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RESUMEN

Las innovaciones en el campo de la ingenieria computacional y la inteligencia artificial brin-
dan nuevas oportunidades metodoldgicas para la investigacién cientifica, permitiendo el
estudio de fendmenos sociales emergentes que nacen y habitan en los espacios virtuales. El
proposito de este trabajo es familiarizar al cientifico social con los procesos ampliamente
establecidos en el analisis masivo de texto mediante técnicas de aprendizaje automatico que
dan lugar a lo que hoy conocemos como procesamiento de lenguaje natural (PLN). En primer
lugar, se lleva a cabo un breve recorrido por la historia del PLN y su relacién con el analisis
de texto en las ciencias sociales. Luego, en cada seccién del texto, se valoran los pasos a se-
guir cuando se aplica PLN a investigaciones de caracter social, proporcionando informacién
sobre programas informéticos, herramientas, fuentes de datos y enlaces tiles, con el pro-
posito de ofrecer una guia introductoria y simplificada que sirva como acercamiento inicial
a esta disciplina. Por dltimo, se examinan y evaltian los principales desafios que las ciencias
sociales enfrentan al implementar técnicas de PLN.
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ABSTRACT

Innovations in the field of computer engineering and artificial intelligence provide new
methodological opportunities for scientific research, enabling the study of emerging social
phenomena that are born and inhabit virtual spaces. The purpose of this paper is to familia-
rise the social scientist with the widely established processes in massive text analysis using
machine learning techniques that give rise to what we know today as natural language pro-
cessing (NLP). First, a brief overview of the history of NLP and its relation to text analysis
in the social sciences is given. Then, in each section of the text, the steps to follow when
applying NLP to social research are assessed, providing information on software, tools, data
sources and useful links, with the aim of offering an introductory and simplified guide to
serve as an initial approach to this discipline. Finally, the main challenges that the social
sciences face when implementing NLP techniques are examined and assessed.

KEYWORDS: big data; natural language processing; social sciences; machine learning, text mi-
ning.

1. Introduccidn: Una aplicacion del big data a las ciencias
sociales. El procesamiento de lenguaje natural (PLN)

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) hace referencia al campo de estudio
de las ciencias computacionales que, en convergencia con la lingiiistica, permite
a determinados sistemas informaticos procesar y «entender» el lenguaje humano
(Bird, Klein y Loper, 2009). El lenguaje, en forma de texto escrito, constituye una
fuente primordial de documentacién humana de gran importancia en los contex-
tos de investigacion social. El analisis de texto ha experimentado una trayectoria
amplia, involucrando numerosas técnicas de investigacion y herramientas meto-
dolégicas que han permitido afinar el uso de esta informacién, tanto como fuente
de datos primaria como secundaria, especialmente en el ambito de los enfoques
cualitativos.

No obstante, la importancia del texto como unidad de anélisis se extiende a diversas
disciplinas de conocimiento. Las ciencias computacionales han demostrado un cre-
ciente interés en automatizar y desarrollar maquinas capaces de acercar el lenguaje
humano al «lenguaje maquina». Los esfuerzos por extraer informacién sustantiva de
corpus textuales, proceso conocido como mineria de texto (Justicia de la Torre et al.,
2018), esbozan trayectorias paralelas en ambas disciplinas, con puntos de conver-
gencia que resultan determinantes para los avances metodolégicos en la investiga-
cién social.

Laliteratura especializada sugiere que la emergencia de la Guerra Fria gener6 lanece-
sidad de desarrollar maquinas capaces de realizar traducciones automaticas de texto
en diversos idiomas, destacando la traduccién del ruso al inglés. Como respuesta a
esta demanda, surgieron los primeros sistemas simbdlicos de andlisis textual me-
diante maquinas (Johri et al., 2021). Paralelamente, aunque el analisis de texto ya te-
nia una trayectoria consolidada en las disciplinas de antropologia y sociologia, hacia
el final de la Segunda Guerra Mundial, los estudios que examinaban la correspon-
dencia entre migrantes y soldados adquirieron significatividad metodolégica en los
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trabajos pioneros de la Escuela de Chicago (Abbott, 1997). En aquel entonces, la sis-
tematizacion del analisis de datos textuales, tanto de fuentes primarias como secun-
darias, implicaba un esfuerzo considerable en términos de etiquetado, organizacion
y gestion de los textos. Esta labor manual dio lugar al desarrollo de diversas ramas
metodolégicas que hasta hoy dia marcan las distintas lineas analiticas presentes en
la investigacion cualitativa.

En sus etapas iniciales, el procesamiento de lenguaje natural fundamenté su tra-
bajo en las teorias chomskynianas de estructuras sintacticas, las cuales recibieron
contundentes criticas por parte de otros lingliistas (véanse Radick, 2016; Hockett,
2020). Estos criticos argumentaron que el lenguaje humano involucra complejidades
que exceden las reglas de asociacién y los modelos comparativos, fundamentales en
la 16gica computacional en sus primeras etapas. Esta discusion, ain hoy en activo,
se incliné hacia los avances en computacién cuando se incorporaron los primeros
calculos estadisticos en el procesamiento del lenguaje humano mediante maquina
(Bitter et al., 2010). Estos desarrollos permitieron abordar las caracteristicas pecu-
liares y variables del lenguaje humano, superando las limitaciones de los enfoques
basados Uinicamente en reglas sintacticas.

Este cambio de paradigma alcanzé su punto algido en la década de los afios noven-
ta, en estrecha relacion con el crecimiento de las telecomunicaciones y la amplia di-
fusién de los ordenadores personales, configurando lo que actualmente conocemos
como la Sociedad de la Informacion (Castells, 1997). La «etapa estadistica» permitid
la complejizacién de los andlisis de texto, dando lugar al lanzamiento de los primeros
programas informaticos especializados en el analisis de datos cualitativos (CADQAS),
tales como Atlas.Ti (1993) o Nvivo (1999). Por primera vez fue factible llevar a cabo
tareas de etiquetado de texto de manera semiautomatizada. El recuento de palabras
y la capacidad de realizar calculos con sus frecuencias estimularon enfoques como el
analisis de contenido y técnicas aproximadas al analisis mixto o a la triangulacién.

Desde las primeras técnicas rudimentarias hasta la época actual, la sociedad de la in-
formacién ha experimentado cambios significativos que configuran un nuevo esce-
nario para el PLN y, por ende, un posible avance en los métodos y técnicas de analisis
textual dentro de la investigacién social. Tres ejes principales establecen los retos
sobrevenidos por los desarrollos en las areas de las TICs, propiciando la creacién de
nuevos modelos sociales, cientificos y técnicos.

En primer lugar, la intensa competencia en el mercado internacional, debido a la
inclusién de economias orientales y del sur global, ha resultado en una reduccién
sin precedentes en los costos de los materiales en la industria tecnolégica. Esto
ha posibilitado la expansion e interconexién de las estructuras de telecomuni-
caciones, que se han convertido en la columna vertebral de la sociedad virtual.
En segundo lugar, los avances en areas como la computacion, las matematicas
aplicadas, la estadistica y la robética han impregnado de inteligencia a estas in-
terconexiones, dando lugar a lo que conocemos como inteligencia artificial. Esta
inteligencia artificial se aleja del enfoque clésico de la informatica basado en la
acciéon y reaccién, y adopta modelos interactivos que pueden generar respuestas
multiples ante una amplia variedad de entradas. Por ultimo, el elemento central
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que alimenta y se ve influenciado por estas dos infraestructuras es el denominado
big data.

