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RESUMEN

El presente trabajo propone una aplicacion de herramientas provenientes del andlisis de
redes sociales (ARS) para la explotacion de una red social online implicita obtenida de la
web a través del uso de la técnica de web scraping.

En concreto se detallan desde un enfoque tedrico y préactico los pasos, herramientas,
métodos y modelos seguidos en el proceso de extraccion de datos desde la web, y su
limpieza y procesamiento para generar un modelo de red social o grafo para el conjunto
restaurantes y usuarios que publicaron opiniones, o reviewers de la ciudad de Bahia Blanca
obtenidos del sitio www.tripadvisor.com.

Se analiza luego la red obtenida a la luz de un modelo de deteccién de individuos
influyentes para detectar personas dentro de esa red que son objetivos de marketing
atractivos por su potencial para transmitir un mensaje a partir de su estructura de relaciones
y alcance dentro de esa red.

El trabajo es original en el sentido de que aborda un problema de marketing contemporaneo
desde los métodos cuantitativos y la teoria de redes sociales, combinando técnicas
conocidas en una forma novedosa, y su resultado es el descubrimiento de informacion de
valor que no es evidente desde otros métodos de andlisis.

La ubicuidad de las redes sociales y su transversalidad en los procesos de decision de
compra, uso y eleccién de un potencial consumidor hoy se encuentra fuera de cuestion. La
literatura existente se encuentra aun en estado de arte, de practica profesional y aun es
fragmentada e incipiente. Este trabajo contribuye a un mejor entendimiento de las redes
sociales online y a la técnica de andlisis y explotacion desde el punto de vista del marketing
aplicado.
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Analisis de redes sociales, marketing digital, influenciadores, web scraping, tripadvisor
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1. INTRODUCCION

Analizar el consumidor, la competencia, y gestionar el conocimiento, posicionamiento y
promocion de productos y servicios son funciones claves del marketing moderno.

En la actualidad, el mapa sobre el que organizaciones comerciales, politicas y no
gubernamentales desarrollan su actividad publica debe ser trazado sobre un terreno en el
que se entrelazan las disciplinas del marketing y el analisis de las redes sociales.

Las opiniones y comportamientos de los consumidores se ven afectados por complejas
redes de influencia social, donde las redes sociales online se convierten en un nuevo
terreno en que las marcas y empresas deben redefinir su relacion con sus consumidores
(Benedetti, 2015).

El combustible de las redes sociales online es el contenido generado por los mismos
usuarios. Dentro de estas redes, surgen naturalmente individuos que toman especial
relevancia e interés desde el marketing porque tienen el potencial de influenciar
comportamientos de compra en su red de contactos. El marketing tradicional se
complementa con la posibilidad de operar directamente sobre estos individuos y generar
un efecto multiplicador basado en el boca a boca digital.

Por ser un fendmeno relativamente novedoso, el estudio de redes sociales online involucra
varias areas de estudio a menudo analizadas estancamente y desde un enfoque
meramente descriptivo.

Este trabajo est4 organizado de modo que en la primera parte se repasan conceptos
tedricos que entrelazan las disciplinas del marketing y el andlisis de las redes sociales,
incluyendo el estudio del boca a boca o word of mouth, el rol del influyente en la decisién
de compra, el estudio y andlisis de redes sociales en general y redes sociales online en
particular. Se introducen ademas los métodos y técnicas utilizadas para obtener y procesar
la informacion obtenida de la web con particular detalle en el web scraping implementado
en el entorno de RStudio, y el analisis y procesamiento de informacién en ese mismo
entorno.

Seguidamente se introduce el caso de estudio y se detallan los pasos seguidos para extraer
los datos de la web. Se desarrolla en concreto el estudio de la red conformada por el
conjunto de restaurantes y usuarios que publicaron opiniones, o reviewers de la ciudad de
Bahia Blanca obtenidos del sitio www.tripadvisor.com.

En una tercera instancia se ofrecen analisis preliminares sobre la informacion obtenida, se
aplica y analiza la red a la luz del modelo de deteccion de influyentes a partir de métricas
de centralidad propuesto en Marketing and social networks: a criterion for detecting opinion
leaders (Litterio, Nantes, Larrosa & Gomez, 2017), y se contrasta su utilidad a través de la
correlacion entre los resultados obtenidos por la aplicacion del método y una métrica
relevante.

Seguidamente se demuestran elementos de analisis de mineria de texto con R.

Finalmente, se ofreceran las conclusiones a las que se arribé y sus limitaciones, en busca
de promover la discusion y posibles extensiones a este trabajo.



2. MARCO TEORICO

EL BOCA ABOCA Y EL MARKETING ONLINE

Tradicionalmente la comunicacion de las marcas con sus potenciales consumidores se ha
realizado en forma unidireccional, dejando fuera de cuestion la interaccién con los
consumidores, rol que ha quedado reservado en el mejor de los casos a la investigacion e
inteligencia de mercados (Bacile, Ye & Swilley, 2014; Benedetti, 2015).

El boca a boca o word of mouth, ha sido extensivamente estudiado y reconocido como un
factor influenciador clave en las decisiones de compra de los consumidores (Lang & Hyde,
2013; King, Racherla & Bush, 2014), y tiene un efecto positivo en la relacién del consumidor
con la marca, y en otros resultados del marketing (Hudson, Huang, Roth & Madden, 2016;
Wang & Gon Kim, 2017).

Hewett y otros (Hewett, Rand, Rust & van Heerde, 2016) postulan que la naturaleza de la
comunicacion de marca ha cambiado con el advenimiento de las tecnologias online, y
cuantifica su efecto en el sentimiento del consumidor y resultados de negocio.

