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Analisis de Sentimiento en RRSS

El andlisis de sentimiento es una técnica de procesamiento de lenguaje natural (NLP)
que permite identificar y extraer opiniones y emociones de un texto.
Ejemplo Tweet real
“Fso de que en la UMU a partir de las 14h es como si la vida se parase y nadie te
coja el teléfono me tiene sobrecogida. Pero, sin duda, lo que mds me preocupa es
que antes de esa hora, TAMPOCO TE RESUELVEN NADA (si tienes la suerte de
que te atiendan, claro)” Irene de las flores, Oct 22, 2024

Analisis

o Sentimiento: Muy Negativo


https://x.com/IreneGuerrero0/status/1848700486595080220

Importancia del Analisis de Sentimiento
Comprensién del Alumno/Usuarios:
o Ayuda a entender las opiniones de nuestros alumnos/usuarios.
Monitoreo de imagen:

o Nos permite rastrear la percepcién publica.
o Representarla graficamente

e Ver la evolucién en el tiempo

o Cuantificar valores

Deteccion de crisis:

e Nos permite crear alertas automdticas y responder en menos tiempo ante situaciones de

Crisis.
Toma de Decisiones:

o Facilita decisiones informadas basadas en datos.



Antecedentes Analisis de Sentimiento

Ano 2019 Prueba concepto

o Extraccion de tweets (twitter) mediante API
e mucho mas sencillo antes que ahora
o analisis de sentimiento técnicas:
e machine learning
e« Usando R y Tidytext de Julia Silge
e No habia buen soporte en Espainol
e Traduccién herramientas en linea (apis)

e creacién informe estatico
Rediris 2019

» Charla relimpago: Analisis de sentimiento basado en tweets en la Universidad. ;.
de Murcia il


https://www.rediris.es/jt/jt2019/programa/jt/ponencias/?id=jt2019-jt--a31b5c2.pdf
https://www.rediris.es/jt/jt2019/programa/jt/ponencias/?id=jt2019-jt--a31b5c2.pdf

Concepto LLM
Irrupcién de los LLM Large Language Model

Los LLM o Modelos de Lenguaje de Gran Tamarno son:

o modelos entrenados con conjunto de datos masivos
e reconocen, traducen y generan texto

o imitan el lenguaje natural

o gran salto de los modelos tipo ChatGPT

Ejemplos

e Cerrados como:
o Chapgtp
o Gemini ...
e Abiertos como:
e Llama
e Gemma
e Deepseek . ..



Objetivo (I)

Alcance Inicial Proyecto 2024

o Analisis y seguimiento del sentimiento en Twitter a lo largo del tiempo
o Extraccion de tweets

e Mostrar resultados paneles de Lagar
o Infraestructura nuestra con ELK

e Tiempo real



Objetivo (II)

Multi-idioma (no sélo en espainol)

o Mayoritarios con muy buen soporte
o Chatgpt 4.0 ( unos 100 idiomas)
o Gemma 3.0 ( 140 idiomas)

Arquitectura Multi Red Social

¢ Bluesky
e Posibles incluir mas: Threads, Mastodom, . . ..

Arquitectura Multimedia

o ;Podemos analizar algo mas que texto? Imdgen, audio, video. . .
e ;Instagram?,...



Objetivo (III)

Ir ganando experiencia con los LLM ’s

o local (no tenemos disponibles GPU’s):
e Cada vez modelos mas interesantes
e Con pocos requisitos

o Alternativas cloud:
e Azure, ...

Acceso a las publicaciones

o Tiempo real

o Lotes
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Objetivo (IV)
Algo mas que sentimiento

o Analisis multinivel:
e sentimiento
o identificar entidades descritas
e mejor analisis de la relevancia
o andlisis tono
e idioma
e recomendaciones automaticas
e cuantificar valores
o etc.

Integracién herramientas visualizacién/monitorizacién

o Visualizacién grafica mediante paneles (Kibana)
o Posibilidad de definir KPIs de seguimiento
o Generacion automatica de alertas



Analisis de Sentimiento

Ejemplo Tweet real con LLM

Campo Valor

Nombre Jonathan Lopez-Vera

Red Social BlueSky

Idioma Cataldn

Contentido Uns segons de la meva xzerrada ahir a la Universidad de Murcia, on

m’han tractat fantasticament bé. Moltes gracies per convidar-me a venir!

