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Resumen

Las redes sociales cuentan con cientos de miles de datos, los cuales suponen una gran
fuente de informacion. En plataformas como Twitter se publican cerca de 500 millones de
tuits al dia. Esta informacién, compartida directamente por usuarios de estas plataformas,
supone una valiosa percepcion de cédmo se comporta la sociedad y, sobre todo, de lo que
piensa la sociedad respecto a diferentes temas.

Las redes sociales se han convertido en un escaparate para muchos locales de restauracion.
Es muy comudn hoy en dia entre los consumidores compartir con los demas el local en el que
se encuentran, la comida que les han servido, y su opinidn acerca de la comida o el local en
cuestion. Todo este conjunto de informacion se puede utilizar para conocer el sentimiento de
la gente hacia ese tipo de gastronomia en concreto. Por ello en este trabajo se ha recopilado
este tipo de datos para analizar el mercado gastrondmico, entendiendo la percepcién de los
usuarios hacia diferentes tipos de comida, y encontrando correlaciones entre las distintas
fuentes de informacion. Esto ha permitido generar una propuesta de inversion que indica qué
tipo de restaurante es mas probable que sea bien acogido segun los gustos actuales de los
consumidores.

Se ha hecho uso de las plataformas Twitter y Google Maps, mediante las cuales se han
recopilado las opiniones de los distintos usuarios para crear una fuente de datos con técnicas
de raspado web. Posteriormente se ha entrenado un modelo de aprendizaje automatico basado
en redes neuronales el cual es capaz de generar una prediccion sobre el sentimiento de la gente
hacia ciertos tipos de comida, con un elevado porcentaje de acierto, permitiendo asi elaborar
una estrategia de inversion en base a sus resultados. La recoleccion de datos sobre restaurantes
asi como la aplicacion de los resultados se ha centrado en la ciudad de Valencia. Este trabajo
pretende poder adaptarse en futuras investigaciones a otras fuentes de datos disponibles para
aumentar su base de conocimiento y ofrecer un resultado mas fiable. Ademas, se puede
extrapolar su aplicacion a otras ciudades o incluso a otros sectores totalmente distintos.

Palabras clave: redes sociales, comida, redes neuronales, analisis del sentimiento, analisis de
datos.






Abstract

Social media platforms contain hundreds of thousands of data points, making them a
significant source of information. On platforms like Twitter, nearly 500 million tweets are
published daily. This information, shared directly by users of these platforms, provides
valuable insight into societal behavior and, most importantly, what people think about various
topics.

Social media has become a showcase for many restaurants. It is now very common for
consumers to share their experiences, the restaurant they are visiting, the food they have been
served, and their opinions about the meal or the establishment itself. All this data can be used
to understand the sentiment people have toward a specific type of cuisine. For this reason, this
study has gathered such data to analyze the gastronomic market, understanding user
perceptions of different types of food and finding correlations between the various sources of
information. This has allowed us to generate an investment proposal that indicates which type
of restaurant is more likely to be well-received based on current consumer preferences.

To achieve this, we utilized social media platforms like Twitter and Google Maps, through
which user opinions were collected using web scraping techniques to create a data source.
Subsequently, a machine learning model based on neural networks was trained, which can
generate a prediction about people's sentiment towards certain types of food with a high
degree of accuracy. This allows us to develop a sound investment strategy based on the results.
The data collection focused on restaurants, and the application of the results was centered on
the city of VValencia. This work aims to adapt to other available data sources in future research
to increase its scope of knowledge and offer even more reliable results. Furthermore, its
application can be extrapolated to other cities or even to entirely different sectors.