Hoy el proceso de compra de un producto o servicio esta fuertemente permeado por la
experiencia del potencial consumidor dentro del ecosistema de Internet en general y las
redes sociales en particular. A través de la web se pueden descubrir productos, analizar y
comprar alternativas, ver videos de su uso, leer opiniones y concretar la transaccion.

La comunidad de potenciales consumidores de una marca comienza a dialogar entre si y
con la marca en lugar ser simple receptora de un mensaje, y esta interaccién afecta
profundamente sus percepciones y decisiones de compra (Benedetti, 2015).

Las redes sociales online tienen un denominador comun que es que dependen del
contenido generado por los propios usuarios, el cual generalmente se encuentra
relacionado con marcas y tiene el potencial de influenciar la percepcion de la marca por
parte de los consumidores (Smith, Fischer & Yongjian, 2012; Nam & Kannan, 2014).

El “apego” a los medios sociales online esta relacionado positivamente con conductas de
consumo y apoyo a las marcas, lo que convierte a algunas personas en objetivos naturales
de iniciativas de marketing (VanMeter, Grisaffe & Chonko, 2015).

Varios estudios previos sefialan una mayor capacidad del contenido generado por usuarios
para generar interés sobre un topico superando los contenidos generados comercialmente
(Bickart & Schindler, 2001); el efecto del boca a boca en la confianza, lealtad e intencidon
de compra (Awad & Ragowsky, 2008; Ekran & Evans, 2016; Chen, Fay & Wang, 2011,
Pavlou & Ba, 2002) y recompra (Gauri, Bhatnagar & Rao, 2008. La gente comun confia en
las opiniones desinteresadas publicadas online, lo que sugiere que las empresas deberian
enfocarse en los mecanismos que faciliten la dispersién del boca a boca (Duan, Gu &
Whinston, 2008).

INFLUYENTES Y LIDERES DE OPINION
Dentro de las redes sociales surgen naturalmente figuras que toman especial porque tienen
el potencial de influenciar un comportamiento de compra en sus contactos.

Un trabajo seminal, el modelo de comunicacion de flujo de dos pasos, postula que las
personas siguen a los lideres de opinion quienes a su vez son influenciados por los medios
de comunicacion (Katz & Lazarsfeld, 1955).

Desde ese trabajo a la actualidad el fenomeno de la influencia fue abordado desde
diferentes enfoques y disciplinas. Los términos influyentes, influenciadores, lideres de
opinién, market mavens, hubs o alfa users, se utilizan a menudo indistintamente para
referirse a individuos que comparten un mismo conjunto de caracteristicas.

Las empresas deben aprovechar la fuerza de la comunicacibn de consumidor a
consumidor, atrayendo a grupos de usuarios que conecten con la marca y actien
posteriormente a su favor. Este grupo no necesariamente debe ser grande, pero si
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influyente (Peters, Chen, Kaplan, Ognibeni & Pauwels, 2013; Risselada, Verhoef & Bijmolt,
2014).

La utilidad para el marketing de identificar actores con rasgos de liderazgo de opinion
dentro de una red social compleja es indudable y abarca:

e Investigacién de mercados.
e Muestreo y prueba de productos.
e Publicidad directa (Hawkins, Best, Coney & Carey, 1995).

A estos se pueden agregar:

¢ Relaciones publicas y eventos: Involucrar a estos actores como motor para generar
word of mouth positivo, manteniendo bajo control el gasto en estas acciones con el
maximo retorno sobre la inversion posible.

e Control de dafios: Puede resultar de utilidad operar sobre los actores mas
influyentes con el objeto de moderar y minimizar los dafios a la imagen de la marca
en caso de eventualidades con ese potencial.

El accionamiento sobre individuos seleccionados mediante algun criterio particular para
lograr un efecto multiplicador se conoce como sembrado o seeding y se da a través de la
interaccion de dos mecanismos: expansion del mercado y aceleracion del consumo (Libai,
Muller & Peres, 2013). El concepto de seeding ha sido abordado en varios trabajos. Como
contribuciones que estudian el problema de optimizacibn desde una perspectiva
experimental se pueden mencionar a Chen, Wang & Wang (2010); Aral, Muchnik &
Sundararajan, (2013); Kempe, Kleinberg & Tardos (2015) y Aghdam & Navimipou (2016).
Para determinadas redes se han elaborado métricas derivadas de atributos y actividades
propios de los usuarios para estimar, entre otros, indicadores de popularidad e influencia
(Grossek & Holotescu, 2009).

ANALISIS DE REDES SOCIALES

Las redes sociales online son en si mismas entidades sociales que funcionan como un
agregado de las conductas de sus componentes indivisos. Las redes son analizables
principalmente en cuanto a su morfologia (Smith, Rainie, Himelboim & Shneiderman,
2014), y a su vez cada uno de los integrantes de la red puede analizarse a partir de métricas
que describen su posicién dentro de la estructura de relaciones de la red (Hansen,
Schneiderman & Smith, 2011).

Estudios previos sugieren que el andlisis de la situacién estructural de un actor dentro de
una red es un buen indicador de liderazgo de opinién (Van der Merwe & van Heerden,
2009).

En Marketing and social networks: a criterion for detecting opinion leaders (Litterio et al.,
2017) se propone una metodologia para detectar actores influyentes dentro de redes
sociales basado en la combinacién de centralidad de intermediacién y de vector propio
para clasificar los actores de una red social en cuanto a su nivel de influencia tal se observa
en figura 1.
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Figura 1. Matriz para detectar potenciales influenciadores dentro de una red social (Litterio et al, 2017).