En el ambito de la discusién cientifica a nivel internacional, se ha observado un
creciente volumen de investigaciones que abordan este objeto de estudio. Desde la
perspectiva del cientifico social, los big data se refieren a la totalidad de los rastros
digitales generados por las interacciones entre seres humanos, entre humanos y ma-
quinas, y entre maquinas en el espacio virtual. Investigaciones previas (Gualda et al.,
2023) han resaltado que el analisis de texto se ha convertido en uno de los enfoques
metodolégicos mas populares al combinar tecnologias big data con las ciencias so-
ciales. Esta eleccién se debe principalmente a que un considerable porcentaje de es-
tos rastros digitales se almacena en formato de texto.

Enlaextensared de internet se registran continuamente miles de interacciones prove-
nientes de plataformas como redes sociales, blogs personales, paginas web, mensajeria
instantanea y foros virtuales. Esta informacién constituye un reflejo de nuevas narra-
tivas, discursos, representaciones sociales, interacciones y relaciones que se extienden
tanto en el entorno en linea como fuera de él, propiciando fenémenos caracteristicos
de nuestra contemporaneidad como la propagacién de noticias falsas, discursos de
odio, tendencias virales, polarizacién de la informacion, desconfianza en los sistemas
democraticos y cientificos, relaciones virtuales y redes de influencia, entre otros.

Sibien la exploracién de los nuevos formatos de sociabilidad y sus estructuras reviste
una importancia esencial para la investigacién social, con frecuencia los cientificos
enfrentan desafios al tratar de acceder a estas nuevas realidades. Los problemas que
suelen plantear estos tipos de datos incluyen la gestién de grandes volimenes de in-
formacidn, la velocidad vertiginosa con la que se generan, el formato no estructurado
en el que se almacenan vy las cuestiones relacionadas con la extraccién y propiedad
de los mismos (Gillingham y Graham, 2017; Gualday Rebollo, 2020). Ademas, la falta
de equipos interdisciplinares y el desconocimiento de las herramientas disponibles
condicionan considerablemente este tipo de investigaciones.

En el contexto del analisis de texto, el giro estadistico ha sido remplazado por el en-
foque de las redes neuronales y el aprendizaje automatico, que, en su doble lectura,
atiende a una mayor complejidad de analisis pero a una simplificacién en su aplica-
cién. Es por ello que este trabajo se esfuerza por reducir las carencias técnicas que en
la actualidad se hacen patente en las ciencias sociales, animando a explorar recursos
que nos acercan a los problemas sociales emergentes y que tienden puentes con otras
disciplinas y objetos de estudio.

En las siguientes paginas se detallan, de forma introductoria y didactica, los pasos ne-
cesarios para aplicar el procesamiento de lenguaje natural (PLN) en una investigacion.
Se proporciona informacién practica sobre los procedimientos y recursos para llevar a
cabo estos analisis, incluyendo las fuentes de datos de texto disponibles, las técnicas de
extraccion de informacion, lalimpieza y el tratamiento de los datos, asi como los prin-
cipales tipos de analisis que se pueden realizar. Por tltimo, se examinaran los princi-
pales desafios que las ciencias sociales enfrentan al implementar técnicas de PLN.
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2. Programas para trabajar con lenguaje natural o mineria
de textos digitales

Cuando se busca llevar a cabo andlisis de datos masivos o procedentes de fuentes
digitales, es comun recurrir a software y entornos de programacién que tradicional-
mente no formaban parte de la capacitacién de los cientificos sociales. No obstante,
los avances en computacién y analisis de datos han simplificado la complejidad de la
programacién, haciéndola mas accesible a todo tipo de usuarios.

Las nuevas herramientas de programacién marcan una diferencia significativa al
revolucionar la capacidad para analizar datos. Por un lado, presentan un formato
de cédigo abierto que permite la descarga gratuita de los entornos y extensiones,
ademas de contar con una comunidad virtual en constante intercambio de infor-
macién y recursos. Por otro lado, ofrecen una mayor velocidad en la computacién y
aplicacioén de calculos estadisticos, brindando mayor autonomia y control en el re-
finamiento de los algoritmos. También son capaces de manejar voliumenes de datos
mas grandes y conectarse facilmente a diversas fuentes y recursos digitales. Ade-
mas, estos enfoques incorporan técnicas estadisticas innovadoras de naturaleza
predictiva, las cuales no se encontraban previamente disponibles en los programas
estadisticos tradicionales.

En la actualidad se distinguen dos enfoques predominantes para el procesamiento de
lenguaje natural, segtin la preferencia por el uso de lenguajes de programacién o por
la utilizacién de programas con interfaces de usuario que no exigen la implementa-
cién de codigo. Este tltimo enfoque se presenta como una alternativa mas accesible
para aquellos investigadores que carecen de conocimientos en informatica, pero que
desean aplicar andlisis de esta indole.

Los dos lenguajes de programacién mas reconocidos y ampliamente adoptados en el
ambito del analisis de datos son R (The R Project for Statistical Computing) y Python.
Ambos se caracterizan por ser lenguajes de programacién de alto nivel que presentan
una sintaxis mas accesible y cercana al lenguaje humano que al lenguaje de maqui-
na. Para el lenguaje de programacién R es comun utilizar el entorno de desarrollo
integrado RStudio, el cual dispone de diversos cursos y manuales gratuitos dirigidos
a principiantes. Los investigadores sociales suelen favorecer el lenguaje de progra-
macion R debido a su potencial en el andlisis estadistico y la visualizacién de da-
tos. Existe una amplia disponibilidad de cédigo compartido en la web que puede ser
aplicado facilmente a distintos tipos de datos. Por otro lado, en el caso de Python, se
recomienda el uso del entorno Jupyter Notebook, que proporciona una forma interac-
tiva de ejecutar el cddigo. Python ofrece una amplia gama de posibilidades tanto en
el ambito estadistico como en el visual. En términos de comparaciéon en el andlisis
de datos, tanto R como Python presentan capacidades similares, si bien Python es el
recurso mas ampliamente utilizado por los cientificos de datos.

Para aquellos que optan por no utilizar lenguajes de programacion existe una amplia
variedad de programas que permiten ejecutar los mismos algoritmos sin necesidad
de escribir cddigo. En este articulo se proponen dos programas completamente gra-
tuitos y cada vez méas populares entre la comunidad académica: Orange Data Mining
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y Rapidminer. Estos programas solo requieren ser descargados en un entorno local,
y en sus respectivas paginas web ofrecen tutoriales en video cortos para realizar una
amplia gama de analisis.

3. Fuentes de datos textuales

Como se ha indicado, la aplicacién de técnicas y métodos de procesamiento de len-
guaje natural (PLN) se centra en el andlisis de unidades de texto o palabras escritas en
lenguaje humano. La variedad y origen de estos textos es amplia, ya que pueden provenir
de diversas fuentes donde se emplea el habla o la escritura. No obstante, para poder uti-
lizar técnicas de mineria de texto, es necesario que los datos se encuentren en formato
digital. Bajo esta premisa, se pueden clasificar tres tipos de fuentes o recursos originales
de datos de texto que involucran el lenguaje humano, teniendo en cuenta su naturalezay
contexto de creacion. Cada uno de estos tipos implica diferentes procedimientos y consi-
deraciones: 1. Texto analégico, 2. Texto transcrito audiovisual y 3. Texto digital.