Keywords: food, social networks, neural networks, sentiment analysis, data analysis.
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Capitulo 1. Introduccién

Capitulo 1. Introduccion

En las Ultimas décadas las redes sociales han transformado radicalmente la forma en que
las personas se comunican, comparten informacion y expresan sus opiniones. Entre estas
plataformas, Twitter se destaca por su capacidad de generar y difundir rapidamente una gran
cantidad de contenido, con cerca de 500 millones de tuits publicados diariamente (Sayce,
2022). La fuente de datos creada por los propios usuarios ofrece una ventana valiosa en tiempo
real para la observacion y andlisis del comportamiento social y la opinion puablica.

En el contexto de la gastronomia, las redes sociales han adquirido un papel fundamental
como escaparate de los restaurantes y demas establecimientos de comida (Nikhil Yadav,
2024). Los consumidores de la actualidad se han acostumbrado a compartir sus experiencias
en internet, publicando los locales que visitan, los platos que prueban, y sus opiniones sobre
el servicio y la calidad de la comida. Estas publicaciones no solo hacen referencia a elecciones
personales, sino que pueden dar cuenta de tendencias mas amplias en los gustos
gastrondmicos de la sociedad.

La ciudad de Valencia, con una multitud de opciones gastronémicas en constante
evolucion, representa un terreno idéneo para investigar la relacion entre la actividad en redes
sociales y la popularidad de los restaurantes. En este trabajo se propone utilizar datos de las
plataformas Twitter y Google Maps para realizar un analisis de sentimiento que permita
identificar patrones y correlaciones entre los comentarios de los usuarios y el éxito de
diferentes tipos de establecimientos gastrondémicos.

Para abordar este desafio serd necesario emplear técnicas avanzadas de recopilacién de
datos web y aprendizaje automatico, especificamente modelos basados en redes neuronales,
gue han demostrado ser herramientas poderosas para el analisis y la prediccion en varios
campos (Sneha Sukheja, 2024). La base de datos con la cual alimentaremos este modelo estara
compuesta por comentarios extraidos de Twitter, donde se puede encontrar una base de datos
de comentarios de usuarios, mientras que los datos extraidos de Google Maps aportaran
informacion sobre la popularidad de los restaurantes de Valencia, en forma de resefas,
precios, localizacion del establecimiento y nombre, entre otros.

El objetivo final de este estudio es desarrollar una propuesta de inversion a partir de la
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prediccion de sentimiento que identifique nuestro modelo, pudiendo predecir tendencias en la
popularidad de los distintos tipos de comida en funcion de los datos de interaccion en redes
sociales. Este modelo podria ser implementado para, por ejemplo, dar recomendaciones en
cuanto al lugar para abrir un nuevo establecimiento de comida, el tipo de comida que muy
probablemente sera popular, y el rango de precios mas adecuado. A largo plazo, el enfoque
propuesto puede ser adaptado para mas ciudades y mercados, proporcionando a empresarios
en la gastronomia una herramienta valiosa para el analisis del mercado.

La metodologia propuesta incluye la recopilacion de datos, el preprocesamiento y
adaptacion de estos, la implementacion de modelos de redes neuronales, y la comparacion de
los distintos datos junto a la prediccion de sentimiento del modelo. Los resultados seran
analizados, evaluando distintas meétricas, para identificar las tendencias y los factores
cruciales en el éxito del establecimiento.

1.1. Motivacion

La idea del trabajo surge a raiz del aumento constante en la demanda de nuevos locales de
restauracion y la fama que han ganado en las redes sociales las cuentas dedicadas a exhibir
diferentes tipos de gastronomia, asi como el actual sentimiento de la sociedad de compartir y
opinar en base a sus experiencias. Este trabajo busca contribuir al campo de la investigacion
sobre el uso de redes sociales como fuente de datos para el analisis de mercado. A pesar de la
gran cantidad de informacion disponible en estas plataformas, su potencial para generar
visiones practicas y actuaciones esta aun en gran medida sin explotar en algunos sectores. Al
combinar técnicas de recopilacion de datos con modelos de aprendizaje automatico se espera
demostrar cémo los datos pueden ser utilizados de manera efectiva para entender las
preferencias de los consumidores.