Esta matriz hace uso de dos medidas globales de la importancia de un nodo en relacién al
resto de la red:

e Centralidad eigenvector o de autovector, es una medida estandar de influencia en una red
que pondera las conexiones y la calidad de las conexiones de cada individuo.

e Centralidad de intermediacion muestra en qué medida un actor se encuentra en el camino
mas corto entre otros dos nodos. Puede ser pensado como un “puente” dentro de la red, en
que el actor toma una posicion de intermediario o broker.

La matriz permite mapear los individuos que componen unared y de acuerdo con un criterio
relevante para determinar los cortes, clasificarlos en cuatro segmentos con caracteristicas
de difusion diferenciadas.

Los lideres no necesariamente deben estar en el medio de cada red importante ya que esto
seria a costa de una posicién marginal en otra red. Existe un trade off en la construccion
de este capital social (Balkundi & Kilduff, 2006).

GRAFOS, REDES UNIMODALES, REDES BIMODALES Y REDES IMPLICITAS

Las redes pueden ser modeladas mediante grafos, que son conjuntos de nodos o vértices
que representan los individuos y elementos que componen la red y enlaces o aristas que
los unen y representan las relaciones entre ellos.

Figura 2. Un grafo con 6 vértices y 8 aristas. Elaboracion propia.

La relacion entre dos vértices puede ser enunciada de cualquier forma e incluso puede
asignarsele un peso. Asi, a partir de un grupo de personas podria modelarse una red que
enlace personas que son amigas, otra red que enlace personas que comparten gustos de
helados y otra que enlace personas segun sus preferencias musicales.

Una red bimodal o bipartita es una red que conecta dos variedades de cosas diferentes.
Se pueden tomar por ejemplo de red bipartita a los alumnos de una universidad y modelar
un enlace entre los alumnos y el profesor de cada materia que estan cursando. La red
resultante tendria alumnos y profesores. Otros ejemplos habituales de redes bipartitas son
las redes de colaboracién y las redes de opinién, en las que se conectan personas con
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contenidos y son ampliamente utilizadas en sistemas de recomendacion automatica (Zhou,
Ren, Medo & Zhang, 2007). Existen redes de 3, 4 y n modos.

Una red unimodal es una red que conecta una Unica variedad de entidades entre si.
Siguiendo el ejemplo anterior, la red de alumnos y profesores podria separarse en dos
redes unimodales: una que conecta los alumnos que se encuentran cursando alguna
materia en comun, y otra de profesores que tienen alumnos en comun.

El proceso de convertir una red bimodal en una red unimodal se llama proyeccion bipartita
y puede verse en la figura 3.

X-nodes: o' & & ot af ab ol
Y-nodes:\ °
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Fig 3. llustracion de una red bipartita con nodos de tipo X e Y (a) y su proyeccion X (b) y proyeccion Y (c), en
las que cada enlace toma como peso el nimero de vecinos de la red original (Zhou, Ren, Medo & Zhang
2007).

Mostrar visualmente redes con muchos tipos diferentes de nodos puede ser un ejercicio
interesante para la visualizacion y el analisis heuristico, pero es malo para el andlisis
cuantitativo debido a que los calculos de métricas de redes asumen en general que todas
las redes son unimodales. Si bien existen técnicas complejas para analizar redes de este
tipo, una solucion aceptable es convertir las redes n-modales en unimodales antes de
ejecutar cualquier céalculo estadistico estandar sobre ellas.

Hay redes en las que los enlaces o aristas son evidentes ya que se encuentran declarados
y definen la estructura de la red y las reglas de a la interaccién entre los individuos que
forman parte de esas comunidades. En Facebook por ejemplo existe la relacion no
direccional de “amistad” y en Twitter o Instagram existen relaciones unidireccionales de
“siguiendo”. Muchas veces los vinculos en estas redes se generan por razones de
reciprocacion, cortesia, o presion de pares.

Por otra parte existen redes en la que las relaciones entre los individuos no son obvias.
Sitios agregadores de opiniones o reviews de productos o servicios contienen redes
sociales que vinculan a los usuarios con una caracteristica comian como compartir afluencia
a un mismo local, o consumir un mismo producto. Estas redes se conocen como implicitas
y son utilizadas en conjunto con sistemas de recomendacion (Gupte & Eliassi-Rad, 2011,
Ma, 2013).

EXTRACCION DE DATOS WEB

El web scraping es una técnica de recoleccién de datos de paginas web a través de un
protocolo HTML o PHP. Cuando no se tiene acceso a una interfaz de aplicaciones (API)
gue permita extraer datos, es factible hacerlo a través de una automatizacion (bot), que
emulando una consulta hecha por un humano desde un navegador requiere paginas a un
servidor web, las descarga, y reexpresa la informacion requerida en un formato util.

El bot actlia directamente sobre el codigo fuente de la paginay opera siguiendo un conjunto
de instrucciones programadas. El método es muy flexible y requiere una programacion
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especifica para cada sitio web, adaptada ademas a la estructura de las paginas que se
quieran explotar.

El proceso de web scraping finaliza cuando los datos se encuentran ya estructurados en el
formato deseado. El proceso puede visualizarse de la siguiente manera:

- & - BB

DESCARGA DE PAGINA PARSEQ ¥ EXTRACCION GRABACION EN FORMATO
WEB [HTML) DE DATOS ESTRUCTURADO (C5V, JSON, ETC)

Fig 4. Proceso simplificado de web scraping. Elaboracién propia.