Categoria Positivo

Descripcion El texto refleja un sentimiento muy positivo, el autor expresa gratitud y
satisfaccién por el trato recibido en la Universidad de Murcia.

Relevancia Muy Relacionado

Confianza 0.88

Recomendacione€ontinuar brindando un trato excepcional a visitantes y ponentes.
Promover y destacar las experiencias positivas en la universidad en redes
sociales. Agradecer publicamente a los ponentes por su participacion.
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Metodologia

1.) Extraccién de los tweets diarios: jsin usar API!

2.) Preprocesamiento: Limpieza y normalizacién

3.) Analisis mediante técnicas de TA (multi-técnica):

— Sentimiento
— Entidades
— Temas

4.) Inyeccién de logs enriquecidos en ELK/LAGAR
5.) Paneles de visualizacion ELK/LAGAR

6.) Posibilidad de conectar con Alertas (pendiente)
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Metodologia

Productores

| X Scrapper | BlueSky Scrapper

o

—_
Cola de Mensajes
Inicial

l Otros Scrappers

Proceso de
Convergencia/Adaptacion

Modelo LLM 1 | | Modelo LLM 2 | | Otros Modelos LLM |

\
Cola de
Resultados

Consumidor Final
(Envio a Lagar via rsyslog)

Figura 2: Arquitectura

Arquitectura basada en
Colas

Multiples colas Kafka con
diferentes grupos
consumidores

e Ventajas:

e Asincrono

o Escalable

o Versatil: Facilidad de
inclusién de nuevas
fuentes, funciones..

o Tratamientos de datos
paralelos / Multitarea

e Robustez
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Metodologia (I)

Extracciéon de Posts

Generalmente dos tipos de fuentes de datos:

Uso de APIs / Métodos tradicionales

e Documentacion extensa
o Simplicidad de Uso
e Con el auge de modelos voraces de
datos:
e Limitaciones en uso por posts
e Barreras de Pago

Técnicas de Scrapping

o Generalmente Best Effort

e Basadas en emular navegadores web
(comportamiento “humano”)

o Complejidad de Implementacién

o Limitaciones de Uso (IP Ban)
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Metodologia (II)
Analisis de Sentimientos

e Modelos de TA generativa pesados

e Modelos en Nube Vs Modelos en Local

e Pieza clave Robustez
e Es imprescindible asegurar el comportamiento y formato
e Diversas técnicas:

Técnicas:

PROMPT —

Tea \/@

Prompting Refuerzo con Modelos TA
Ejemplos evaluadores de
formato

o

Otras Técnicas
Transfer learning
Fine Tuning
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Metodologia (IIT)
Almacenamiento de Datos

e Envi6 de resultados a ELK mediante RSyslog.
o Almacenamiento en Indices en ElasticSearch

o Representacién de Métricas en Cuadros de Mando (Kibana).

Visualizaciones

SentiUMU+ - Andlisis Avanzado del
Sentimiento Digital

18
Seleccidén de Visualizaciones



Metodologia (IV). Mejoras

Analisis Multimedia

o Anélisis de formatos de audio y video

e Uso de modelos de transcripcién y analisis de
video

o Mayor coste computacional y/o econémico
o El diseno basado en colas de mensajes permite una

incorporacion simple: nuevos productores de datos

Evaluacion del Proceso

e Nuevo consumidor: TA generativa con la tarea de
evaluar el andlisis realizado

o Es mas simple evaluar una tarea que crearla
o Feedback sobre el funcionamiento

Productores

| X Scrapper

‘ BlueSky Scrapper

!