Mediante la elaboracion de este trabajo de investigacion se busca obtener un rendimiento
de la constante informacion compartida por los usuarios en plataformas como Twitter o
Google Maps, consiguiendo ventaja en el mercado laboral frente a otros inversionistas. El uso
de datos de Twitter en la investigacion del comportamiento del consumidor relacionado con
la alimentacion se ha explorado previamente en estudios donde se demuestran como las redes
sociales pueden proporcionar informacion espontanea y en tiempo real sobre las preferencias
de los consumidores (Larissa S. Drescher, 2023). Este estudio destaca que las metodologias
tradicionales, basadas en preguntas directas, pueden resultar en respuestas sesgadas debido a
la sobre-racionalizacién de los consumidores, y propone el analisis de redes sociales como
una alternativa viable para obtener evaluaciones mas naturales y espontaneas en contextos
reales de consumo.

Nuestro trabajo se centra en la ciudad de Valencia y hace uso de otras plataformas como
2
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es Google Maps, pudiendo llegar a ser utilizado con otros fines, como es el andlisis estadistico
del consumo gastronémico de una poblacion o un pais. Se podrian asi analizar estos resultados
en busqueda de campafas para promover, por ejemplo, por parte del gobierno, otro tipo de
alimentos més saludables o identificar si la gastronomia local de un territorio se va perdiendo
debido a la apertura de nuevos locales con gastronomia extranjera. También se podria utilizar
como fuente de ideas para campafas de marketing, conociendo los gustos actuales de la gente.

Sin embargo, a la hora de acceder a este tipo de informacion de manera masiva y
automatizada, encontramos que el acceso esta limitado a través de una API (Interfaz de
Programacion de Aplicaciones) de pago. Recientemente, estas funciones que permiten
integrar sistemas permitiendo que sus funcionalidades se puedan utilizar dentro de otros
softwares, se han convertido en servicios de pago, como es el caso de las APIs de Twitter y
Google Maps, lo que limita su accesibilidad para proyectos académicos sin presupuesto
asignado. Ante esta situacion, se propone utilizar técnicas de “web scraping” para la
recopilacion de datos, aprovechando herramientas de codigo abierto y desarrollando
programas especificos para extraer informacién relevante de estas plataformas.

De este modo, ademas de disefiar un modelo de aprendizaje automatico capaz de arrojar
una estrategia de inversion lo suficientemente fiable, se va a llevar a cabo un estudio sobre el
modo de funcionamiento de estas plataformas y como sus interfaces responden a las
interacciones del usuario. Entendiendo el comportamiento de estas plataformas ante las
distintas acciones se pueden capturar estas respuestas que contienen la informacion que
buscamos para generar nuestra base de datos.

1.2. Propuestay objetivos

El objetivo principal de este trabajo es investigar la relacién entre la interaccion de los
usuarios de Twitter y Google Maps con la popularidad de los restaurantes en Valencia,
utilizando técnicas de anélisis de sentimiento y aprendizaje automético. Mientras algunos
trabajos similares se centran en conocer las preferencias de los consumidores mediante la
busqueda genérica de desayuno, almuerzo, merienda y cena” (Vida, 2015), en nuestro trabajo
vamos a centrarnos en la busqueda en concreto de diferentes tipos de gastronomia. Ademas,
se pretende generar un programa capaz de ser adaptado a otros sectores, es decir, que recopile
otro tipo de informacion completamente distinta, y que se pueda utilizar con fines de analisis
estadistico de cualquier tema. Como objetivo complementario, se pretende entender la manera
en la que estas plataformas almacenan los datos, sin necesidad directa de consultar a su API
de pago.