Es importante aclarar que no todos los sitios web aceptan consultas via web scraping, y
varios directamente lo prohiben a través de sus términos de servicio y muchos sitios toman
ademas medidas activas en contra de los bots. No obstante eso, en muchas ocasiones en
que se requiere la consulta de grandes cantidades de informacion el web scraping es la
Unica alternativa disponible para recabar los datos que de otra forma seria imposible o
prohibitivo en tiempo y costo.

3. OBJETIVO

El objetivo general del trabajo es demostrar que existe la posibilidad de aplicar la técnica
de web scraping para el descubrimiento y explotacién de redes sociales online implicitas a
través del analisis de un caso particular.

Un objetivo secundario o colateral sera desarrollar herramientas potencialmente Utiles para
empresas del rubro de servicios turisticos, o al menos sentar las bases para una
metodologia de trabajo replicable en otros rubros y locaciones.

4. METODOLOGIA

DESARROLLO DE UN CASO: TRIPADVISOR

Tripadvisor (www.tripadvisor.com) es una herramienta popular de referencia y gran
importancia para servicios turisticos. A junio de 2019, el sitio declara en su newsroom 490
millones de visitantes Unicos por mes y 760 millones de opiniones acerca de hospedajes,
restaurantes, experiencias y aerolineas (Tripadvisor US Press Center, 2019).

El contenido de Tripadvisor es fundamentalmente generado por usuarios del sitio en forma
de opiniones o reviews. Las opiniones contienen entre otros elementos una valoracion de
la experiencia a través de una puntuacion entre 1y 5, respondiendo a la siguiente escala
semantica: 1: Horrible, 2: Malo, 3: Normal, 4: Muy bueno y 5: Excelente. La agregacion de
de todas las valoraciones individuales da como resultado la valoracion del local. Tripadvisor
ofrece diferentes vistas para ver conjuntos de locales, conjuntos de opiniones, u opiniones
individuales. Los contenidos se muestran ordenados de acuerdo a un algoritmo propietario
gue toma en cuenta la valoracién agregada, y la cantidad, calidad y fecha de publicacion
de las opiniones.

Si bien no existen estudios en relacién a Tripadvisor puntualmente, un trabajo publicado en
relacion a Yelp! (competidor directo de Tripadvisor en varias localidades de EE.UU.)
concluye que una diferencia de un aumento de una estrella en las resefias de un local
puede significar un aumento en los ingresos de ese local de entre un 5%y 9% (Luca, 2016).

Para este trabajo de defini6 como caso de estudio explotar la red definida por el conjunto
restaurantes de la localidad de Bahia Blanca y usuarios que publicaron opiniones en
Tripadvisor hacia junio de 2019.



La extraccion de datos de la web se realiz6 en forma mayormente automatizada mediante
la técnica de web scraping, a través de scripts programados ad-hoc en lenguaje R. La
implementacion se hizo en RStudio (https://www.rstudio.com/) y RStudio Cloud
(https://rstudio.cloud/) y se hizo uso de paquetes adicionales populares de cddigo abierto
generados terceros que extienden las funcionalidades de RStudio.

El producto de todo ese proceso fue una base que contiene datos y metadatos de cada
una de las opiniones ordenadas, limpias y preparadas para ser analizadas. Las
extracciones se organizaron en en 4 scripts que se ejecutaron secuencialmente, cuyo
contendido, estructura y outputs se resumen en anexo |I.

ANALISIS PRELIMINARES SOBRE LAS EXTRACCIONES

De las extracciones detalladas surgié el dataframe 03_dfa con 7019 resefias sobre 99
restaurantes que poseen al menos una opinion y poseen en promedio 70,9 opiniones cada
uno. La distribucién de restaurantes en funcion de las opiniones recibidas se puede ver en
el siguiente histograma.
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Fig 5. Distribucion de restaurantes por cantidad de opiniones recibidas. Elaboracién propia.

A su vez se detectaron 2.544 usuarios individuales con un promedio de publicacién de 2,76
opiniones cada uno distribuidos de la siguiente manera.
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Fig 6. Distribucion de usuarios por cantidad de opiniones publicadas. Elaboracion propia.

Los ratings o valoraciones individuales de cada una de estas opiniones se distribuyen de
la siguiente manera:
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Fig 7. Distribucién de ratings por cantidad de opiniones publicadas. Elaboracion propia.

ANALISIS DE LA RED SOCIAL: VISUALIZACION EN GEPHI

Para generar las visualizaciones de la red en forma de grafos y el analisis de redes en
general se utilizé Gephi (https://gephi.org/). Gephi es un software de codigo abierto para
andlisis y visualizacion de redes creado en Java.

La importacion de los datos disponibles en 03_dfa es sencilla debido a que Gephi ofrece
herramientas versétiles para importar informacién siempre que esta tenga un formato
adecuado. Una forma habitual para gestionar redes es a través de una tabla de enlaces o
aristas. Se trata de una tabla que debe tener al menos dos columnas de elementos
(TARGET y SOURCE) representando nodos entre los que existe un enlace.

Dado que 03_dfa ya esta organizada de esa manera (posee una columna con el nombre
del restaurante y otra con el nombre del usuario), la importacion en cuanto a red bipartita
es muy simple y directa: cada una de las 7019 opiniones consiste en un enlace entre un
usuario y un restaurante. En la figura 8 se puede ver una de las pantallas de este proceso.

