manera que podamos pasar de decisiones basadas en datos a decidir
con base en lo que indican los sentimientos de los mensajes y asi percibir a través de los datos digitales lo que los
usuarios opinan o piensan en el mundo real.
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Este trabajo trata el estudio del sentimiento que generan los mensajes de texto publicados en la red social
Twitter —los tweets— mediante el desarrollo de un clasificador en tiempo real que hace uso de técnicas de
aprendizaje automatico, denominado OpScience. Nos centramos en un tema en concreto para este estudio: la
comunicacion de la ciencia, un area que aun esta descubriendo todo lo que la web 2.0 y las redes sociales pueden
ofrecer para mejorar su despliegue y llegar a mas diversos y numerosos publicos.

En la primera parte del articulo, hablaremos brevemente de los antecedentes que nos han llevado a plan-
tear esta investigacion, como el estudio de la opinién publica a gran escala y su aplicacién en la comunicacion
de la ciencia a través de la red social Twitter. A continuacidn, se repasan los estudios previos relevantes en el
campo del andlisis de sentimiento en ciencias sociales y el procesamiento del lenguaje natural, en especifico en
torno al idioma espafiol. Posteriormente, planteamos la metodologia del estudio, centrada en el desarrollo de
un corpus especifico destinado al entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico supervisado. Este
modelo alimenta el prototipo OpScience, que clasifica los mensajes publicados en Twitter en tiempo real, indi-
cando la polaridad del sentimiento (positivo-negativo). Se exponen los resultados obtenidos de la evaluacién
del modelo clasificadory el caso de prueba del prototipo con datos nuevos en tiempo real, para finalizar con las
conclusiones obtenidas.

Antecedentes

La comunicacion de la ciencia

En los Ultimos afios, los cambios profundos en los modelos de comunicacién social han provocado que todos los
sectores tengan que adaptarse a los nuevos medios para seguir estableciendo contacto con su publico. La comuni-
cacion de la ciencia también estd inmersa en ese proceso. La incorporacion de las redes sociales en las estrategias
de divulgacién cientifica aporta a los propios investigadores tres elementos fundamentales para su desarrollo
profesional: visibilidad, pues la capacidad de alcance de los mensajes compartidos en las redes resulta exponen-
cial; impacto, porque el numero de académicos e investigadores que pueden acceder a un trabajo cientifico tiene
influencia en la posibilidad de ser citado y, a mayor impacto, mayor posibilidad de obtener citas; y, por ultimo,
identidad digital, pues a través de la proyeccion social del investigador, configurada por la visibilidad y el impacto
conseguidos, se construye una sélida identidad digital.

Los publicos interesados en los avances de la ciencia exigen cada vez mas informacion, y los cientificos estan
adoptando roles que hasta no hace mucho eran territorio exclusivo de los profesionales de la comunicacién de la
ciencia (Brossard & Scheufele, 2013). Las tecnologias se incorporan a los procesos de trabajo como forma de
ampliar la difusién y el impacto de las investigaciones (Coté & Darling, 2018; Darling, Shiffman, Coté & Drew, 2013,;
Pont-Sorribes, Cortifias-Rovira, & Di Bonito, 2013). Las redes sociales forman parte ya del ecosistema habitual de
los medios de comunicacién de nuestra sociedad, por lo que su incorporacién en las estrategias de comunicacion
y divulgacion de la ciencia, aunque lenta, también va progresivamente en aumento. Los comunicadores de ciencia usan
cada vez mas la tecnologia digital y las redes sociales (Ribas, 2012), para fomentar debates en la esfera publica
sobre temas de ciencia y divulgacion en general.
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En tiempos de posverdad, la ciencia gana peso y los mecanismos que afectan a la opinion publica han sido
ampliamente estudiados (Fowks, 2017). Sin embargo, el analisis de la polaridad de opiniones en Twitter es un
campo que despega y del que existe poca investigacion previa en idioma espafiol.

Estudio de la opinion publica a gran escala

El analisis de la opinién publica a partir de datos a gran escala, extraidos de plataformas digitales y medios sociales,
ha generado interés como objeto de estudio desde hace un par de afios (Bollen, Mao, & Pepe, 2011; O’connor, Bala-
subramanyan, Routledge, & Smith, 2010; Whitman Cobb, 2015).

Los expertos en mineria de opinion han realizado esfuerzos por estudiar la correlacion entre los resultados de
las encuestas de opinidn y los mensajes de Twitter a través de una herramienta especifica:el analisis de sentimiento.
En uno de estos estudios se observé que un detector de sentimiento basado en Twitter llega a replicar la confianza
del consumidor (O’Connor et al., 2010). Sin embargo, la mayoria de estos estudios se basa en la clasificacion
manual o en el analisis automatizado de contenido con la utilizacion de diccionarios que etiquetan palabras (por
ejemplo, al dar un valor a priori negativo o positivo a cada palabra).

El desarrollo de este trabajo persigue la creacién de un prototipo de herramienta de analisis denominado
OpScience, con un enfoque de aprendizaje automatico, supervisado y aplicado a grandes volimenes de datos
generados en tiempo real en la red social Twitter. Estos nuevos enfoques que aiinan métodos computacionales y
big data se empiezan a abordar en la investigacidn de la comunicacién en las ciencias sociales y en las consultoras
privadas para el seguimiento de la opinién publica, estudios politicos y marketing hace poco. Recientes publica-
ciones muestran el camino a seguir (Arcila-Calderén, Barbosa-Caro, & Cabezuelo-Lorenzo, 2016), y abren nuevas
perspectivas para su aplicacion en otros sectores como el de la comunicacién cientifica.

Microblogging y Twitter

Tres billones de personas alrededor del mundo expresan sus pensamientos y opiniones de modo habitual a través
de redes sociales. Twitter es una de esas redes sociales; se trata de un servicio de microblogging que combina
caracteristicas de blog, mensajeria instantanea y redes sociales. Ademas, este servicio ha crecido de manera expo-
nencial desde su lanzamiento en 2006. Los usuarios de Twitter generan contenidos basados en textos breves, de
un maximo de 280 caracteres —hasta noviembre de 2018 eran 140—, sobre cualquier tema y en tiempo real. Un
mensaje o tweet puede alcanzar en pocos minutos una audiencia muy elevada, gracias a que los usuarios compar-
ten, o retuitean, nuevamente los mensajes en una red casi sin fin. El nimero total de usuarios mensuales activos
a principios de 2018 alcanzaba la cifra de trescientos treinta millones. Esta cifra supone un volumen de unos qui-
nientos millones de tweets por dia. En Espana, la cifra de usuarios roza los cinco millones de usuarios.! Es una
red usada para compartirinformacion y para describir cualquier actividad diaria (Java, Song, Finin, & Tseng, 2007),
permite expresar opiniones e intereses en tiempo real (Esparza, O’mahony, & Smyth, 2012) y su influencia alcanza
practicamente todas las areas de la vida social, politica, econdmica y educativa, y cubre cualquier tema de debate
—deportes, cultura, ocio, ciencia, industria— (Kwak, Lee, Park, & Moon, 2010).