Para conseguir nuestros objetivos, en primer lugar se implementaran técnicas de “web

scraping” para obtener los datos de Twitter y Google Maps. Para ello se crearad una cuenta de
3
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usuario expresamente para el trabajo de investigacion. En el caso de Twitter se ha creado la
cuenta @TFMSGJ, mientras que para el caso de Google Maps se ha creado la cuenta de
Google “tfmsgj@gmail.com”. A través de estas cuentas se va a interactuar con los elementos
de cada plataforma para ver como se comportan las peticiones de la web, observando estas
mediante las herramientas de desarrollador que ofrece el navegador, en este caso Mozilla
Firefox. Con esto se pretende disefiar un programa en Python capaz de automatizar la
busqueda de tuits y el almacenamiento de estos en un archivo del tipo “JSON”, de facil
manejo, para poder trabajar posteriormente los datos.

Segun el limite de peticiones que permitan las plataformas se montara una base de datos
con una cantidad de informacion lo suficientemente grande como para poder entrenar el
modelo. Antes se preprocesaran estos, de manera que se eliminen signos de puntuacion,
caracteres especiales, imagenes, emojis, u otros simbolos que puedan entorpecer el
aprendizaje de nuestro modelo. Una vez generada la base de datos, se desarrollara el cédigo
de la red neuronal mediante Python, el cual hara uso de una serie de datos previamente
clasificados sacados de internet los cuales le ayudaran a aprender cudndo un comentario es
positivo o negativo, para asi poder posteriormente entender la informacion recopilada en la
base de datos y dar los resultados esperados.

1.3. Estructura del documento

La estructura de este trabajo fin de master se organiza en varias secciones que cubren todos
los aspectos de la investigacion, desde la introduccion hasta las conclusiones y
recomendaciones. Cada seccién se desarrolla en detalle para proporcionar una comprension
completa del estudio y sus resultados.

En la Introduccién se plantea el contexto del problema, asi como la relevancia del estudio,
describiendo brevemente el impacto de las redes sociales en nuestra sociedad moderna,
centrandonos en Twitter y Google Maps, asi como la importancia de estas plataformas como
fuentes de informacion para el andlisis de preferencias de los consumidores. Se define el
problema que se aborda en el estudio: la relacidn entre la interaccion en redes sociales y la
popularidad de los restaurantes en Valencia. Ademas de este objetivo principal, se definen los
objetivos especificos para alcanzarlo:

- Implementar técnicas de “web scraping” para recopilar datos.

- Aplicar analisis de sentimiento a los datos obtenidos mediante un modelo
predictivo basado en aprendizaje automatico.

- Analizar los resultados de la recopilacién de datos y analisis de sentimiento,
4
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comparando distintas métricas entre si.

- Evaluar la correlacion entre las diferentes métricas observadas y estudiar la
viabilidad de disefiar una estrategia de inversion basada en éstas.

En el Estado del Arte llevaremos a cabo un analisis detallado de estudios previos
relacionados con el uso de redes sociales para la investigacion del comportamiento del
consumidor y de las técnicas de analisis de sentimiento y aprendizaje automaético utilizadas.
Ademas se identificaran areas que no han sido suficientemente exploradas en investigaciones
previas.

Para desarrollar el modelo, primeramente, se recopilaran los datos necesarios de las redes
sociales Twitter y Google Maps para posteriormente preprocesarlos. Se aplicaran técnicas de
limpieza de datos, procesos de “tokenizacion”, eliminacion de enlaces, emojis u otros, y se
normalizaran los datos. Se definird la arquitectura de la red neuronal, el proceso de
entrenamiento y validacion del modelo, haciendo uso de una base de datos previamente
clasificada.