3.1. Procedentes de archivos analégicos

En primer lugar, contamos con los recursos «analbgicos», es decir, todos aquellos
textos clasicos e histdricos que se escribieron a mano o a maquina, estan impresos y
aun no han sido digitalizados. Algunos de los ejemplos son archivos histéricos sobre
ciudades, correspondencias entre miembros de la realeza o funcionarios, manuscri-
tos, certificados, etc. En las ciencias sociales son clasificados como fuentes de datos
secundarios y con frecuencia utilizados en disciplinas como historia, filologia o an-
tropologia, aunque también son altamente valiosos en cualquier linea de investiga-
cién donde se pretende estudiar un momento histérico concreto o recuperar infor-
macién previa al uso del ordenador.

Este tipo de recursos tienen un alto potencial cuando se aplican métodos y técni-
cas de PLN, sin embargo, para su explotacién, es requisito indispensable que pre-
viamente hayan sido digitalizados. Gran parte de los proyectos pioneros que han
sentado las bases de las humanidades digitales se han centrado, precisamente, en
la digitalizacién de fuentes histéricas (Piotrowski, 2012). Gracias a ello, en la actua-
lidad contamos con multiples bases de datos abiertas que pueden ser utilizadas por
investigadores de todo el mundo de forma gratuita y con herramientas altamente
efectivas para la digitalizacién de textos en el caso de no encontrarlos. Este tipo de
recursos, ademas, pueden resultar de gran valor para el aprendizaje automatizado de
la maquina y la comprensién de tipos de lenguajes especificos en épocas concretas.

«Culturomics» (Michel et al., 2011) fue una de las primeras experiencias que alcanzé
gran popularidad gracias al uso de los 15 millones de libros digitalizados por Google
—actualmente disponibles en Google Books— a partir de los cuales generaron una
base de datos de mas de 500.000 millones de palabras procedentes de libros escri-
tos entre los afios 1500 y 2008 con recientes actualizaciones hasta 2019. El propésito
subyacente consisti6 en generar una suerte de «memoria colectiva digital» en la que
poder explotar el uso de palabras y recursos lingiiisticos a lo largo de la historia.
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De manera similar a este ejemplo, se pueden encontrar numerosas fuentes de textos
histéricos, tales como bases de datos que albergan periédicos redactados hace va-
rias décadas, que brindan a los investigadores la posibilidad de realizar indagacio-
nes sobre eventos especificos en épocas pasadas. No obstante, antes de poder utilizar
este texto en linea, se requiere un proceso previo de tratamiento para almacenarlo
en formatos de archivo compatibles con los lenguajes de programacién. Una opcién
recomendada es la de almacenar los archivos de texto sin formato, cominmente co-
nocido con la extensién «.txt».

3.2. Procedentes de archivos audiovisuales

En segundo lugar, encontramos aquellos textos transcritos que provienen de me-
dios audiovisuales. Es posible querer trabajar con texto adquirido mediante notas
de voz o audios, canciones, guiones televisivos, programas de radio, conversaciones
producidas en entornos offline, etc. Es el caso de las transcripciones que clasicamen-
te se han usado en la investigacion cualitativa. Para estos ejemplos, siempre que la
transcripcion finalmente llegue a ser plasmada de forma digital, las herramientas de
procesamiento de PLN serdn igualmente validas.

En este sentido, resultan destacables los recursos que facilitan la conversion auto-
matica de archivos audiovisuales a texto digital. Miltiples herramientas ofrecidas de
forma gratuita por plataformas como Zoom o Google Docs pueden resultar ttiles en este
proceso. Una vez obtenido el archivo de texto, se hace necesario, al igual que en el
caso de los recursos analbgicos, convertirlo a un formato compatible con el programa
a utilizar. Los formatos més comtinmente empleados son los archivos de texto sin
formato con extension .txt, los archivos «JavaScript Object Notation» conocidos por
la extensién .json, y los archivos separados por comas «Comma Separated Values»
reconocidos por su extension .csv. En ocasiones, estos archivos podran requerir una
estructuracion previa por parte del investigador.

3.3. Procedente de archivos digitales

Por dltimo, se dispone de los textos digitales presentes en la web 2.0. Estos recursos
se caracterizan por haber sido originalmente redactados en linea y estar accesibles
total o parcialmente en el espacio virtual. En el ambito del procesamiento de lenguaje
natural, estos recursos son ampliamente utilizados debido a su diversidad, cantidad
y facilidad de acceso. Estas caracteristicas, en combinacién con los atributos clasi-
cos de los grandes conjuntos de datos, convierten a los recursos digitales en los mas
adecuados para la automatizacion de procesos y el andlisis textual mediante compu-
tacién. En este contexto se pueden encontrar fuentes de datos tanto secundarias
como primarias para investigaciones, si bien la caracteristica principal de los textos
en linea radica en la abundancia de datos no solicitados (Ruelens, 2022).

Los recursos digitales que albergan la informacion sujeta a la explotacién mediante
técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) se distribuyen principalmen-
te en los siguientes ambitos: 1. Redes sociales, 2. Blogs de opinién y foros virtuales,
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3. Paginas web, 4. Periddicos en linea, 5. Bases de datos cientificas y enciclopedias en
linea, 6. Herramientas asociadas a motores de bisqueda y 7. Aplicaciones de men-
sajeria instantanea. En la mayoria de estos casos, los datos no estaran especifica-
mente orientados a una investigacién concreta, siendo responsabilidad del investi-
gador recuperar la informacién y conferirle pertinencia en funcién de sus objetivos.
No obstante, es factible que algunos de estos recursos actiien como fuentes de datos
primarios, pues es posible fomentar la generacién de texto en entornos digitales par-
ticulares. Entre los métodos mas reconocidos se encuentran las entrevistas estruc-
turadas realizadas en aplicaciones de mensajeria instantanea como Gmail u Outlook.
Asimismo, se han observado casos donde un investigador plantea una pregunta en un
foro virtual y posteriormente analiza las respuestas escritas por los usuarios (véanse
ejemplos en Dahlin, 2021; Holtz et al., 2012; Murthy, 2008).

4. Mecanismo de seleccidn y extraccion de la informacion

Una vez identificada la fuente o repositorio que alberga los datos relevantes para
la investigacion, el siguiente paso implica la descarga y almacenamiento de dichos
datos. El procedimiento y el medio de extracciéon dependen en gran medida de dos
elementos fundamentales: en primer lugar, el tipo de acceso otorgado a estos datos, y
en segundo lugar, la plataforma o programa utilizado para llevar a cabo el anélisis
y la explotacion del texto.

En relacién al tipo de acceso, la informacién a extraer puede encontrarse en domi-
nios de carécter: 1) privado, lo cual implica la necesidad de solicitar previamente el
acceso a dichos dominios, adquirirlos mediante pago o acceder inicamente si se es
propietario o se pertenece a una comunidad especifica; 2) semiprivado, en el caso de
que los propietarios de los datos ofrezcan interfaces de programacién de aplicaciones
(APIs), permitiendo un acceso parcial a los mismos; o 3) abiertos, donde los datos son
completamente publicos y estan disponibles para su descarga y utilizacion por parte
de cualquier persona interesada.