1 Masinformacion en: https://www.omnicoreagency.com/twitter-statistics/
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Es por ello que gran parte de los trabajos que analizan el uso de redes sociales en la comunicacién de la cien-
cia se centran en Twitter: por ejemplo, en cémo los periodistas y los gabinetes de comunicacion de los centros de
investigacion utilizan esta red en especifico y otras redes sociales (Kahle, Sharon, & Baram-Tsabari, 2016; Monte-
negro & Escudero, 2013; Quifidnez Gomez & Sadnchez Colmenares, 2016); el uso que cientificos y académicos hacen
de Twitter (Bonetta, 2009); los estudios de caso de las propias universidades (Campos-Freire & Rlas-Araljo, 2016);
o el impacto de Twitter en la publicacién cientifica (Liang et al., 2014; Mandavilli, 2011).

Twitter como herramienta de comunicacién cientifica en Espana

Lo que convierte a Twitter en una red relevante es su volumen de usuarios, la generacién libre de contenidos y la
manera en la que es posible compartir informacién en tiempo real. La inmediatez es una de las ventajas princi-
pales, pero también tiene como desventaja la saturacion. Por ello, como herramienta de comunicacion cientifica
tiene un enorme potencial y comienza a tomar protagonismo, pero a su vez requiere de un uso eficiente. Un estudio
publicado por Nature en 2014 ya avanzaba que el 50 % de los usuarios de Twitter que son investigadores lo utilizan
para hacer seguimiento de debates sobre su area, y un 40 % lo utiliza como medio para comentar avances o debatir
(Baker, 2015).

Como herramienta de comunicacion de la ciencia, se ha estudiado el uso de Twitter tanto en revistas cientificas
(Arcila-Calderén, Calderin-Cruz, & Sanchez-Holgado, 2019; Segarra-Saavedra, Tur-Vifies, & Hidalgo-Mari, 2017),
como desde el punto de vista de los agentes y las redes de comunicacién implicados en el manejo diario (Pérez-Ro-
driguez, Gonzalez-Pedraz, & Alonso Berrocal, 2018). En este Gltimo punto, se ha observado que el uso de Twitter
no esta enfocado en especifico en la divulgacion de contenido cientifico, sino en la promocién de productos y
eventos. Ademas, si se analiza el flujo de contenidos, es posible identificar como influenciadores mas relevantes,
no a los cientificos de prestigio o a las instituciones de investigacién de Espafia, sino a comunicadores y divulgadores
con elevada presencia publica, asi como a las entidades que promueven la cultura cientifica como recvt, Agencia
sinc 0 el Museo Nacional de Ciencia y Tecnologia.

Twitter es la red mas usada por periodistas de ciencia para la promocion de sus articulos (Pont-Sorribes et al.,
2013). Las universidades y centros de investigacion también lo utilizan, y los cientificos que buscan ganar impacto
(Peters, Dunwoody, Allgaier, Lo, & Brossard, 2014). Los comunicadores de ciencia usan cada vez mas la tecnologia
digital y las redes sociales (Ribas, 2012), y ademas esta demostrado que los primeros datos sobre una primicia
cientifica o técnica se hacen publicos en Twitter (Jarreau, 2015). El uso de Twitter como estrategia de comunicacién
cientifica muestra una tendencia al alza con la apertura cada vez mayor de perfiles de usuarios de esta area (Sega-
rra-Saavedra et al., 2017).

Por otro lado, la opinidn que se muestra en Twitter tiene una vinculacion directa con la actualidad cientifica
nacional e internacional (Pérez-Rodriguez et al., 2018). Esto es un detalle importante para tener en cuenta en el
estudio de la opinidn en tiempo real en la red social, ya que es un punto de anclaje con el cual comparar el devenir
diario y sacar conclusiones. Las redes sociales tienen un importante papel en la comunicacién cientifica y en el
estudio de los sentimientos de los mensajes y opiniones que se emiten. Estos datos son relevantes para evaluar
el interés del publico y detectar pulsos de la conversacién sobre temas candentes.
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Estado de la cuestion

En 2010, se empez6 a utilizar el microblogging como corpus —conjunto cerrado de textos destinado a la investi-
gacion cientifica— valido para el analisis de sentimiento, y se establecié asi una nueva linea de trabajo que puede
aportar una fuente de datos de gran valory potencial futuro (Pak & Paroubek, 2010). Posteriormente se realizd una
profunda puesta en situacién en un campo que se presentaba como una tendencia imprescindible en la investigacion
con analisis de sentimiento (Henriquez Miranda & Guzman, 2017; Martinez-Camara, Martin-Valdivia, Urefia-Lopez, &
Montejo-Raez, 2014).

El analisis de los mensajes de Twitter esta siendo utilizado como fuente primaria para mdultiples investiga-
ciones, que abarcan desde el papel que juegan los distintos tipos de usuarios en la difusion de la informacion (Cha,
Benevenuto, Haddadi, & Gummadi, 2012), hasta aplicaciones de clasificacion y recuperacion de la informacion
(Garcia Esparza, O’Mahony & Smyth, 2012; Lee et al., 2011; Yerva, Miklds & Aberer, 2012), analisis sociolégicos
(Chen, Yen & Hwang, 2012) y analisis semanticos (Alonso Berrocal, Gémez Diaz, Figuerola, Zazo Rodriguez, &
Corddn Garcia, 2012; Narr, De Luca, & Albayrak, 2011).

En cuanto a la clasificacion del sentimiento de los mensajes en Twitter, existen antecedentes de estudios que
lo han aplicado en diferentes tematicas e idiomas con algunos hallazgos de interés para este trabajo, como son: la
inclusién de emoticonos como elemento relevante de apoyo al contexto, y como apoyo para aumentar la precisién
del modelo (Go, Bhayani, & Huang, 2009); el uso de los hashtags como sistema de etiquetas con las que apoyarse
para construir el clasificador (Pak & Paroubek, 2010); el uso de un enfoque supervisado del problema en la misma
linea de etiquetas con hashtags y revision de caracteristicas linglisticas (Kouloumpis, Wilson & Moore, 2011); el
uso de un enfoque basado en la semantica, demostrando que la eliminacién de las stop words —palabras sin apa-
rente carga de significado, como los articulos ‘uno’, ‘una’, ‘el’ o ‘la’— no es un paso necesario y que incluso puede
tener efectos negativos (Saif, He, & Alani, 2012); y la demostracidon que en conjuntos de entrenamiento grandes
(n = 4000) las muestras aleatorias dan mejores resultados (Van Zoonen & Van der Meer, Toni, 2016).

Un avance interesante en las técnicas de aprendizaje automatico fue incorporar un mecanismo de votos y la
importacion de puntuaciones del texto para crear un hibrido entre las técnicas basadas puramente en el léxico y
las aproximaciones machine-learning (Li & Liu, 2012).

La investigacién centrada en la construccion de modelos supervisados de aprendizaje automatico para clasi-
ficar textos en idioma espafol todavia es escasa, pero va en aumento. Podemos ver estudios realizados utilizando
opiniones sobre restaurantes (Dubiau & Ale, 2013), criticas de cine con aprendizaje no supervisado (Cruz Mata,
Troyano Jiménez, de Salamanca Ros, & Ortega Rodriguez, 2008), o con descarga libre sobre todo tipo de texto en
Twitter, aplicando también corpus con emoticonos como novedad (Sidorov et al., 2013).