Pasos Opciones generales de Excel (1 de 2)

1. Opciones generales de
Excel Archivo Excel a importar:

2. Pardmetros de importadin: D:\03_dfa_editado_para multimodal_gephi. xdsx
Hoja: Importar como:

o3_dfa_002 " Tabla de aristas v

Previsualizacion:

TARGET SOURCE ¥.userloc. ¥.rating.  wvisitmont  wisit.year

Antares Gala B EBahiz Blanca... 2016 &3
Don Tomas Anabella B NA 2016
Sottovento MarialauraR 15 MA 2016

Oliva Restaurante (Cristina 5 EBahiz Blanca... 2012

Wir Kinnen Kevin B MA 2018

Santino Ristorante sebagil Bahia Blanca... 2016

El Dorado Speakeasy Bar  |David O A 2014

£

< Atras Terminar Cancelar

Fig 8. Importacién de una hoja de célculo en Gephi. Elaboracién propia.

Una vez importada la tabla de enlaces con esta modalidad, Gephi infiere la tabla de nodos,
sobre la cual se puede trabajar para calcular métricas propias de cada individuo o indicar
atributos de los nodos que permitan una mejor visualizacion. En este caso se gener6 una
columna AttributeColumn con los valores “REST” o “PEOPLE” que indica si el vértice es un
restaurante o una persona y se utilizé para colorear los vértices de la figura 9. Se calculd
ademas la centralidad de vector propio para asignarle un tamafio a cada uno de los
veértices.
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Fig 9. Red social bipartita con restaurantes como nodos oscuros y usuarios como nodos claros. El
tamafio de los nodos corresponde a la centralidad de autovector calculada por Gephi sobre el total
de la red, como red no dirigida. Arreglados con el algoritmo ForceAtlas2 (Jacomy et al., 2014)
Elaboracion propia con Gephi.

PROYECCION DE LA RED Y APLICACION DEL MODELO DE DETECCION DE
INFLUYENTES

Si bien los graficos anteriores sirven para de visualizar y comprender en forma rapida y
desde una perspectiva heuristica el ecosistema de la gastronomia local, el modelo
deteccion de influyentes de Litterio et al. (2017) requiere una red unimodal, es decir que
contenga un Unico tipo de entidades, por lo que se hace necesario proyectar la red anterior
para obtener aquella red que se encuentra conformada Unicamente por los usuarios de
Tripadvisor (neta de los restaurantes).

Conceptualmente, este procedimiento transforma la red anterior bimodal (que relaciona
restaurantes con personas) en una nueva red unimodal que tiene solo personas donde los
enlaces se encuentran determinados por la relacién “ambos individuos generaron una
opinién sobre el mismo local”’. En el presente trabajo se realiz6 una proyeccion simple es
decir asignando el mismo peso en todos los enlaces.
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Para cada restaurante entonces, se debe generar una red que contiene todos los usuarios
gue publicaron opiniones unidos entre si. La cantidad posible de combinaciones para cada
restaurant puede calcularse mediante la siguiente formula, donde n es el numero de
individuos que presentaron una opinion sobre el restaurant y k la cantidad de items en cada
combinacion, 2 en este caso:

(RJ _ ‘P{n _ ?3.' P ;gl

| {3 — &)1 Y
k k' kln-k) donde: » (=)
Por ejemplo, para un restaurante sobre el que opinaron 10 usuarios, la cantidad de posibles
combinaciones entre los usuarios es de 45. Para un local con 100 usuarios es 4.950, y para
1000 usuarios es de 499.500. Rapidamente puede verse que el crecimiento es
exponencial, de hecho, en el presente trabajo las posibles combinaciones, antes de
eliminar duplicados, superan el millén de enlaces.

La tabla final de enlaces se derivé de la extraccion original mediante un algoritmo
programado en Visual Basic for Applications (VBA) sobre Excel. La légica de la
implementacion y el cédigo se detallan en anexo Il.

Una vez generadas todas las combinaciones posibles se eliminaron los pares duplicados.
La tabla de aristas unimodal resultante resulté tener 2.544 usuarios y 926.955 enlaces
Unicos. Sobre esta tabla se calcularon las centralidades de vector propio y de
intermediacion. Se muestra en la figura 10 el grafo resultante. Nétese que dada la cantidad
de enlaces que se representan en ese grafo, los mismos no se visualizan como lineas
individuales sino como areas de densidad.

Fig. 10 Visualizacién de la red unimodal de usuarios, donde cada punto corresponde a un usuario,
el tamafio es proporcional a su centralidad de vector propio y la intensidad del coloreado es
proporcional a la centralidad de intermediacién, ambas métricas calculadas como red no dirigida.
Arreglados con el algoritmo ForceAtlas2 (Jacomy et al., 2014) Elaboracién propia con Gephi.
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Sobre esta red se calcularon las centralidades de vector propio y de centralidad de
intermediacion que sirven para aplicar el modelo de deteccion de influyentes. En figura 11
puede verse una representacién de ambas métricas en un diagrama de dispersion.

1,000
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0,800

0,700
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0,400

Centralidad de vector propio

0,300

0,200

0,100

0,10 1,00 10,00 100,00 1.000,00 10.000,00 100.000,00
Centralidad de intermediacion

Fig. 11 Diagrama de dispersion que representa los usuarios de la red analizada, donde cada punto
corresponde a un usuario, y los ejes corresponden a centralidad de vector propio y centralidad de
intermediacion. Elaboracion propia con Excel.

Centralidad de intermediacion Centralidad de vector propio

Media 911,42 0,415
75th percentile 698,34 0,643
median - 0,343
25th percentile - 0,165

Tab. 2 Métricas de la red y definicion de criterios de corte para la aplicacion del modelo de
deteccion de influyentes en el percentil 95. Elaboracion propia en Excel.