4.1. Descarga mediante API

La Interfaz de Programacién de Aplicaciones (API) es un método de acceso a soft-
ware que permite a usuarios externos extraer informacién especifica (Qiu, 2017). En
esencia, una API sirve como una clave de comunicacién proporcionada por los pro-
pietarios del programa, permitiendo un acceso directo y la obtencién de cierto tipo de
informacion. Siempre existen limitaciones de acceso determinadas por los permisos
otorgados por el propietario, aunque, en la mayoria de los casos, la API ofrece los
permisos necesarios para extraer la informacién requerida en la investigacion.

Una ventaja destacada de trabajar con APIs es la conexion directa y establecida entre el
programa al que se le solicita la informacion y el programa solicitante, utilizando c6-
digos especificos que permanecen constantes. Esto facilita la consulta y extraccion de
informacién. Sin embargo, uno de los inconvenientes de las APIs es la necesidad de
obtener claves de acceso y autenticaciéon proporcionadas Unicamente por los propie-
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tarios, lo que puede dar lugar a solicitudes no autorizadas. Por altimo, las APIs pue-
den ser gratuitas o de pago. En el Anexo 1 se proporcionan los enlaces a las APIs
gratuitas de las principales redes sociales.

4.2. Web Scraping

La préactica conocida como web scraping se refiere al proceso de extraccién de in-
formacién de paginas web mediante el uso de software o cédigo de programaciéon
(Vilkova, 2020). La informacién que se obtiene consiste en una réplica exacta de lo
que esta escrito en el dominio al que se accede, y generalmente se realiza de manera
automatizada utilizando robots que simulan el comportamiento humano en la pa-
gina web. Esta técnica puede aplicarse a diversos tipos de sitios web, redes sociales
e incluso resultados de motores de bisqueda.

Una ventaja significativa del web scraping en comparacién con las APIs es que no
requiere una solicitud previa de acceso, lo que lo hace posible en practicamente
cualquier pagina web. Sin embargo, esta técnica también presenta desafios adicio-
nales y requiere de un cédigo mas complejo. Aunque existen aplicaciones y sitios
web que ofrecen la funcionalidad del web scraping sin necesidad de escribir codigo,
estos suelen ser programas de pago o con periodos gratuitos limitados. En el érea
de investigacién social, puede ser interesante emplear web scraping para acceder a
plataformas de opinién, extraer informacién de blogs o foros cuando no facilitan
una APIL.

4.3. Descarga directa de archivos

La opcién mas practica y conveniente consiste en utilizar fuentes de datos que per-
mitan la descarga directa. En tales casos, el propietario del dominio proporciona
una interfaz de usuario amigable que permite seleccionar filtros de blisqueda y
descargar manualmente los datos en diversos formatos. No obstante, es frecuente
encontrarse con limitaciones en las descargas debido a la capacidad limitada de los
servidores. Cuando se requiera realizar descargas masivas sin que ello represente
una carga significativa para el investigador, se recomienda buscar APIs que posi-
biliten el establecimiento de una conexién directa con los datos, lo cual facilita la
generacién de consultas automatizadas.

Es importante considerar también el tipo de formato en el que se ofrecen los datos.
En el caso de los archivos almacenados como hojas de calculo tipo Excel, se pue-
de manejar la informacién de manera sencilla siempre que no supere el millén de
registros (Microsoft, 2022). No obstante, cuando se plantee trabajar con un nime-
ro considerable de datos, es recomendable almacenar la informacién en formatos
como «Comma-Separated Values» (.csv), es decir, datos separados por comas o en
«JavaScript Object Notation» (.json), que contienen datos en un formato legible por
maquina basado en pares de clave y valor. Cuando la opcién de descarga solo esté
disponible en formato de documento digital tipo PDF (Portable Document Format),
se recomienda convertir el archivo a texto plano.
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5. Limpieza y preparacion de textos para el andlisis

Una vez que los datos han sido almacenados de manera adecuada, el siguiente paso
consiste en llevar a cabo la limpieza y preparacion del texto, con el fin de facilitar el
desarrollo de andlisis posteriores. En el ambito de la ciencia de datos, esta fase ad-
quiere una importancia fundamental y demanda la mayor parte del tiempo invertido
cuando se trabaja con conjuntos de datos de gran envergadura. Una buena limpieza
de los datos determinara el desempefio satisfactorio de los algoritmos aplicados vy,
por tanto, la calidad y veracidad de los resultados (Bird et al., 2009). Para el caso
concreto de PLN, las estrategias a llevar a cabo dependen principalmente del grado
de complejidad del analisis que se desee aplicar. Sin embargo, existen dos acciones
ineludibles en el tratamiento de los datos textuales independientemente de las he-
rramientas y objetivos que tengamos con ellos.

5.1. Eliminacion de palabras vacias

El primer paso implica la exclusién de «palabras vacias» o «stopwords». El lenguaje
humano, en general, se caracteriza por la presencia de conectores y palabras auxilia-
res que otorgan coherencia y continuidad a la comunicacién. Sin embargo, las ideas
principales y el significado de las oraciones se encuentran en sustantivos, adjetivos,
verbosy, en algunos casos, adverbios, que contienen la sustancia de lo que se preten-
de expresar o comunicar. En el contexto de la mineria de texto, se busca simplificar el
contenido y mantenerlo homogéneo. Para ello se procedera a convertir todo el texto
a minusculas y se eliminaran enlaces externos, como vinculos, emoticonos o carac-
teres similares, en caso de existir.

En segundo lugar, se eliminaran las palabras vacias como conjunciones (y, ni, sino,
igual que, porque, etc.) o preposiciones (a, ante, bajo, cabe, con, contra, de, etc.).
Usualmente, los paquetes estadisticos para el procesamiento de lenguaje natural in-
corporan esta funcién, de manera que permite la eliminacién de palabras vacias de
forma automatica. Aln asi, se aconseja realizar algin tipo de prueba que indique qué
otras palabras no incluidas en los diccionarios genéricos representan poco valor en
el corpus.

Después de llevar a cabo el proceso inicial de depuracién, se puede proceder a reali-
zar un analisis de frecuencia de las palabras utilizadas con el propésito de identificar
conceptos irrelevantes. No obstante, es necesario minimizar la eliminacién de pa-
labras para preservar la integridad de la informacién original. La exclusién de estas
palabras durante la etapa posterior de depuracién debe ser claramente documen-
tada en la secciéon de metodologia, proporcionando una justificaciéon adecuada para
las decisiones tomadas por parte del investigador. Un ejemplo ilustrativo de como se
presenta un texto tras la limpieza automatica se muestra en la figura 1.
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Figura1l

Ejemplo de limpieza de texto automatizada con la libreria NLTK en Python

Texto original:

“Existing big datasets of biological data brings a big challenge for the traditional
computational algorithms. To have a better understanding of complex biological networks
and existing relationships among the components, network models have been using for a

long time.” (Alinejad-Rokny, 2016).

Texto tras limpieza automatica:
“existing big datasets biological data brings big challenge traditional computational
algorithms better understanding complex biological networks existing relationships among

components network models using long time”.

Fuente: elaboracion propia.

5.2. Tokenizacion y creacion de diccionario

En segundo lugar, serd necesario la tokenizacién del texto. La tokenizacion es el pro-
ceso por el cual el texto se fracciona en palabras Gnicas o frases (Saleem et al., 2021).
Se trata de reducir el corpus textual a la unidad minima que sera tratada como un
dato Unico. Siguiendo con el ejemplo anterior, seria posible fragmentar el texto en
palabras Ginicas conocidas como uni-grams de forma que la primera frase que reciba
la maquina se vera como se muestra en la figura 2.