La mayoria de estudios que clasifican textos en espafiol tienen su origen en el proyecto ass (sentiment analysis
at global level), un taller de participacién organizado por la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Len-
guaje Natural (sepLn) cada afio, que tiene como finalidad promover la investigacion y el desarrollo de nuevos algo-
ritmos, recursos y técnicas, y que se aplica al analisis de opiniones en espafol (Garcia Cumbreras et al., 2016). Para
ello, se construy6 un gran corpus en espafiol que marcé el inicio de las investigaciones mas concretas en esta area,
en 2014, conocido como cost (Corpus Of Spanish Tweets), que genera anualmente varios ejemplos (Diaz-Galiano,
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Martinez-Camara, Garcia-Cumbreras, Garcia-Vega & Villena-Roman, 2018; Hurtado, Pla & Buscaldi, 2015; Marti-
nez-Camara, Diaz-Galiano, Garcia-Cumbreras, Garcia-Vega, & Villena-Roman, 2017; Rosa, Chiruzzo, Etcheverry, &
Castro, 2017).

Sin embargo, en el campo de la comunicacién de la ciencia en espafiol no existen analisis especificos previos
o intentos de clasificacion de mensajes con base en el sentimiento, por lo que vamos a intentar tratar este tema
desde una perspectiva basada en un corpus creado a tal efecto.

La pregunta de la que partimos es la siguiente: ; podemos analizar una parte de los datos publicos disponibles
en la red social Twitter para conocer actitudes, opiniones y sentimientos en torno a los temas de comunicacién de
la ciencia que se comparten en esa red, y avanzar hacia la prediccién de tendencias o comportamientos futuros?

Metodologia

En el desarrollo del prototipo OpScience se utiliza aprendizaje automatico supervisado, es decir, en la generacién de
un conjunto de datos de entrenamiento (corpus) compuesto por una instancia (mensaje) y una clase (sentimiento
positivo o negativo). De este corpus se obtiene un modelo que puede ser capaz de predecir a qué clase pertenecera
una nueva instancia de entrada. En este caso, se trata de un modelo de clasificacién binaria (positivo/negativo).

Los métodos que se basan en aprendizaje automatico representan el problema de extraccion de relaciones como
una tarea de clasificacion, y utilizan algoritmos de aprendizaje para extraer informacién relevante de los textos auto-
maticamente. Sin embargo, la ejecucién de estos algoritmos implica un alto coste computacional, y sus resultados
dependen de la disponibilidad de grandes conjuntos de datos previamente etiquetados (corpus). Los ejemplos que
van a entrenar a los algoritmos deben representarse con un formato apropiado para hacerlo de la mejor forma posi-
ble. El objetivo del aprendizaje supervisado es crear una funcién que sea capaz de predecir cual seria el valor de un
elemento de entrada después de haber sido entrenado con el clasificador de sentimiento. En este proceso, se utiliza-
ron Python 2.7 y las librerias Tweepy,? nTk® y ScikitLearn.*

En el desarrollo de este trabajo se realizaron tres tareas: 1) la construccién de un nuevo corpus de textos de
tema cientifico en lenguaje espafiol, clasificado por sentimiento positivo o negativo, para el entrenamiento del
modelo de aprendizaje automatico; 2) una vez completado el corpus, se entren6 el modelo al dividir el corpus
en training y test (70 % - 30 %) en dos pasos: el entrenamiento, para que el modelo aprenda al empleando un
conjunto de datos manualmente etiquetado, y la validacién, proceso en el cual se pueden ajustar los pardmetros
del modelo y que sirve para evitar problemas, como por ejemplo el sobreentrenamiento, que aparece cuando el
modelo aprende los datos de entrenamiento, pero no es capaz de generalizar y, por lo tanto, de predecir correc-
tamente nuevas muestras; 3) por ultimo, se ha implementado el prototipo clasificador de sentimientos en tiempo
real y se ha puesto a prueba con datos que no ha visto previamente. La metodologia, por tanto, se divide en tres
etapas de trabajo.

2 Masinformacién en: http://www.tweepy.org/
3 Masinformacion en: https://www.nltk.org/
4 Masinformacion en: http://scikit-learn.org/
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Fase 1. Creacidn del corpus de textos cientificos en espanol

i. Adquisicion de los datos: Como ya se ha avanzado previamente, se utiliza la red social Twitter para construir un
corpus que permita entrenar modelos de aprendizaje automatico y desarrollar el clasificador de sentimientos.
Twitter permite actualmente enviar mensajes cortos de un maximo de 280 caracteres. Para la descarga de datos,
nos conectamos con la aplicacién que facilita Twitter a los desarrolladores: Application Programming Interface
(ap1) Twitter,® utilizando la version api Streaming (conexidn en tiempo real) y la version api Rest (histérico de datos)
en la busqueda de informacién.

Los datos que suministran las api estdn en formato Json. El conjunto es un listado de tweets que contiene meta-
datos seleccionados del tweet object:® el mensaje (text), junto con la informacién sobre el usuario que lo emite
(user, screen_name), fecha de creacién (created at), identificador, objetos multimedia, geolocalizacion, etc.

Se realizé una descarga de datos en varios periodos entre marzo y junio de 2018. Para filtrar mensajes sobre
temas de ciencia se utilizaron como palabras clave las siguientes: ciencia y comunicaciencia, que son habituales
en mensajes de divulgacidn, asi como otras palabras relacionadas con eventos especializados en comunicacién
de la ciencia, como son los hashtags de “Pint of Science” (PintofScience, PoS, PoS18y todas sus variaciones por
provincias espafiolas) y “Ciencia en redes” (CienciaenRedes, CnR18), de los mas populares en Espana.

En la busqueda de un mayor volumen de mensajes para lograr el equilibrio entre positivos y negativos, se
utiliz6 la version api Rest para la descarga de mensajes de cuentas concretas que se habia detectado que contenian
mas diversidad de sentimiento: maldita ciencia, cienciamento, ciencia con futuro, ciencia por el pueblo, stop pseudo
ciencias, materia ciencia, agencia dicyt, escépticos, agencia sinc y principia.

El dataset (conjunto de datos) total obtenido, previos a la limpieza para la formacion del corpus, estaba for-
mado por mas de 200 000 tweets, como se puede ver e detalle en la tabla 1.

Tabla 1. Total dataset de mensajes descargados

Tweets descargados en Streaming 171 459
Tweets descargados en Rest 37 292
Total de tweets descargados 208 751

Fuente: Elaboracién propia.

5 Masinformacion en: Twitter Application Manager: https://apps.twitter.com/
6 Tweet Object, mas informacién en: https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/data-dictionary/over-
view/tweet-object.html
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ii. Preprocesamiento de los datos: El dataset estaba compuesto por los mensajes en bruto, por lo que necesitaba

limpieza previa antes de etiquetarlo. Para entrenar el modelo, se establecié como volumen de tweets objetivo

un corpus de al menos 5000 mensajes etiquetados como positivos y 5000 mensajes etiquetados como negativos

(10000 en total), por lo que al finalizar esta etapa de preprocesado, en el momento en que se alcanzé esa cifra, se

detuvo el proceso de etiquetado y se archivé el resto del dataset.

Serealizd un preprocesado de varios pasos, de manera que la entrada de datos de cada etapa fuera la salida de

la etapa anterior, y filtramos los atributos que nos interesan para conformar el corpus de texto de temas cientificos:

a.