La aplicacién del modelo con cortes en el percentil 95 para cada una de las métricas
determina que 85 usuarios son los seleccionados como potenciales influyentes. Se
propone como hipétesis de trabajo que los individuos seleccionados como potenciales
influyentes tendran una mejor performance en relacion al resto cuanto a la cantidad de
veces que otros usuarios indicaron que una publicacién del usuario es “util”. Este ultimo
dato ya se encuentra disponible en 03_dfa.

En la tabla 3 pueden verse estadisticas de la variable en cada cuadrante luego de aplicar
la segmentacion. En principio se ve que los usuarios “puentes” (de alta centralidad de
intermediacion) y los “influyentes” (de alta centralidad conjunta) tienen una mejor
performance que el resto, pero no se diferencian claramente entre si.
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CONEXIONES IMP ~ SECUNDARIOS PUENTES INFL

Media 17,02 17,78 29,05 24,68
Mediana 8,5 5 20,5 19
Desviacion estandar 23,49 51,81 44,33 24,36
Curtosis 4,22 371,93 28,23 3,18
Coeficiente de asimetria 2,23 15,22 4,92 1,53
Rango 90 1555 283 118
Minimo 0 0 2 0
Maximo 90 1555 285 118
Cuenta 42 2366 42 85

Tab. 3 Estadisticas de la variable “cantidad de veces que otros usuarios indicaron que una
publicacion del usuario es “util” por cuadrante.

En figura 12 se muestra la distribucién acumulada de usuarios por segmento, en funcién
de la cantidad de veces que una contribucién del usuario se indicé como util. Las lineas de
actores con conexiones importantes y secundarios crecen mas rapido lo que indica que
es0s segmentos tienen contienen mas cantidad de usuarios con pocas contribuciones
atiles. El 80% de los usuarios tiene 25 votos como maximo.
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Fig. 12 Distribucion acumulada de usuarios por segmento, en funcion de la cantidad de veces que
una contribucién del usuario se indicé como (til.

Las lineas de “puentes” e “influyentes” muestran un performance muy similar. Se realizaron
varios cruces con las variables disponibles en el set de datos extraido de la web para
entender por qué estos dos segmentos no muestran diferencias en su performance, pero
ningun analisis fue concluyente. Se ofrecen reflexiones al respecto en las conclusiones del
trabajo.
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MINERIA DE TEXTO

De forma de aprovechar todo el cuerpo de datos extraido de la web se propone una
aplicacion sencilla de mineria de texto a través de R. Concretamente se demuestra un
analisis de frecuencia de palabras y visualizacién realizado principalmente con los
paquetes “tidytext” (Silge & Robinson, 2016) y “wordcloud2” (Lang & Chien, 2018).

Se trabajé directamente sobre el texto completo de las opiniones, el cual se someti6 a las
siguientes transformaciones:

1.- Limpieza: se eliminaron tildes de palabras, se pasaron todas las palabras a minusculas,
se eliminaron palabras de tipo “stop words” y palabras comunes.

2.- Tokenizacion: se derivo una tabla de la original en la que cada registro contiene una
palabra individual, 0 un n-grama, 0 sea conjunto de n palabras que aparecen en forma
seguida en el cuerpo de la opinién.

Luego se analizé frecuencia de palabras o n-gramas para diferentes cortes de la tabla
original. En la figura 13 puede verse un el conteo de las palabras mas frecuentes para el
total de opiniones.

Palabras mas frecuentes

buena -

lugar -

atencién =
comida -
platos =
bien -
excelente -
calidad -
precios =
carta -
atencion -
como =
precio =
fodo -

buen -

2000 3000
Q reviews

o
=
S
S

Fig. 13 Conteo de palabras mas frecuentes en el total de opiniones. Elaboracién propia con R.

El analisis de frecuencia de palabras realmente cobra mas sentido cuando se analizan
diferentes cortes. Por ejemplo: ¢ Qué es lo que hace a una buena opinién? ¢ Cudles son los
términos mas relevantes utilizados en las opiniones de 4 y 5 estrellas?
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con calificacion 4/5 y 5/5. Elaboracion propia con R.

En figura 14 se puede ver codmo una buena opinién tiene que ver fundamentalmente con la
buena atencién y el lugar. Si bien la carta, platos y calidad de la comida tienen gran
importancia, pareciera que estan en un segundo plano (se dan por sentados) y lo que

marca la diferencia es la atencién recibida.
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Fig. 15 Nube de palabras que representa la frecuencia de palabras en opiniones de restaurantes

con calificacion 1/5 y 2/5. Elaboracion propia con R.

La nube de palabras de malos comentarios que se puede ver en figura 15 también tiene al
“lugar” en un plano importante, pero toman mucha mayor relevancia la comida, la calidad
de los platos, y también el servicio. Este andlisis se puede llevar obviamente hasta nivel de

restaurante individual.

Los bigramas, o pares de palabras y n-gramas sirven para darle contexto a las palabras.
Los bigramas mas frecuentes en todas las opiniones son los que se detallan en figura 16.
Puede observarse nuevamente que 4 de 10 opiniones tienen referencias positivas a la
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atencion recibida, 3 de 10 son positivas hacia la comida, y recién en una empieza a pesar
el precio en relacion a la calidad.

Bigramas mas frecuentes

buena atencidn =

bahia blanca -

plalos abundantes -

atencidn buena -

bahia blanca =

comida buena-

buena comida -

buena atencion =

precio calidad =

excelente atencidn =

-]
n
=]
=]
s
=]
=1

Q reviews
Fig. 16 Frecuencia de bigramas en el total de opiniones. Elaboracién propia con R.