Figura 2

Ejemplo de frase tokenizada de forma automética mediante uni-grams

Tokenizacion de frase mediante uni-grams:
[“existing”, “big”, “datasets”, “biological”, “data”, “brings”, “big”, ‘“challenge”,

“traditional”, “computational”, “algorithms™].

Fuente: elaboracion propia a partir de la libreria NLTK en Python.

También puede interesar tratar la unidad minima como palabras combinadas, ofrecien-
do un mayor contexto de las palabras analizadas. La fragmentacién en pares de palabras
se conoce como bi-grams. La figura 3 muestra un ejemplo de este tipo de tokenizacion.
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Figura 3

Ejemplo de frase tokenizada de forma automatica mediante bi-grams

Tokenizacién de frase mediante bi-grams:
[“existing big”, “big datasets”, “ dataset biological”, “biological data”, “data brings”,
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“brings big”, “big challenge”, challenge traditional”, “traditional computational”,

“computational algorithms™].

Fuente: elaboracion propia a partir de ls libreria NLTK en Python.

Las formas tradicionales de tokenizacién son uni-gramsy bi-grams tal y como se ha
ejemplificado, sin embargo, sera posible tokenizar por tantos conjuntos de palabras
como se desee, es decir, por «n-grams» (Saleem et al., 2021). La decision estara guia-
da por la naturaleza del corpus con el que trabajemos. Se recomienda, ademas, llevar
a cabo los andlisis trabajando con diferentes grados de tokenizacién para comparar
y dar consistencia a los resultados. La tokenizacién sera un proceso llevado a cabo de
forma automatizada. Por lo general, el software o c6digo permitira asignar el nimero
de grams por el cual se desea tokenizar el texto.

Por dltimo, estos «tokens» se transformaran a lenguaje numeérico, esto es, se con-
vertiran en vectores con el objetivo de que la maquina pueda contabilizar y realizar
calculos con las palabras. El proceso de vectorializacién puede realizarse con mul-
tiples librerias y paquetes estadisticos, debiendo encontrar la transformacién que
mas se adapte a nuestras necesidades. Es importante en este paso tener en cuenta la
cantidad de texto, la capacidad de computacién de nuestro disco duro o la velocidad.
De esta vectorializacion resultara un diccionario que de forma simplificada asignara
a cada token un ntimero Unico y un segundo nimero que sefialara las veces que se
repite este token en la frase. Siguiendo con el ejemplo, a la palabra «existing» se le
asignaria el nimero 1, a la palabra «big» el ntimero 2 y asi sucesivamente.

Figura 4

Ejemplo de creacién de diccionario

CEINNTS LR

Frase 1. “existing”, “big”, “datasets”, “biological”, “data”, “brings”, “big”, “challenge”,
“traditional”, computational”, “algorithms”

De modo que el diccionario se veria de la siguiente forma:

Entrada 1. (1,1), (2,2), (3,1), (4,1), (5,1), (6,1), (7,1), (8.,1), (9,1) (10,1)

*Véase que en el caso de “big” 2, se le afiade el recuento de dos ya que aparece dos veces

en la frase.

Fuente: elaboracién propia a partir de la NLTK.
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6. Aplicaciéon de algoritmos mediante técnicas de
aprendizaje automatico para el andlisis de texto

El aprendizaje automatico se establece en una rama de la inteligencia artificial don-
de confluyen esencialmente la ingenieria computacional y la estadistica matematica
(James et al., 2013). La principal diferencia entre la programacion clasica deriva en
que hasta ahora las acciones de una maquina venian determinadas por un progra-
mador que establecia una regla concreta donde cada entrada tenia asociada una sali-
da especifica. El aprendizaje automatizado, por el contrario, permite que la maquina
aprenda por si misma la variabilidad de entradas y salidas, pudiendo establecer nue-
vos patrones de salida sin que necesariamente haya una programacién previa (Miiller
y Guido, 2016). Este tipo de ingenieria es lo que ha posibilitado que el procesamiento
de lenguaje natural a través de ordenadores pueda incrementar la complejidad de
los analisis textuales, refinando la variedad del 1éxico y sus multiples relaciones que
permiten acercarse cada vez mas al uso humano que hacemos del lenguaje.

Como ya se ha comentado, el andlisis de datos de texto cuenta con una amplia tradi-
cién en las disciplinas de ciencias sociales. Por lo general, el uso de este tipo de datos
se establece en enfoques cualitativos o mixtos, que a su vez han constituido distintos
enfoques metodolégicos. El objetivo de la investigacion, asi como los medios y la na-
turaleza de los datos, marcan las diferentes vias de analisis. No obstante, la mayoria de
autores con experiencia en este campo confluyen en la idea de que el analisis de datos
cualitativos y, por ende, gran parte de los andlisis de texto, necesariamente implican
dos aspectos: «El manejo de los datos y la interpretacion» (Gibbs, 2012, p. 23).

El manejo de los datos atiende a una necesaria clasificacion, etiquetacién, ordena-
cién y reorganizacion de la informacion que estableceréa las bases metodoldgicas de
la posterior interpretacién. En la actualidad, esta primera fase «administrativa» se
realiza con la ayuda de los programas privados para el andlisis cualitativo asistido
por computadora (CAQDAS) como Atlas.Ti o NVivo, junto con el criterio tedrico de los
investigadores. Aunque estos programas han experimentado grandes desarrollos en
los ultimos afios, muchas de las limitaciones que encontramos en ellos pueden ser
solventadas bajo técnicas de PLN y herramientas de aprendizaje automatico.

Las técnicas de aprendizaje automatico ofrecen diversas posibilidades para el manejo
de grandes corpus textuales o datos no estructurados, lo cual también abre nuevas
oportunidades para el aprovechamiento de dichos datos en la realizacién de analisis
estadisticos, como correlaciones y series temporales. Estas técnicas no solo contri-
buyen a los analisis clasicos de contenido o categorizacién, que se centran en enfo-
ques cuantitativos, sino que también facilitan el desarrollo de analisis discursivos al
descubrir patrones y conceptos clave en conjuntos de datos voluminosos y comple-
jos. En Ultima instancia, la eleccién de una herramienta especifica dependera de la
naturaleza de la investigacién y sus objetivos, asi como de la oportunidad de trian-
gular y contrastar métodos y resultados.

El aprendizaje automatico, a su vez, se ramifica en dos tipos de aprendizaje segtn las ca-
racteristicas de los datos (inputs) que el investigador utilice y la intencién del resultado
(outputs) que se desee obtener. En el caso de los datos que carecen de informacién asociada
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para su categorizacién o clasificacion, se recurre al empleo del aprendizaje no supervisado.
Por otro lado, cuando se dispone de una porcién de los datos etiquetados y se desea prede-
cir la etiqueta de observaciones futuras, se recurre al aprendizaje supervisado. A continua-
cién, se describen las caracteristicas distintivas de cada enfoque de aprendizaje, asi como
los principales tipos de analisis que pueden ser llevados a cabo (véase la figura 5).

Figura 5

Principales tipos de andlisis de texto con aprendizaje automatico

Machine
Learning

para analisis de
texto

No supervisado Supervisado

(Datos no (Datos

etiquedados) etiquetados)

Modelado de Reconocimiento Clagificacion de Analigis de
temas de entidades texto sentimiento

Fuente: elaboracion propia.