Se almacenaron los tweets en texto csv, y la descarga de los datos se almacené en archivos .txt, por lo
gue una vez tenemos todos los ficheros guardados, estos se deben unificar en formato csv para tratarlos
y poder hacer posteriormente clasificaciones manuales.

Formatos utr/ansi: Revision del dataset total de los formatos para asegurarnos que todo esté en formato
de codificacion de caracteres uTr8, para que no tengamos posteriormente incidencias.

Idioma espaniol: Revision de aquellos elementos que no son textos escritos en castellano directamente,
por ejemplo, aquellos mensajes que incluyen una palabra clave como “ciencia”, pero estan escritos
en otros idiomas, especialmente lenguas autonémicas o portugués, eliminamos todos los que no son
inequivocamente idioma espafiol.

Textos en mindsculas: Pasamos todo el texto a minusculas para que esté plenamente unificado;
Retweets: Revisidon de los mensajes para suprimir cualquier retweet que exista dentro de ellos. En los
scripts principales se habia filtrado esta opcion, pero no fue el caso en las descargas desde rest, por lo que
aun podiamos tener mensajes no originales en los datos que se debian eliminar del dataset.

Supresién de posibles duplicados con R: Para evitar tener posibles elementos repetidos, hacemos un primer
barrido utilizando Ry R Studio por rapidez. En las descargas de los datos hay muchos elementos con el mismo
contenido que otros, debido principalmente a que los usuarios los comparten desde medios de comunicacién
y hay seguimiento o respuestas. Por ello se intenté eliminar los que fueran idénticos a través de un script.
Otros preprocesamientos: Algunas mejoras que pueden resultar necesarias y efectivas para mejorar el
rendimiento del clasificador han sido las siguientes: corregir errores gramaticales, eliminar nimeros irre-
levantes o cifras que no aportan valor al texto en lo referido a clasificar su sentimiento, eliminar fechas y
determinados signos de puntuacion, emoticonos, caracteres especiales, caracteres repetidos varias veces
consecutivas o interjecciones sin valor para nuestro objetivo. Este paso de caracter general se puede reali-
zar junto al siguiente, la clasificacion manual, que ya es exhaustiva.

Tokenizacion: El proceso de tokenizar —esto es, separar los textos en tokens o componentes léxicos— se
realiza dentro del clasificador para unificar tareas.

Clasificacion manual del sentimiento del texto: En el tltimo paso, debimos realizar un proceso manual con
el dataset de 10000 textos, puesto que se clasificaron todos los elementos seglin el sentimiento identificado
como positivo o negativo. En esta misma revision manual, uno por uno, filtramos también aquellos mensajes
cuya tematica no fuera exclusivamente del sector de la ciencia. Es el paso mas largo y laborioso de todos, ya
que no hay otra manera de hacerlo sino a través de dos codificadores humanos, con un perfil formativo de
estudiantes de doctorado y habituados al manejo diario de Twitter. Los codificadores siguieron instrucciones
de un libro de codigos para clasificar en positivo o negativo los tweets.
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El primer codificador realizé el etiquetado de los 10000 textos en su totalidad, mientras que el segundo codi-
ficador realizo el etiquetado de un 10 % de los textos. Se realizé una prueba de acuerdo con intercodificadores a
través del coeficiente Alpha de Krippendorff (Krippendorff, 2011), obteniendo un valor kalpha = 0,89, calculado con
el programa spss y la macro escrita por Andrew Hayes (Krippendorff & Hayes, 2007). Se considera como suficien-
temente confiable un valor a = .70 (Krippendorff, 2004). Aquellos tweets que no tuvieron acuerdo entre los dos
codificadores finalmente fueron descartados para el entrenamiento del modelo.

Las negaciones en una oracién cambian su sentido. Aparentemente es una tarea sencilla buscar los negadores
(“no”, “pero”, “es falso que”, etc.). Sin embargo, su distribucion en el texto puede ser demasiado variable. No se han
suprimido los términos negativos en este proceso, ni se han modificado. Queremos observarlos en su contexto y
tal como se redactaron en su origen.

El producto final de esta fase es el listado de documentos (oraciones) que llamamos corpus, compuesto por
5000 positivos y 5000 negativos (figs. 1y 2). El corpus definitivo utilizado se encuentra accesible en abierto en un
repositorio en linea en Github: https://github.com/patriciasanc/opscience.

@ PyCharm Flle Edit View Navigate Code Refactor Run Tools VCS Window Help FOSE%RE) Jueig21 O =
[ RN ] OpScience [~/PycharmProjects/OpScience] = .../short_reviews/positive.txt [DpScience]
[~ = - get_classifiod tweets stroaming ~ | B I W Q
1 OpScience | [ short_reviews | positive.txt
T regative.txt - ivett
& 1452 .2a )t oy deseando aumentar el imiento ft.co i
= any L@ISTro_dufus &1 ASTFORAUTI qUE coordinara el sistema de seiencia espafal b r.en/gWCE0HN YR BT t.co/SealkAtrbr .
LAY JBCERN observa und nueva particuld en el Gran Acelerador de Hadrones hTTps://T.co/ILYSTmZmA hrips!//T.co/CuTbrysoek ]
355 J@lopesrra de @NB_CSIC: “Estamos desarrollando un proyecto europeo para que las proteinas se enamoren ¥ nos ayuden a combatir las bacterias (...) En Ciencia es muy
s@NCNcomunica homenajea o 12 mujercs premiodas con cl Presio Nobel https: /4t cofULTOVnThaD https:// t cofRyv3rjvill
J2profesorlupa2 Misterios de la Ciencia..... .@rafaelachavezvp .@FBuenibad @Mariaelia2e2l .@eConEWMazeDande hitps://1. cofEUsSMEGULY

.@PSOE presenta propuestas para acabar con “la sequia y el abandono® de la #ciencia https://t.co/WOADIEKTXC hitps://t.co/FpET4Zvok)
@__nki__ @The_Haunkk Mg, eso es ciencia actual, de este sigle. También parece gque el bilingdismo retrasa el Alzheimer. ]
@ macarni No es asi. Las academias, [de ciencia, medicina, etc) proclaman, por los estudios que se dedican a hacer, gque hay vida. Insiste, oire puede cpinar distinte, §
@ mxriacg @ Marialegu Pastillas anticonceptivas para no quedar embarazada y preservativo para evitar el contagio de enfermedades. Simple. No es una ciencia...
@ _Parac hoy en MMHHYV van hablar del ministerio de ciencia, innovacion y wniversidades.

@adrianmurcianon La cuestidn es como se da un refuerzo positive.

Beqifh @paterim Un segunda divisidn de aquella maravillasa generacidn, lo que lé convierte en un genie merecedar de estar en el Olimpo de la ciencia.
BAgrabio_andina @MalokaBogota 0jals sigan abriends estas espacios tan impartantes! Sciencia Maliencialmparta #FelizMisrcales

@aivirue Necesite que me expliques bien qué es una alergia y por qué la ciencia ne inventd su cura.

@ilbertobenitez @MarcaTF @marca @leTour Habia otros q tambidn iban por delante de 1a ciencia y con mejores escaladores.