Contraintuitivamente, puede concluirse entonces a partir del andlisis de opiniones que la
calidad de la comida es importante, pero se da por sentada y no constituye un factor
diferenciador al momento de perseguir una opinién excelente. La comida determina el
baseline (nunca se debe descuidar) y el lugar es importante (tiene gran relevancia en las
buenas y malas opiniones), pero la calidad de la atencién es lo que convierte a un
restaurante en excelente. El precio pasa a un segundo plano si el cliente es bien atendido.
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1. CONCLUSIONES

El objetivo general planteado para este trabajo era demostrar la aplicacion de la técnica de
web scraping para el descubrimiento y explotacién de redes sociales online implicitas a
través del analisis de un caso particular.

En el transcurso del trabajo se introdujeron varios conceptos necesarios para entender la
importancia y alcance del problema. Se dio un marco a los mecanismos de difusién y
adopcion de productos y servicios. Se expuso el rol de los influyentes en ese proceso. Se
introdujeron las redes sociales y conceptos sobre su andlisis y explotacion.

Finalmente se present6 el caso y se detall6 el proceso de extraccion de los datos de la web
mediante web scraping con lenguaje R y varias tareas necesarias para preparar la
informacién y aplicar técnicas de andlisis de redes sociales, de andlisis estadistico y de
mineria de texto.

Ninguno de los pasos fue sencillo. Como se indic6é en el desarrollo del trabajo, el web
scraping requiere programaciéon especifica; esto lo hace altamente flexible pero también
altamente falible: Para extracciones que requieren la consulta de muchas paginas se
descubrié que resultaba mas fiable y evitaba errores hacer las extracciones en batches en
lugar de intentar bajar todo el set completo de una vez. Se experimenté corriendo los scripts
desde una instalacion local de RStudio y desde la nube (RStudio Cloud), e insertando
pausas aleatorias dentro de las extracciones, intentando emular a un usuario humano bajo
el supuesto de que los errores se debian a mecanismos de proteccion del sitio contra bots.

La red finalmente se pudo extraer, visualizar y proyectar. En ese sentido quedé cumplido
el objetivo general propuesto. Los resultados de la implementacion del modelo de deteccion
de influyentes propuesto por Litterio et al. no resultaron a priori los esperados. Es muy
probable que la razén sea que ese modelo no es 100% compatible con una red de este
tipo: El modelo fue disefiado y probado sobre redes explicitas, en las que el vinculo entre
individuos permite difusién. Por ejemplo, si A es amigo de B, es probable que si A comparte
un excelente comentario sobre su experiencia con el producto X, B se muestre mas
interesado en consumir ese producto que si no existiera la relacién. En el caso de una red
implicita como la analizada en este trabajo, el vinculo entre dos usuarios se define por la
afluencia de ambos a un mismo local. No es necesario que se conozcan ni si quiera que
asistan el mismo dia. En ese sentido es dificil imaginar un proceso de difusién.

Otra raz6n puede ser la eleccion de una métrica inadecuada para hacer el andlisis. La
cantidad de veces que otros usuarios indicaron que una publicaciéon del usuario es “util”
puede ser una métrica engafiosa, porque esos votos positivos son por cualquier publicacién
que haya hecho el usuario en su historia, en la red analizada o fuera de ella. Si un usuario
escribié una opinién sobre un hotel en Londres que recibié 1.000 votos positivos y luego
ingresoé a la red de restaurantes de Bahia Blanca por haber opinado sobre alguin local de
la ciudad, ese usuario “trae” a esta red los 1.000 votos positivos que generé en otra parte.

Un objetivo secundario era desarrollar herramientas potencialmente Utiles para empresas
del rubro de servicios turisticos.

Aun con todas las falencias y oportunidades de mejora que se sefialaron en estas
conclusiones, se puede dar por cumplido también ese objetivo. Si bien no se llegdé a
plantear una metodologia de trabajo propiamente dicha, se demostraron varias
herramientas de andlisis cuantitativo (y se ganaron algunos insights en el camino), que
pueden ser facilmente replicables, mejorables y sin duda Utiles para empresarios del sector.
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ANEXO |

Scripts utilizados para la extraccién de datos

1. proyectofinalOOa.R
Instala y carga las librerias necesarias para extender las funciones de R,
fundamentalmente el paquete rvest creado por Hadley Wickham (2019). Librerias de R
utilizadas:

install.packages("robotstxt")

install.packages("rvest")

install.packages("selectr")

install.packages("xml2")

install.packages("dplyr")

install.packages("stringr")

install.packages("forcats")

install.packages("magrittr")

install.packages("ggplot2")

install.packages("lubridate")

install.packages("tibble")

install.packages("purrr")

install.packages("curl")

install.packages("tidytext") #Text mining

install.packages("tidyr") #Spread, separate, unite, text mining (also included in the
tidyverse package)

install.packages("widyr") #Use for pairwise correlation
install.packages("wordcloud2") #nube de palabras para mineria de texto

2. proyectofinal001.R

Tiene como objeto generar un listado con los nombres, URLs (de Tripadvisor), ratings
promedio y cantidad de opiniones recibidas de cada restaurant de la ciudad barriendo
todos los restaurantes de la pagina principal de restaurantes de Bahia Blancal y las n
paginaciones que le siguen. Tripadvisor ofrece datos de 30 restaurantes por pagina en
esta vista. En este caso se barrieron 4 paginas y se obtuvieron los datos de 107
restaurantes. El codigo de este script toma algunos elementos del script publicado por
Omaymas (2019).