6.1. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se aplica cuando se trabaja con datos no «etiquetados», es
decir, aquellos que no estan clasificados o presentan respuestas previas asociadas a cada
dato u observacion. El objetivo de este enfoque consiste en agrupar las observaciones en
funcion de su similitud o reconocimiento de entidades utilizando célculos de distancia
estadistica. De esta manera, la maquina nos proporciona patrones que no son percepti-
bles a simple vista (Miiller y Guido, 2016). Esta metodologia resulta especialmente til
en el analisis de datos de texto, ya que permite un primer acercamiento a corpus no cla-
sificados o de los cuales se carece de informacioén previa sobre su contenido.

Entre los multiples ejemplos que encontramos en la literatura actual destacan los tra-
bajos que utilizan estos enfoques para descubrir discursos y narrativas presentes en las
redes sociales, asi como para llevar a cabo revisiones masivas de la literatura. Sirva de
ejemplo el trabajo realizado por Lindstedt (2019) en el cual se aplicé el aprendizaje no
supervisado para identificar los principales temas investigados en la literatura relacio-
nada con los movimientos sociales durante el periodo comprendido entre 2005 y 2017.

64



Big data en ciencias sociales https://doi.org/10.54790 /rccs.51

O la investigacion llevada a cabo por los investigadores Pavlova y Berkers (2020), cuyo
objetivo fue analizar los discursos sobre salud mental presentes en la red social Twitter.

6.1.1. Modelado de temas

El modelado de temas o topic modeling es una técnica de analisis de texto basada en
el aprendizaje automatico no supervisado, ampliamente utilizada en la mineria de
texto (Nikolenko et al., 2017). Su propédsito radica en descubrir los temas estadistica-
mente significativos presentes en los textos analizados para, como en los ejemplos
anteriormente citados, poder obtener de forma genérica la informacién sustancial de
un conjunto de textos.

Esta técnica puede ser implementada utilizando diversos algoritmos, siendo el La-
tent Direct Allocation (LDA) el méas ampliamente utilizado en la literatura cientifi-
ca. El LDA agrupa las palabras mas frecuentes en base a su similitud. No obstante,
investigaciones recientes han comparado el rendimiento de diferentes algoritmos,
revelando las limitaciones del LDA. En los Gltimos afios se ha propuesto el algorit-
mo BERTopic como una alternativa prometedora, aunque su adopcién en trabajos de
ciencias sociales ain no esta generalizada (Egger y Yu, 2022).

Independientemente del algoritmo empleado, con la aplicacién del modelado de te-
mas se obtiene, por un lado, la clasificacién de los textos que se agrupan por seme-
janzay se diferencian de los otros por lejania, y por otro, una serie de palabras claves
de cada grupo, las cuales, segln el criterio del investigador, deberan recibir asigna-
ciones descriptivas acordes al conjunto de palabras en cuestion.

Figura 6

Ejemplo de salida del algoritmo LDA aplicado a un corpus textual

[(e,
'9.828*"collaborative” + ©.028*"recommendation” + ©.824*"system" + '
'9.023*"filtering" + ©.022*"user" + 8.917*"base"” + ©.017*"algorithm" + '
'@.e16*"datum" + ©.212*%"recommender"” + ©.811%*"method"'),

(1,
'9.819*"system" + ©.015*"recommendation” + ©@.014*"model™ + @.913*"base" + '
'@.811*"use" + ©.01e*"collaborative" + ©.01@*"user" + ©.009*"image" + '
'@.009%"algorithm" + 8.8@9*"content"'),

(2,
'9.824%"datum" + ©.@12*"review" + 0.812*"research" + 9.011*"literature" + '
'9.811%"quality" + ©.811*"model" + ©.010*"analysis" + ©.810*"management" + '
'9.018*"use" + 0.008*"study"'),

(3:
'@.826%"analysis" + @.826*"research"” + ©.015%"social" + 8.010*"datum" + '
'@.ele*"study"” + ©.289*"network"” + @.009*"technology" + ©.809*"use" + '
'9.e07*"information” + ©.007*"bibliometric"'),

(41
'9.814%"datum" + ©.@13*"system" + ©.812*%"study" + ©.811*"analytic" + '
'@.009%"learn" + ©.008*"research" + ©.008*"information" + ©.098*"management" '
'+ ©.0807*"collaboration" + @.007*"decision"')]

Fuente: elaboracion propia en Python Jupyter Notebook.
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Enlafigura 6 se presenta un ejemplo concreto que ilustra el resultado obtenido tras la
aplicacién del analisis de Latent Dirichlet Allocation (LDA) a un corpus textual com-
puesto por diversas investigaciones en los campos de negocios y tecnologia. Este caso
especifico fue implementado utilizando el lenguaje de programacién Python dentro
del entorno Jupyter Notebook, mediante el uso de la biblioteca Gensim. No obstante,
como se sintetiza en la tabla 1, es factible llevar a cabo este procedimiento en varios
entornos e, incluso, utilizando los softwares mencionados en la seccién 2 sin requerir
conocimientos de programacion.

Figura7
. . . .. e .
Ejemplo de visualizacion gréfica del algoritmo LDA
Selected Topic: |1 | Previous Topic | [ Next Topic | [ Clear Topic Slide to adjust relevance metric:(2) ——
A=1 u'n n'a oll 0!!
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (42.3% of
1,500 2,000
PC2
54
- 1 s N
F 12 & ¥
1918 8y
PC1 2
3
aicie [
cratienge NN
10
Marginal topic distribution
) Overall term frequency
29 I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency() * [sum_t p(t | w) * log(pit | whip(t)] for topics t; see
2. relevance(term w | topic t) = A* p(w | {) + {1 - A) * p{w | t¥p(w); see Sievert & Shiriey
0%

Fuente: elaboracién propia a partir de la libreria pyLDAvis en Python.

En la figura 7 se presenta una propuesta de visualizacién de este algoritmo me-
diante el uso de la biblioteca pyLDAvis. Esta herramienta permite obtener una
mejor comprension de la distribucion de los clisteres o temas, asi como de las
palabras mas relevantes asociadas a cada uno de ellos. El siguiente paso consis-
tird en extraer la informacioén y, a través de la supervisiéon de una muestra de los
textos seleccionados en cada grupo, realizar inferencias tematicas y asignar un
nombre a cada cluster.
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6.1.2. Reconocimiento de caracteres o entidades

Otra de las técnicas mas usadas bajo el aprendizaje no supervisado es el reconoci-
miento de entidades o Named Entity Recognition (NER). Para esta ocasioén, dado un
corpus textual, la maquina es capaz de detectar entidades predefinidas. El algorit-
mo puede detectar en qué parte del texto se habla de personas, lugares, empresas,
nameros, etc. (Calzolari, 2020). Esto puede ser interesante para etiquetar textos y
organizarlos de forma rapida y eficaz. El reconocimiento de estas entidades viene
dado por la existencia de diccionarios previos que permiten al algoritmo detectar en
el corpus nombres que ya han sido etiquetados previamente en otros corpus textua-
les. Es por ello que aunque nuestra forma de proceder con esta técnica sea la de un
aprendizaje no supervisado, la realidad es que se trata de un método mixto entre su-
pervisado y no supervisado.