@aldebaranboss PFaradojas de la profesion...misterios de la ciencial

@aldonore_ @padresolalinde Tu crees en la ciencia, ne? Crees en alge y de ahi parte tedo, de creer en algo, ¥ clare que es necesarie creer

@ALMAODS_es5p encuentra cn 1a Gran Nube de Magallanes hucllas espectrales de éter dimetilico y formiate de metilo, d. hTtps://T.cofLRQIAS{957 —1
@aloevercro en plan no solo la ciencia pero como no sabla come acoplar las cosillas de letras pues Lo he obviado un poco
@Alterchusca Bueno. @astro_dugue pretende aumentar la cultura cientifica y los presupuestos en ciencia. Como @CarmenMonton &Te he dicho que en SAPETP tememes investigsd
@analuisa_mg @VaniaFiguerval Es por eso gue seria importante solicitar gue se continde publicande la lista de los proyectos con enfogue de génerc gque se han financiade
Bandreatrenco Podriamos coger a algunes para ver si esas maguinas siguen funcionande, todo sea per na ciencia.

@andrespe2dBB sobre la situvacidn actual del Comité Cientifico del #MarMenor. hitps://t.co/nbfZZgt3YD

@antiaprire Luego llega la ilustracion y la ciencia era lo mas sexy del momento jajajaja

@ntonietablG Al fin la ciencia eén pro de los animales en peligro de extincion

@arnaulf2 @oriolguellipuig @Ffilismiquis Premi al millor tweet de ciencia ficecio

@astro_dugque @forges siempre las madres. Sin ninguna bola de cristal baticino el de ayer un gran dia para la ciencia.

@astro_duque ha insistido en su compromiso de incrementar los presupuestos para Sciencia el aflo que viene. Pero mds alld de esta promesa, ha agvertido de que no solo sd
gastro_duque Que me responda a la siguiente pregunta: &Cual es el descubrimiento mas importante de la ciencia? Gracias de anTemanc.
@AurecClarke Mo porque la gente quiere medicos en el ministerio de ciencia, Lol

@aykrmela En Australia si no vacunas ne recibes las ayudas fiscales por tencr nifios. hTTps:fft.cofSHKSEBAZ1xX

Is : Structure

5 @azucenau Creo que la ciencia forense ¥ unos buenes investigadores resolverian el caso a es verdad que es Mexico ¥ el gobicrno y los mexicanos ne exigimos nada esperamg
B @BambaRamire @lombardiBelu la ciencia segun gue teoria? porgue hay muchas y unos dicen o gue decis y otras dicen otra cosa
3 @B¢_Gabe ce poderia ser um escritor que fala sobre ciencia secia
= @bishunis En realidad terminds entendiendo que la ciencia viene a explicar un peco los misterios de los antiguos... En realidad se complementan,
: @BolliStuf! Lo gue yo decia ayer. Para los terraplanistas acaban de poner un actor mentirgsede ministro de ciencia
By A Run S ETODD @ Terminel @ Python Console () Evert Log
I IDE and Plugin Updates: PyChaem is ready to update. (28/8/18 1717) 62103 CRLF: UTF-16LE + T &

Figura 1. Fragmento del corpus de etiquetados positivos

Fuente: Elaboracién propia.
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‘ PyCharm File Edit View MNavigate Code Refactor Run Tools WVCS Window Help F %) Jue1820 Q =
ece _| OpSei [~/PyeharmProjacts/OpSei ] - .../shart_reviews/negative.txt [OpSei ]
= H T « get_clossifivd_tweels streaming » B & B & a
[ OpSeience ' [0 short reviews  negative. it

negative tat

@arcabranate zi no, nadic nos oye, y demasiade poco importa ya
@PortilloFernan, no preste apoyo piblice a tal disparate. https: fft. cof frIvuIDGES
<@NASA anuncia la desintegracidn de 1a sonda #Cassini en armdsfera de Sarurna
@gaitaarino @cientefico cstamos gritande muchoe por la ciencia
@lfonsobastisl pregintele a @GuillemAngloda, uno de los 18 cientifices del afio para @NatureNews, si estd fuera por “amplitud de miras®
@antonio_rvega @yolanda_anrl @laplumilla @abcdesevilla Pero qué barbaridad estd diciendo? Tiene usted hijos? hitps://t. co/wXYUCFISRE
@astro_dugue en hora25: Mingln pais de Europa en la crisis ha recortado en investigacién. https://t.co/dbIbAg3dwt
@astro_dueque: "Se ha tratado bastante mal al sistema de conocimiento espaiicl, a los investigadores de nuestras universidades™ htips://t. co/KzN1KynNnL
9 @labreadeQuimico Hemos elegido ese dia para recordar que la Ciencia espafiola estd en la cuerda floja. Mucho por hacer...
18 @alvoray Exacto. De ahi el torpe intento de negar la existencia del infarme: la Real Academia Nacional de Farmacia. htTps://ft.cofDOLHLNSGGR
11 glarlosChNav @arturogolda gAyteTafalla Nadie tiene que sembrar alarmismo en Navarra a costa de los recursos municipales.
@cescept @apetp_ A veces, se llama dureza 4 hablar claramente. hTTps:f/T.co/uv7TewvPiD
@cescept Apetece el sarcasmo sobre la posibilidod de detencr el envejecimiento de golpe. hitps:/ft. co/UnVO6v3Ive
@cescept Es espantoso, El fanatismo produce wictimas.

IF 1 Project
L _ L

15 Bcescept Esperemos que se tomen medidas muy serias contra la difusidn de bules y de pseudociencias,
16 @cherial Para nosotros es inadmisible que se juegue con la salud de las personas difundiendo graves errores https:/ft. cofInTRUJGE]]

17 @lincoDiascom nos preocupa que el articule pueda sequir generando una alarma innecesaria.
NIO_Cancer Desde 2813, la doctora en Biologia Esther Calange se¢ ha quedado en paro en tres ocasiones. https:/f/t.cofellBKOCxGY
9 @NIO_Cancer Me temo que en la ciencia espafiola de hoy predominan el conformismo, el pinico a equivocarse y el miedo. hrtps:/f/t.cofUImkWjfPhe
20 @ 0FMadrid Es indignante que profesionales con la formacidn cientifica que reciben los farmacéuticos caigan en esto hTips://T.cofMjlxtbxyYeH
@ SanzAndrea @GEPAC_ Hemos protestade contra este tigo de charlas horribles en ediciones anteriores hitps://ft.cof jR442YYKRR
@ Sanzhndrea @gnph_us Esas esenciales son el certificade de exencidn de estudios.
#uervo23662943 En realidad no ha sido reconocida, sino que se le ha asignado un nimerc con fines administrativos. hitps://t.co/TWaOykiER
24 @cupumad PR_vanGrieken Mientras, el resto de la sociedad sufriendo recortes en Sanidad, Educacién, Dependencia, Clencia https:/f/t.cofevZiadlyrl
25 Poaurmith 51 fuera por eso, no habrian invitade a ese ejemplo de anticiencia. Lo quitan de cartel por puras razones de imagen. hteps://t.co/ZqeApYNVPZ

pl @rfjmed Geescept PlOIBarcelona Anda mal y desencamina a profesionales y pacientes. Rhttps://t.cofkPSATBOEHx
¥ @emitiendo No queremas que te calles... preferimos que Te wnas a nosSOTros en intentar cambiar TODAS esas malas politicas hTTps://ft.co/RAdSINTpwE
@franvazna @luciapediatra ¥ un rechaze clarisime de las instituciones, emgezande por las municipales que le coden c3pacios NTTPS://T.Co/KVIS14mRAD =