Fuentes Multimedia

Cola de Mensajes
Inicial

Proceso de
Convergencia/Adaptacion

[Se—
Cola de
Analisis

Consumidores de Analisi:

| Modelo LLM 1 | | Modelo LLM 2 | | Otros Modelos LLM ‘

S—
Cola de
Resultados

Consumidor Final
(Envio a Lagar via rsyslog) Modelo Evaluador

Figura 4: Mejoras
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Dashboards

[XSentiment] Tweets Pie Categoria (AntonioA)

@ Meutral
@ Positivo
Muy Negativo (9.45%) @ Muy Positivo

) Neutral (23.28%) @ Negativo
Negativo (7.81%) ’ @ Muy Negativo
Muy Positivo (5.86%) .

Positivo (53.59%)

Figura 5: Seleccién de Visualizaciones
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Dashboards (II)

[XSentiment] Tweets por Dia / Categoria (AntonioA)
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Dashboards (11

Tweet

Usuario Recomendacion Tematica
. oe conta Considerar
g 3 una sudencia mas ampla
oeigal Y de Lorcauna mplr nvolucrara més
organizado por curso, parsonas ntresads n a arqueciogia mecieval
@ ON| +& umes Comunicar
itps:/Lum.esfotm-r estas nuevas poiticas la comunidad universitaria
|Erartista el X1 Coneurso 2 suobra umes Destacarmé universidad
ae+o para fortalecer su conexion con el arte local. universtarias
@ dtco “aumentard a mpuisar Investigacién soore cambio
relacionadss con el medio amblente. cimatco

poesia cisica -se pueden hacer conjuros con poemas ++

- é 1897 -estudio de la

Hoy, taller de traduccidn de comic ena Universidad de Murcia. ¥

Explorar a pos
“Gark academia' y su relacion con la poesia

Cultura universitaria

Difundir ampi tallr para aumentar  Actividades
Ia partiipacién estudianti. extracurriculares.

Figura 7: Seleccién de Visualizaciones

Fecha~

Jan2,2025 @
2114:41387

Jan7,2025 @
215721405

Jang, 2025 @
10:02:54679

Jan 11,2025 @
11:01:41362

Jan 15, 2025,
2010:17547
Jan 21,2025 @
18:40:19.936

Jan 22,2025 @
1215:04.538

Puntuacién
Sentimiento
38

37

38
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Conclusiones
Gran potencia y versatilidad de modelo basado en colas

o Kafka nos ha permitido por alguna de sus especiales caracteristicas implementar
muchas mejoras de forma sencilla.
e Modelo muy recomendable para otras aplicaciones.

Facilidad de ampliacion de Fuentes y tipo de Datos

e Relativa facilidad para incluir otras redes sociales como Mastodom o Threads e
incluso en un o mas basados en video como Instagram enriquecera el analisis y

ofrecera una visién mas completa.

Modelos Pequenios / Modelos Pesados

e Los modelos abiertos pequenos (qwen2 0.5b, llama3 8Db, ...) ofrecen mejores tiempos ..
de computo y menor coste, pero pierden robustez de formato y seméntica. Aunque este =

tipo de modelos es cada vez mas competente (Deepseek-rl 1.5b, Microsoft Phi 4.0
14b,).
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Conclusiones (ii)

Importancia del Analisis de Sentimiento
o Es esencial para entender las opiniones de los usuarios y tomar decisiones informadas.
Capacidad de cuantificar y crear métricas

e De una manera mas facilmente reproducible.

o También posibilidad de uso interno en otros entornos:
e como evaluacién de Jira no s6lo como los 5 iconos.
o preguntas abiertas encuestas.

24



Conclusiones (iii)

Proteccién frente a las IAs

o El acceso a los datos se estd complicando como una misma defensa a la extraccion

masiva/abuso
Conveniencias de incluir LLM mas pequefios/econémicos

o Evaluar es menos costoso que crear.
e Puedes usar LLM s mds sencillos para evaluar algunos resultados (muestreo)
e Por ejemplo: no todos los LLMs generan buenos datos estructurados.

Engrasar el uso de LLM para tareas mayor impacto en areas de negocio

e Mesa de trabajo para probar distintas tecnologias e ideas
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iMUCHAS GRACIAS!!

“La sociedad necesita todo tipo de habilidades que no son sdlo cognitivas, son
emocionales, son afectivas. No podemos montar la sociedad sobre datos” Alvin
Toffler

;Preguntas?
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