Figura 8
Ejemplo de salida aplicando NER

contentSkip to site indexPoliticsSubscribelog InSubscribelLog InToday's PaperAdvertisementSupported ORG byF.B.I. Agent | Pefer Strzok PERSON |,
Who Criticized Trump PERSON in Texts, Is FiredimagePeter Strzok, atop F.B.l. GPE counterintelligence agent who was taken off the special counsel
investigation after his disparaging texts about President ' Trump PERSON were uncovered, was fired. | CredifT.J. Kirkpatrick PERSON for The New York
TimesBy Adam Goldman ORG and Michael S. SchmidiAug PERSON 13 CARDINAL , 2018WASHINGTON CARDINAL —  Peter Strzok
PERSON ,the F.BI. GPE senior counterintelligence agent who disparaged President | Trump PERSON | in inflammatory text messages and helped
oversee the | Hillary Clinton PERSON email and Russia GPE investigations, has been fired for violating bureau policies, Mr. ' Strzok PERSON s lawyer
said Monday DATE _Mr. Trump and his allies seized on the texts — exchanged during the 2016 DATE campaign with a former F.BIl. GPE lawyer,
Lisa Page — in PERSON assailing the Russia GPE investigation as an illegitimate “witch hunt” Mr. ' Strzok PERSON , who rose over 20 years
pATE atthe F.B.. GPE to become one of its most experienced counterintelligence agents, was a key figure in  the early months DATE of the
inquiry.Along with writing the texts, Mr. ' Sirzok PERSON was accused of sending a highly sensitive search warrant to his personal email account. The
F.B.l. GPE had been under immense political pressure by Mr. | Trump PERSON  to dismiss Mr. | Sirzok PERSON , who was removed last summer

pATE from the staff of the special counsel, ' Robert S. Mueller lll PERSON . The president has repeatedly denounced Mr. | Strzok PERSON in posts on

Fuente: Li (2018).

En la figura 8 se presenta un ejemplo concreto de la salida visualizada en pantalla
al aplicar la biblioteca Spacy para la visualizacion en el lenguaje de programacion
Python dentro del entorno Jupyter Notebook. Estas bibliotecas también ofrecen la
capacidad de almacenar las clasificaciones en listas o bases de datos, lo que permite
su posterior explotacién y procesamiento.

En ambos casos, modelado de temas y reconocimiento de entidades, el resultado
sera la etiquetacion y clasificacion de los textos que de forma original se encontraban
sin estructurar. Como se ha comentado, estos andlisis pueden ser aplicados tanto en
entornos que requieren programacion como en softwares libres de codificacion. La
ventaja de este tipo de técnicas es la de establecer mapas de tematicas y conceptos de
forma rapida y genérica. No obstante, el papel del investigador tendra un gran peso a
la hora de interpretar las tematicas y generar inferencia de resultados.
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Es importante resaltar que en el caso del modelado de temas (topic modeling), el nli-
mero de cldsteres en los que se clasifican los textos es una decisién que correspon-
de al investigador. Aunque existen métricas de evaluacion disponibles para compa-
rar estadisticamente los resultados, siendo la métrica de coherencia la mas popular
(Stevens et al., 2012), la literatura actual defiende que estas métricas deben ser con-
sideradas de manera orientativa. En Gltima instancia, sera el criterio teérico del in-
vestigador el que determine el sentido y significado de los resultados obtenidos.

6.2. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se refiere al enfoque utilizado en el procesamiento de datos
etiquetados o clasificados, con el propésito de realizar predicciones sobre la clasifi-
cacién de observaciones futuras bajo los mismos criterios y caracteristicas (Shahbaz
et al., 2022). Mediante este tipo de algoritmo se instruye a la méaquina utilizando un
conjunto de datos de entrenamiento, en el cual se proporcionan las caracteristicas de
entrada y las correspondientes etiquetas de salida. El objetivo principal es permitir que
la maquina sea capaz de predecir la etiqueta correspondiente a una nueva observacion.
El aprendizaje supervisado puede llegar a alcanzar niveles de complejidad considera-
bles, y las posibilidades actuales en este campo son amplias y diversas.

Este tipo de enfoque se muestra especialmente 0til en la identificacién de categorias
especificas, la prediccion de resultados y la asignacion de etiquetas a nuevos textos
basandose en patrones previamente establecidos. A diferencia del aprendizaje no su-
pervisado, que se centra en analisis globales y descriptivos, el aprendizaje automatico
supervisado permite aplicaciones mas precisas y orientadas a objetivos especificos. En
la literatura cientifica se han empleado técnicas de aprendizaje automatico supervi-
sado en diversos contextos. Por ejemplo, Naseeba et al. (2023) utilizaron este enfoque
para la clasificacién de articulos de periddicos, mientras que Khanday et al. (2022) se
enfocaron en la deteccién de discursos de odio en redes sociales. Por su parte, Mbona y
Eloff (2023) aplicaron técnicas de aprendizaje automatico supervisado para la identi-
ficacion de bots, y Shevtsov et al. (2023) exploraron su utilidad en el analisis electoral.

6.2.1. Clasificacion de texto

La clasificacién de textos puede ser de gran utilidad en estudios que involucran
grandes volumenes de datos. En este escenario, es necesario realizar una clasifica-
cién previa de un conjunto de textos con las salidas esperadas, para luego aplicar
este conocimiento al resto del corpus y permitir que el algoritmo realice la clasifica-
cién de forma automatica. En este sentido, es recomendable partir del conocimiento
previo sobre posibles categorias o tipologias tedricas, generando etiquetas que pue-
dan respaldar o refutar hipdtesis. Por tanto, la tarea de etiquetado previo llevada a
cabo por el investigador debe estar s6lidamente fundamentada y seguir un cédigo
de codificacién exhaustivo, lo que permitira a los algoritmos realizar predicciones
con mayor precision. Esta etiquetacién debera ir precedida del disefio de una guia de
codificacion clara y detallada que capacite a los codificadores para seguir un criterio
homogéneo y sélido en la clasificacion de la unidad de textos que se desea analizar.
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La clasificacion de textos puede ser realizada mediante diversos algoritmos. Al igual
que en el caso del modelado de temas, encontramos en la literatura reciente mul-
tiples trabajos que evalian el desempefio de diferentes algoritmos de clasificacion
(Dograetal., 2022). En el area de las ciencias sociales, uno de los algoritmos mas usa-
dos en la investigacién cientifica es el Support Vector Machines (SVMs), que permite la
clasificacién de grupos textuales con alta dimensionalidad (Joachims, 1998).

Es importante tener en cuenta que, cuando se usan algoritmos de clasificacién, los
datos empleados para el entrenamiento deberan tener las mismas caracteristicas que
los datos a los que se les desean aplicar posteriormente el algoritmo. Por ejemplo, si
el algoritmo ha sido entrenado para obtener dos clases de respuesta, como «extre-
mista» o «moderado», la salida que proporcionaré este algoritmo siempre corres-
ponderad a estas dos etiquetas. Por lo tanto, si se sospecha que nuevos conjuntos de
textos contienen categorias adicionales no previstas en la muestra etiquetada, sera
necesario adquirir una nueva muestra en la que se etiqueten las categorias adiciona-
les y volver a entrenar el algoritmo.