@GEPAC_ Es fundamental trabajar para no dejar paso libre ante la opinidn péblica @ los curanderos y vendedores de humo. hitps: £/t cof@XUnH Ry IS
2guillermardes {Desde cudndo se cierra la Filosofia a otras disciplinas? https://t.co/4TBuwROPEL

3 @hectorjwanvp Las barbaridades gue hay que leer. ELl dia en que alguien comprenda que hay riesgos importantes asociados. hitps://t.cofwWezvDadky

32 @immershine JAJAJAJAAY que mo servias para ciencia dijo. que se pudra :)

33 BlavierG7E592645 E5 una verglenza. En vez de promover medidas que realmente complementan Los tratamientos hTtps://t.cofIhLKZ¥PsMN

14 Qeaquin_Sevilla Lo mismo sucede con los actos crueles y atroces: se califican de "inhumanas” htEps://t.co/iZKK17pSqt

@josefmendi @Planeta_Futuro Y los que se escudan tras el término "libertad” para sembrar el alarmismo y 1a confusidn. hrtps:/f/t.cofanBPKeddos

36 @juanfcs_ @empleogob @sanidadgeb @cescept @omeh_cs @apetp_ @ej_molina_c @lulioBasulto DN Es inaceptable, @empleogob.

7 @]\uccn tepricto @GranCanariaCob Es repugnante ||1||: se pretenda dar respetabilided o semejante supersticidn sin fundomento https:fft. co/ALOBRT jXxe

wirentenristn fentrar ol nrohlems on o] intreicmn arnfocinnal en mada roctn JBn wesne Tne dicnaratos mm cancan? httnes £ enfroibfulSng
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Figura 2. Fragmento del corpus de etiquetados negativos

Fuente: Elaboracion propia.

Fase 2. Aprendizaje automatico supervisado

En estudios previos, también se ha observado que en los algoritmos de clasificacidn con Naive Bayes se obtienen
los mejores resultados para corpus pequefios, pero su performance o desempefio decrece levemente para los
tamafos de corpus mas grandes en comparacion con MaxEnt y svm, con los que resultados mejoran a medida que
crece el tamafio de corpus y se obtiene el maximo desempefio por la experiencia (Dubiau & Ale, 2013).

Ahora, entremos un poco mas a analizar el entrenamiento del modelo. El conjunto de datos utilizado para cons-
truir el modelo de clasificacion se denomina “conjunto de entrenamiento”. Cada caso o texto se corresponde con
una clase determinada, puesto que los casos de entrenamiento estan etiquetados con su atributo de clase; esto es,
el sentimiento positivo o negativo. El objetivo que perseguimos es que nuestro clasificador indique el sentimiento
positivo o negativo de los mensajes que se van descargando en tiempo real de Twitter, por lo que previamente vamos
a entrenar el modelo con el corpus de 10000 elementos (5000 mensajes etiquetados como positivos y 5000 mensajes
etiquetados como negativos). La medicidén del modelo nos dara informacién para valorar los resultados obtenidos.

Se separa un q % de datos para validar los modelos: g = 30 (entrenamiento (100 - q) = 70 %; Validacion test
(q) = 30%). Los datos se separan al azar para evitar cualquier orden o estructura subyacente: 7000 textos para
entrenamiento y 3000 textos para el testeo.
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Para construir los algoritmos de entrenamiento del modelo utilizamos las bibliotecas nurk” (Natural Language
Tool Kit) (Bird, Klein, & Loper, 2009) y Scikit-Learn en Python (Pedregosa et al., 2011). A su vez, el modelo de apren-
dizaje automatico presentado utiliza varios algoritmos: Original Naive Bayes, Naive Bayes for multimodal models,
Naive Bayes for multivariate Bernoulli models, Logistic Regression, Linear Support Vector Classification (svc) y
Linear classifiers with stochastic gradient descent -sep- training.® Se ha utilizado una combinacién de los algorit-
mos clasificadores, que es una técnica habitual, conocida como votacion por intervalos de caracteristicas, puesto
gue se crea un sistema de votacion en el que cada algoritmo tiene un voto y la clasificacion que tiene mas votos es
la elegida. Se construyen intervalos para cada caso en la fase de aprendizaje y el intervalo “vota” por un atributo
de clase (sentimiento positivo o negativo) en la fase de clasificacion. Cada caso es tratado de forma individual e
independiente del resto. Se disefia un sistema de votacion para combinar las clasificaciones individuales de cada
caso por separado.

Otro elemento novedoso que se introdujo en el modelo es la capacidad de obtener un intervalo de confianza
que nos indica, dentro de una escala de entre 0y 1, la seguridad de la clasificacion que se ha realizado como posi-
tiva o negativa, y que sirve, asi, de control para falsos positivos o decisiones dudosas.

Para evitar tener que entrenar el algoritmo cada vez que se ejecute el script, se almacenaron los datos con la
herramienta pickle de Python.® Después de ejecutar el script, los resultados de exactitud del modelo se muestran
en latabla 2:

Tabla 2. Salida de datos del clasificador: exactitud de los algoritmos del modelo

Original Naive Bayes Algo accuracy percent:’, 72,64276228419655)
MNB_classifier accuracy percent:’, 72,24435590969456)
BernoulliNB_classifier accuracy percent:’, 72,80876494023904)
LogisticRegression_classifier accuracy percent:’, 71,87915006640107)
LinearSVC_classifier accuracy percent:’, 70,4515272244356)

(
(
¢
¢
(
(‘SGDClassifier accuracy percent:’, 71,14873837981408)

Fuente: Elaboracién propia.

El clasificador se entrena con el uso de los ejemplos y obtenemos unos resultados de fiabilidad de los algorit-
mos utilizados, que tal como vemos en la tabla de salida del sistema (tabla 2) estan entre un 70 % y un 72 %. Las
palabras que son mas caracteristicas en su polaridad también nos las muestra la salida del modelo y las podemos
ver en la Tabla 3:

7 Masinformacién de nltk en: https://www.nltk.org/
8 Masinformacion de SciKit Learn en: https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html
9 Masinformacion en: https://pythonprogramming.net/new-data-set-training-nltk-tutorial/
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Tabla 3. Salida de datos del clasificador: palabras mas informativas

Most Informative Features

mal =True neg:pos = 14.1:1.0
gobierno =True neg:pos = 13.6:1.0
potencial = True pos:neg = 13.1:1.0
galaxias =True pos:neg = 12.4:1.0
evidencia = True neg:pos = 12.1:1.0
nuevas = True pos:neg = 114:1.0
peor=True neg:pos = 10.9:1.0
contratos = True neg:pos = 10.9:1.0
propiedades=True pos:neg = 9.7:1.0
mala =True neg:pos = 9.6:1.0
aves = True pos:neg = 9.1:1.0
desvela=True pos:neg = 9.1:1.0
neuronas = True pos:neg = 9.1:1.0
mentira = True neg:pos = 8.9:1.0
mecanismo=True  pos:neg = 8.7:1.0

Fuente: Elaboracién propia.

Fase 3: Evaluacion del modelo

Los resultados que se han obtenido con este modelo se han valorado con la utilizacién de métricas como la matriz
de confusién, accuracy o exactitud, precision, recall o recuerdo y F-Score? (Bird et al., 2009).