OUTPUT: La salida de esta etapa es una tabla 01_dfa en formato de dataframe con los
datos indicados.

3. proyectofinal002.R
Toma la tabla 01_dfa generada en el paso anterior y barre secuencialmente todos los
URLs de cada uno de los restaurantes, recuperando para cada caso las URLs de cada
opinion individual del URL principal y paginaciones. Tripadvisor ofrece 10 reviews por
pagina. Para el primer restaurante del listado, con 931 opiniones al momento de la
extraccion, se barrieron 94 péaginas en total.

Este es el m&s complejo de los scripts utilizados ya que involucra una rutina para barrer
los URLs de cada uno de los restaurantes y a su vez una rutina anidada que barre hasta
agotar todas las opiniones que existen para cada uno de ellos.

OUTPUT: Genera una tabla 02_dfa en formato de dataframe que contiene las URLS de
cada opinion individual. Se obtuvieron en total 7019 URLs.

4. proyectofinal003.R
Toma la tabla 02_dfa y barre secuencialmente todos los URLs de cada una de las
opiniones, generando una nueva tabla que contiene para cada registro: (a) Nombre del

1 https:/iwww.tripadvisor.com.ar/Restaurants-g312744-Bahia_Blanca_Province_of Buenos_Aires_Central_Argentina.html



restaurante, (b) Nombre del usuario o reviewer, (c) Localizacion declarada por el
reviewer, (d) Rating asignado al restaurant (entre 1y 5 estrellas), (e) Dia de la visita, (f)
Opiniones totales generadas por el usuario, (g) Cantidad de veces que otros usuarios
indicaron que una publicacién del usuario es “util’, (h) Titulo del review, (i) Texto
completo del review.

OUTPUT: Genera una tabla 03_dfa en formato de dataframe que contiene toda la
informacién anterior.

ANEXO Il

Scripts para el llenado de columnas — proyeccién unimodal

En una primera instancia se elaboré manualmente una tabla de dos columnas con todas
las combinaciones posibles de enlaces entre usuarios para una serie de restaurantes con
pocas opiniones y se observo una légica comun a todas, la cual se puede observar en la
siguiente tabla sobre un Unico ejemplo de n=4 usuarios.

N°usuario |Qrepeticiones Columnal Columna2 N°usuario |Qrepeticiones

A B 2

2
3

O|®|(E([(>|>
wlivl lglivi (]
Al lWd|W

Tab. Ejemplo de tabla de enlaces para una red de 4 vértices totalmente conectada, donde se
verifica un total de 6 combinaciones posibles y se puede observar la I6gica con la que se completa
cada columna.

Habiendo observado que todas las tablas en general y cada columna en particular se
ajustaban a una l6gica comun, se programaron 2 rutina independientes, una para completar
cada columna, con la Idgica y codigo que se detalla seguidamente:

Script para completar lera columna (toma como input el listado de n usuarios que publicaron
una opinion en un local):

Pega nombre de ler usuario y avanza hasta la siguiente posicién (n-1) veces
Pega nombre de 2do usuario y avanza hasta la siguiente posicion (n-2) veces

Pega nombre de 3er usuario y avanza hasta la siguiente posicién (n-3) veces

Pega nombre del usuario (n-1) 1 vez

Una vez que finaliza con ese local sigue con el préximo hasta agotar los locales.

Sub Columnal()
Application.ScreenUpdating = False

Range("J4").Select '‘Aca va a empezar a pegar los datos
filai = 43 k::
Fori=1To 7 'nro total de restaurantes con 2 0 mas reviews
n=1
off=0

re = Cells(filai, 7).Value

posi = Cells(filai, 8).Value

Forj=1Tore
Fork=1Tore-n
Worksheets("edges").Cells(posi + off, 2).Copy



ActiveCell.PasteSpecial xIPasteValues
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Next k
n=n+1
off =off + 1
Next j
filai = filai + 1
Next i
Application.ScreenUpdating = True
MsgBox ("Procedimiento ejecutado con éxito")
End Sub

Script para completar 2da columna (toma como input el listado de n usuarios que publicaron
una opinién en un local):

Pega nombre de 2do usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicion
Pega nombre de 3er usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicién

Pega nombre de 4to usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicién

Pega nombre del n usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicién, donde vuelve a comenzar
con toda la escala corrida +1:

Pega nombre de 3er usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicién

Pega nombre de 4to usuario 1 vez y avanza a la siguiente posicion

Pegar nombre del n usuario 1 vez y avanzar a la siguiente posicion

Cuando se llega a la ultima posicion en la que el Gnico dato que se pega es n ya que no se
puede seguir con el loop, se avanza con el siguiente restaurante.

Sub Columna2()
Application.ScreenUpdating = False

Range("K4").Select 'Acé va a empezar a pegar los datos
filai = 4 '#
Fori=1 To 30 'nro total de restaurantes con 2 0 mas reviews
n=1
off=1

posi = Cells(filai, 8).Value ‘fila del ler review del restaurant
re = Cells(filai, 7).Value  'nimero de reviews, de la tabla azul
Forj=1+nTore
Fork=1+off Tore
Worksheets("edges").Cells(posi + off, 2).Copy ‘nombre del reviewer
ActiveCell.PasteSpecial xIPasteValues '‘pega en la posicion
ActiveCell.Offset(1, 0).Select 'pasa a la sig posicion
off = off + 1 '‘busca el nombre del sig reviewer
Next k
off=1+n
n=n+1
Next j
filai = filai + 1
Next i
Application.ScreenUpdating = True
MsgBox ("Procedimiento ejecutado con éxito")
End Sub
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