6.2.2. Anélisis de sentimiento

El andlisis de sentimiento es un tipo de analisis con gran recorrido en el area de ne-
gocios y otras ciencias sociales. Clasicamente se ha llevado a cabo a través de encues-
tas de satisfaccion del cliente. Sin embargo, el aumento de plataformas de comercio
digital ha propiciado el desarrollo de nuevos métodos que, a su vez, han permitido la
expansion de estos analisis a diversas areas de investigacién como el analisis electo-
ral, los estudios sobre migracién y discursos de odio o estudios de comunicacién, en-
tre otras. El andlisis de sentimiento a través de aprendizaje automatico nos permite
identificar emociones en grandes corpus textuales. Este funciona con la misma l6gica
que la clasificacién de texto, no obstante, al igual que sucedia con la técnica NER,
existen multiples diccionarios ya entrenados que, sin necesidad de etiquetar previa-
mente una muestra de la base de datos, el algoritmo puede reconocer el sentimiento
en nuestro corpus textual.

En ambos casos obtendremos un corpus de texto etiquetado bajo criterios teéricos
previamente establecidos, a diferencia de lo que ocurria en el analisis no supervisa-
do. El objetivo cuando generamos un algoritmo de clasificacién es obtener el mayor
porcentaje de precisién (accuracy) en el modelo de predicciéon que hemos generado.
La evaluacion de un modelo de aprendizaje supervisado sigue un procedimiento es-
tablecido.

En primer lugar, se extrae del corpus textual una muestra que sera etiquetada. Esta
muestra se divide en un conjunto de entrenamiento (training) y en un conjunto de prue-
ba (test), que generalmente aplica la divisién 70%-30% respectivamente. El modelo
se entrenara con el 70%, al que se le muestra la observacion o dato y posteriormente
la respuesta de salida. Una vez el modelo queda entrenado, se evaliia su capacidad de
clasificacién utilizando el otro 30% del conjunto de prueba. Basandonos en el porcen-
taje de acierto obtenido en esta evaluacion, se toma la decisién sobre si el modelo es 1o
suficientemente preciso para clasificar el resto de los datos no vistos anteriormente.
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Para lograr una adecuada generalizacién del modelo, es necesario contar con un cor-
pus textual de gran volumen. Ademas, es importante explicitar en la metodologia de la
investigacion el nivel de precisién con el que se ha clasificado el modelo.

Tabla1
Principales librerias para cada tipo de anélisis y lengusje de programacion
Tipo de Anélisis Lenguaje de programacién Python  Lenguaje de programacién R
Modelado de femas -Gensim -topicmodels
-Sklearn -lda
Reconocimiento de entidades ZS[\?ETCKV _C;;Ei?ﬂ\‘
P -NLTK -tm
Clasificacion de fexto -tensorflow (Keras) -Caret
Anélisis de sentimiento fsciEHearn ~tidytext
-Keras -quanteda

Fuente: elaboracion propia.

7. Consideraciones finales

Alo largo de este trabajo se ha desarrollado una guia sintetizada de los pasos esen-
ciales para aplicar el procesamiento de lenguaje natural (PLN) en investigaciones de
ciencias sociales dentro del marco del aprendizaje automético. En primer lugar, se
proporcioné una vision general de la historia y origen del procesamiento de lenguaje
natural, seguido de los aspectos practicos de la aplicacién de técnicas de PLN. Se de-
tallaron algunos de los lenguajes de programacion y software disponibles para llevar
a cabo los andlisis, asi como las diversas fuentes de texto y los métodos para extraer-
los v almacenarlos. A continuacién, se dedicé una seccién al proceso de limpieza y
tratamiento del texto, seguido de una descripcién de los diversos tipos de técnicas de
analisis que se pueden aplicar para procesar el lenguaje natural.

Si bien en la literatura cientifica internacional se observa un creciente interés por
la integracion transdisciplinar entre las areas de ciencias sociales y las técnicas de
computacion, resulta evidente la necesidad de continuar desarrollando investigacio-
nes y trabajos pedagogicos que fomenten y motiven a los cientificos sociales a adop-
tar y emplear activamente este tipo de técnicas en sus estudios. La implementacion
de estas metodologias puede brindar beneficios significativos, como el anélisis mas
profundo y riguroso de los datos, la identificacién de patrones y tendencias ocultas, y
una comprensiéon mas completa y enriquecedora de los fendmenos sociales.

La presente guia se concibe como un recurso introductorio para investigadores inte-
resados en adentrarse en el ambito del aprendizaje automatico y el PLN. Su propésito
fundamental radica en brindar una orientacion claray efectiva para la seleccién de en-
foques, programas y algoritmos ampliamente validados en un contexto caracterizado
por la multiplicidad de opciones disponibles, ya que este amplio abanico de alternati-
vas puede resultar abrumador para aquellos que se encuentran en las etapas iniciales
de su formacién en este campo de estudio.
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Es relevante sefialar que, si bien los trabajos mas recientes que emplean procesa-
miento de lenguaje natural (PLN) en objetos de investigacion de ciencias sociales res-
paldan la eficacia de las técnicas presentadas, la discusion actual identifica desafios
significativos que los investigadores sociales deberan afrontar en el futuro cercano.

En primer lugar, uno de los principales desafios reconocidos por los investigadores
sociales es la existencia de sesgos tanto en los modelos utilizados como en su proceso
de entrenamiento. Es esencial tener en cuenta que las maquinas tienden a reproducir
los prejuicios inherentes a los seres humanos. Por ende, resulta fundamental evitar
dichos sesgos desde la etapa de extraccién de datos hasta el propio entrenamiento de
los algoritmos (Zwilling, 2023).

Otro desafio reside en la actual incapacidad de los modelos para «comprender» las
particularidades culturales y las expresiones propias de las jergas presentes en los
datos. Estas particularidades y expresiones suelen tener un valor significativo para
los investigadores sociales, y su correcta interpretacion resulta crucial para un ana-
lisis preciso y relevante (Sambeek, 2021).

Por Gltimo, cabe resaltar la notable carencia de conjuntos de datos debidamente ano-
tados que sean aptos para el entrenamiento de modelos supervisados en el contex-
to de las ciencias sociales. En muchas ocasiones, se hace evidente la falta de datos
etiquetados para areas especificas o temas de interés para campos como la sociolo-
gia o las ciencias politicas. Este hecho conlleva la necesidad de recurrir a técnicas de
transferencia de aprendizaje y la formulacién de estrategias especificas destinadas a
abordar esta limitacién, con el objetivo primordial de alcanzar resultados que sean
tanto fiables como representativos.

Estos desafios subrayan la necesidad de continuar investigando y desarrollando el
PLN aplicado a las ciencias sociales, a fin de superar las limitaciones actuales y ga-
rantizar un andlisis riguroso y sélido de los textos en este campo. Ademas, resulta
fundamental destacar la importancia de hacer que estos analisis sean replicables y
reproducibles, sefialando en la seccién de métodos, las librerias, herramientas y en-
tornos utilizados, asi como las verificaciones y modificaciones realizadas, desde la
limpieza del corpus textual hasta la evaluacion y visualizacién de los resultados.

8. Anexo

Anexo 1. Enlaces a las APIs de las redes socisles més populares

Plataforma Api

Facebook https://developers facebook.com/docs/graph-api
Instagram https://developers.facebook.com/docs/instagram
Twitter https://developer.twitter.com/en/docs
Youtube https:/ /developers.google.com/youtube /v3/docs/
Reddit https://www.reddit.com/dev/api/

Fuente: elaboracion propia.
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