Accuracy

La métrica principal es la valoracion de la exactitud o accuracy con la que el modelo ha clasificado las instancias en
la fase de entrenamiento. Puesto que es un modelo de prediccidn, nos interesa saber si hace bien las predicciones.
La accuracy nos muestra cual es el porcentaje de datos que el modelo ha clasificado correctamente.

Accuracy = predicciones correctas / total de predicciones

La distribucion de las clases que hemos utilizado esta equilibrada (5000 positivos y 5000 negativos). Los datos
de exactitud (accuracy) ya se han apuntado previamente (tabla 2), siendo el mas preciso el algoritmo Naive Bayes
for multivariate Bernoulli models (72,80 %), seguido de Original Naive Bayes (72,64 %), Naive Bayes for multimodal
models (72,24 %), Logistic Regression (71,88 %), Linear classifiers with stochastic gradient descent (sep) training

10 Métricas nltk disponibles en: https://www.nltk.org/api/nltk.metrics.html
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(71,15 %) y Linear Support Vector Classification (70,45 %). En el proyecto Tass, se muestra que el nivel maximo de
accuracy esta en cifras similares, rondando el 72 % (Garcia Cumbreras et al., 2016). Teniendo en cuenta el conjunto
completo de algoritmos del clasificador, el resultado del modelo por votacién conjunta es de 72,31 %.

Matriz de confusion

Compara los valores que se predicen en el modelo con los reales y se representa con una tabla comparativa (tabla 4).

Tabla 4. Matriz de confusion binaria

Prediccién
Pos Neg
Pos TP FN

Real
Neg FP TN

Cada columna de la matriz representara el nUmero de predicciones para cada clase realizada por el modelo,
mientras cada fila refleja los valores reales por cada clase. Asi, los conteos quedan divididos en cuatro clases —tp,
FN, FP Y TN— que significan lo siguiente: Tp (True Positives) son el nimero verdaderos positivos, es decir, de pre-
dicciones correctas para la clase +; v (False Negatives) son el nimero de falsos negativos, es decir, la prediccién
es negativa cuando realmente el valor tendria que ser positivo. A estos casos también se les denomina errores de
tipo IlI: re (False Positives) son el nimero de falsos positivos, es decir, la prediccion es positiva cuando realmente
el valor tendria que ser negativo. A estos casos también se les denomina errores de tipo I: v (True Negatives) son
el nimero de verdaderos negativos, es decir, de predicciones correctas para la clase -.

En nuestro modelo hemos obtenido una matriz de confusién (tabla 5) para el conglomerado de algoritmos
segun el sistema de votos, para obtener valores totales: Tp = 1158, Tn = 1047, Fp = 465, FN = 342.

Tabla 5. Resultado de la matriz de confusion

Neg Pos
Neg <1047> 465
Pos 342 <1158>

Fila = referencia, Columna = test

Fuente: Elaboracién propia.
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En este caso, podemos ver que el modelo devuelve 1158 como verdaderos positivos y 1047 como verdaderos
negativos. En el otro lado, obtenemos como falsos negativos 342 y como falsos positivos 465. De este modo la

accuracy equivale a (1P + TN) / (TP + TN + FP + FN).

Precision
La precision mide la exactitud de un clasificador. Una mayor precision significa menos falsos positivos, mientras
gue una menor precision significa mas falsos positivos. Esto a menudo esta en desacuerdo con la recuperacién
(recall), ya que una manera facil de mejorar la precision es disminuir el recuerdo o recall. Precision nos indica —de
las instancias que se han recuperado en el modelo— qué porcentaje es relevante. Su férmula es: Precision =1p / 1p + Fp
(1158 / 1158 + 465). Precision vote classifier = 71,35 %.
«  Precision de cada algoritmo: Original Naive Bayes (70,44 %), Naive Bayes for multimodal models (74,07
%), Naive Bayes for multivariate Bernoulli models (69,30 %), Logistic Regression (69,27 %),Linear Support
Vector Classification (67,89 %) y Linear classifiers with stochastic gradient descent -sep- training (66,55 %).

Recall o recuerdo

Mide la completitud o sensibilidad de un clasificador. Una recall mas alta significa menos falsos negativos, mientras
que una recall mas baja significa mas falsos negativos. Mejorar el recuerdo a menudo puede disminuir la precisién
porque es mas dificil ser preciso a medida que aumenta el espacio de muestra. El recall calcula qué porcentaje
de las instancias relevantes fueron recuperadas y su férmula es: Recall = 1p / 1p + Fn (1158/1158 + 342). Recall vote
classifier =77,20 %.
»  Recall de cada algoritmo: Original Naive Bayes (79,41 %), Naive Bayes for multimodal models (68,35 %),
Naive Bayes for multivariate Bernoulli models (80,61 %), Logistic Regression (76,74 %), Linear Support
Vector Classification (74,68 %) y Linear classifiers with stochastic gradient descent (sep) training (78,74 %).

F-Score

Es conocida como una media armoénica. La precision y el recall se pueden combinar para producir una Unica

métrica conocida como medida F, que es la media armdnica ponderada de ambas. Su féormula es la siguiente:

F-score = 2 * precision * recall / precision + recall. Segun los datos del modelo con el algoritmo de votacién con-
junto podemos calcular: F-score=2* 0,713 * 0,772 /0,713 + 0,772 = 74,13 %.

+  F-Score de cada algoritmo: Original Naive Bayes (74,66 %), Naive Bayes for multimodal models (71,10 %),

Naive Bayes for multivariate Bernoulli models (74,53 %), Logistic Regression (72,81 %), Linear Support

Vector Classification (71,12 %) y Linear classifiers with stochastic gradient descent (seb) training (72,13 %).
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Resumiendo, los datos que hemos obtenidos en nuestros calculos, para cada algoritmo, se muestran en la
tabla 6:

Tabla 6. Resumen de métricas de evaluacion del modelo creado

Algoritmos Accuracy Precision Recall F-score
Vote Classifier 72,31 % 71,35 % 77,20 % 74,13 %
Original Naive Bayes 72,64 % 70,44 % 79,41 % 74,66 %
Naive Bayes for multimodal models 72,24 % 74,07 % 68,35 % 71,10 %
Naive Bayes for multivariate Bernoulli models 72,80 % 69,30 % 80,61 % 74,53 %
Logistic Regression 71,88 % 69,27 % 76,74 % 72,81 %
Linear Support Vector Classification (svc) 70,45 % 67,89 % 74,68 % 71,12 %
Linear classifiers with stochastic gradient descent - sgd - training 71,14 % 66,55 % 78,74 % 72,13 %

Resultados

Para comprobar la validez del modelo y ponerlo a prueba, se procedié a recolectar datos nuevos realesy se ejecuté
el modelo, conectdndonos de nuevo al flujo en streaming de Twitter para descargar datos en el mes de enero de
2019. Desde un script programado conectado a Twitter, se descargaron mensajes filtrados por las palabras clave
“ciencia”, “comunicaciencia” y “divulgacion”. El modelo permitié entonces clasificarlos en funcién de la polaridad
positiva o negativa de su sentimiento. Los algoritmos usados son probabilisticos, por lo que la estimacion de con-
fianza que hace es de que cada mensaje sea positivo en un porcentaje de probabilidad determinado (maximo
100 %, valor 1), de manera que se muestra si el nivel de confianza es superior al 80 % (valor 1) o si por el contrario
es inferior a 80 % (valor 0), lo que permite elaborar predicciones con mayor seguridad.

Se obtuvo un volumen total de 8131 tweets, extraidos durante 48 horas y clasificados por el modelo, segln se

muestra en la Tabla 7.

Tabla 7. Volumen de tweets clasificados por sentimiento y nivel de confianza en la validaciéon del modelo.

Sentimiento Confianza Tweets
neg 0 928
neg 1 2818
pos 0 1027
pos 1 3358
Total 8131

Fuente: Elaboracién propia.
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Una muestra de la salida, es decir, de los mensajes clasificados en tiempo real por el modelo al ponerlo en
marcha, se puede observar en la tabla 8:

Tabla 8. Salida de datos clasificados por el modelo en tiempo real

+ Asies como YouTube te ayudara a desengancharte de la plataforma https://t.co/cyxm7CPH4v pos 0

+ Los cientificos descubrieron que todas las personas con ojos azules tienen esta caracteristica Unica https://t.co/
bdNRKyT5tF pos 1

« f#ciencia Un equipo de cientificos de la Universidad de Szeged, en Hungria, descubre un nuevo tipo de neurona
https://t.co/xvddKmjwyq pos 0

« Saruhashi, la cientifica que luch6 por la igualdad de las mujeres en la ciencia https://t.co/NO27y001EV pos 1

+ ¢(Llegd Estados Unidos a la Luna en 19717 Los chinos hallan la respuesta definitiva #Ciencia https://t.co/PIcOn0fJ36
pos 1

« Unanueva funcién de una proteina abre una puerta contra el cancer de mama https://t.co/nOURGU4LNH via @
Elperiodico pos 1

+ Asieslaoficina inteligente que se adapta a tu estado de dnimo https://t.co/FLbaNbbnQ9 via @La_SER Muy buena
idea... https://t.co/Fa97ikXtuP pos 1

+ EL40 % de la gente cree tener recuerdos de bebé, pero son falsos. #ttepsi #trauma #terapiapsicologica
+ https://t.co/wLHxwuZsgh neg 1

« Vamos por mi cuarta Semana Nacional de Ciencia y Tecnologia. Ya empiezan los preparativos pos 1

+ ¢Sabes como llegar a Ciencia al Parque? https://t.co/CEYTWeMika pos 0

« iUnenigma para la ciencia! Encuentran un tiburén blanco de color rojo (Fotos) https://t.co/SYaCl7LHf8 https://t.co/
GT1B5pSsX0 pos 1

+ Laclave del hallazgo de un nuevo método para frenar el envejecimiento #Ciencia https://t.co/RDw0xOV8Ma pos 1

Fuente: Elaboracién propia.

Para completar el proyecto se incluyé una visualizacion de los datos en una grafica en tiempo real (Figura.3),
con la utilizacién de la biblioteca matplot para Python. La grafica muestra, en el eje X, los 200 Gltimos mensajes
descargados y almacenados por el modelo a través de una linea donde podemos ver la tendencia de senti-
miento que sigue en el eje Y. En este caso, la tendencia que se observa de sentimiento es variable entre positivo
y negativo.
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Figura 3. Visualizacion en tiempo real del sentimiento detectado. Puntuacion acumulada para cada
mensaje (1 = positivo, 0 = negativo)

Fuente: Elaboracion propia.

Conclusiones

Este estudio parte de los mensajes masivos publicados en la red social Twitter sobre temas cientificos, para desa-
rrollar un clasificador automatico de sentimiento (positivo o negativo) que sea capaz de predecir la polaridad de
nuevos mensajes en tiempo real.

El prototipo desarrollado, denominado OpScience, requiere de la construccion previa de un corpus de textos
clasificados manualmente con su sentimiento para entrenar un modelo de aprendizaje automatico supervisado.
La preparacién del corpus de textos especificos sobre ciencia implica descargar todos los datos de Twitter y reali-
zar una limpieza, un procesado y un etiquetado manual. Seglin nuestro saber y entender, es la primera vez que se
estructura la creacion de un corpus especifico destinado al analisis de la comunicacion de la ciencia en Twitter, lo
gue aporta una herramienta de trabajo valiosa para futuros experimentos que quieran utilizar estos datos.

En la descarga de datos desde Twitter, se ha podido constatar que la actualidad estd muy ligada a las conversa-
ciones que se desarrollan en la red y que, a pesar de filtrar por determinadas palabras clave, los mensajes son muy
diversos y cambiantes en funcién del contexto en el que se emitan. Ademas, los procesos de filtrado y limpieza del
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corpus deben ser adaptados para cada proyecto o tematica en particular, puesto que las peculiaridades del idioma,
la jerga, la simbologia o los complementos de cada mensaje de Twitter son diferentes en funcién del tépico que se
trate. En este hecho radica la principal ventaja de la creacién de este corpus, que podra ser aprovechado en futuras
investigaciones sobre comunicacién cientifica.

Para realizar el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico se han utilizado seis algoritmos de clasi-
ficacién (Original Naive Bayes, Naive Bayes for multimodal models, Naive Bayes for multivariate Bernoulli models,
Logistic Regression, Linear Support Vector Classification (svc) y Linear classifiers with stochastic gradient descent
(sep) training), que se combinaron para el modelo final, con el objetivo de crear un sistema de votacion que aporte
en cada caso la mejor solucion. El sistema de votacion del clasificador ha obtenido unos resultados en su evalua-
cién de: Accuracy = 72,31 %, Precision = 71,35 %, Recall = 77,2 %y F-score = 74,13 %, lo que se puede comparar con
ejercicios recientes como el Tass 2018 que obtiene resultados variables desde 63,1 % hasta 89,3 % segun las tareas
realizadas (Carlos Diaz-Galiano et al., 2019).

Elmodelo fue utilizado para comprobar, varios meses después de la obtencién del corpus, su validez y utilidad
para descargar en tiempo real contenidos publicados en Twitter y evaluar su polaridad positiva o negativa. En 48 horas
de enero de 2019 se extrajeron 8131 tweets, 3358 de los cuales fueron considerados positivos y 2818, negativos,
con mas de un 80 % de confianza.

Lineas futuras de trabajo pueden continuar con la ampliacién del corpus a partir de un nivel adicional, de
manera que se contemplen sentimientos positivos, negativos y neutros, para valorar si los resultados de precision
mejoran. También se pueden realizar pruebas de clasificacion en tiempo real mas extensas (en cuanto al tiempo)
0 para revisar eventos concretos 0 momentos de especial incidencia de mensajes de comunicacién de la ciencia
en Twitter. Esta seria la finalidad Ultima de desarrollar y validar este corpus y modelo.

Como limitaciones hay que tener en cuenta que los modelos entrenados con un corpus de textos de tematicas
concretas pueden requerir actualizacién al cabo de un periodo de tiempo largo. Esto es consecuencia del ritmo
habitual de la red social Twitter, cuyos usuarios siguen alimentando la red de mensajes y, asi mismo, incorporan
nuevas costumbres de habla o nuevas modas culturales.

Este prototipo es un primer paso para profundizar en el andlisis de la comunicacion de la ciencia en las redes
y, especialmente, para descubrir movimientos de opinion e informacién que puedan resultar Gtiles a diferentes
instituciones o personas, como, por ejemplo, medios de comunicacion, investigadores o estudiantes de cara a
seleccionar los temas mas populares o aceptados en su trabajo.
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