En los resultados de las predicciones del modelo se compararan las métricas de
rendimiento. Basado en estas métricas, y tras analizar la correlacién entre los distintos datos
recopilados, se generaran recomendaciones sobre la viabilidad de las estrategias de inversién.
Se discutiran las tendencias observadas y su relevancia, comentando posibles factores que
podrian haber afectado los resultados obtenidos y las restricciones inherentes, asi como el
impacto potencial de los resultados en el sector gastrondmico y las contribuciones del estudio
al campo del anélisis de datos de redes sociales.
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Capitulo 2. Fundamentos y estado del arte

Debido a la gran influencia que ejercen hoy en dia las redes sociales sobre la sociedad,
existen multiples estudios que tratan la recopilacion de datos de éstas para investigar el
comportamiento o los gustos de los usuarios de tales plataformas. Muchos de estos trabajos
hacen uso de técnicas de Aprendizaje Automatico, también conocido en inglés como
“Machine Learning” (ML) (Hayat, 2019). El Aprendizaje Automatico es una disciplina dentro
del campo de la Inteligencia Artificial. Esta, mediante algoritmos que procesan una gran
cantidad de datos y se encargan de analizarlos, puede aprender como estos se relacionan entre
ellos y, por lo tanto, realizar predicciones sobre el comportamiento de los mismos. Dentro del
ML podemos encontrar tres categorias de algoritmos (Sandoval, 2018):

- Aprendizaje supervisado: El usuario o programador del algoritmo alimenta éste con
.una fuente de datos previamente etiquetada, es decir, le indica desde un inicio
como debe interpretar cada uno de los valores. El algoritmo debera encontrar cuél
es la causa o relacidn entre estos datos para haber sido clasificados asi, aprendiendo
de las observaciones y siendo capaz de realizar predicciones lo suficientemente
precisas.

- Aprendizaje no supervisado: En este tipo de algoritmos, a diferencia del anterior,
no se cuenta con una fuente de datos etiquetada. El algoritmo deberad encontrar
patrones para organizar los datos e intentar describir su estructura.

- Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo aprende en base a su propia experiencia, es
decir, imitara un proceso de aprendizaje motivado por recompensas que el usuario
del algoritmo define previamente. Estas recompensas definen el objetivo de la tarea
de forma no explicita. Se trata, por tanto, de un tipo de algoritmo que se nutre tanto
de la filosofia del aprendizaje supervisado como del no supervisado.

En nuestro caso de estudio vamos a emplear algoritmos basados en aprendizaje
supervisado usando redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales son un tipo de tecnologia dentro del campo del
aprendizaje automatico e inteligencia artificial inspiradas en la estructura y el funcionamiento
del cerebro humano. Estas se basan en una serie de capas de nodos que, al igual que las
neuronas, estan interconectados entre si, procesando informacion. Estas son capaces de
reconocer patrones complejos en datos, pudiendo aprender de estos y tomar decisiones acerca
de predicciones futuras. Por ello, en el contexto de nuestro problema, estas capacidades son
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especialmente Utiles para el analisis de sentimiento de los tuits.

Para este estudio vamos a hacer uso de una red neuronal del tipo convolucional, o0 CNN
por sus siglas en inglés (“Convolutional Neural Network™). En el caso de la informacion
obtenida de Twitter, contamos con multitud de fragmentos de texto generalmente cortos, los
cuales presentan diferentes desafios: cuentan con un lenguaje informal, utilizan abreviaturas,
menciones a otros usuarios, o expresiones propias de la plataforma. Por ello escogemos una
red neuronal convolucional, pues éstas han demostrado ser eficaces tanto en tareas de
procesamiento de lenguaje natural como el anélisis de sentimientos en textos cortos (Wang,
2018).

La base de este tipo de redes neuronales es la capa de convolucién. Esta capa aplica un
filtro sobre la entrada para producir un mapa de caracteristicas. En este contexto, la entrada
de la red neuronal es una secuencia de palabras o “tokens”, sobre la cual se realiza la
convolucion. Un filtro es un pequefio conjunto de pesos (de las neuronas) que se aplica de
forma deslizante sobre la secuencia de texto. En cada posicion, el filtro realiza una
multiplicacion punto a punto entre los pesos del filtro y los valores de entrada, generando un
valor que se almacena en el mapa de caracteristicas. A medida que el filtro se va “deslizando”
por la secuencia de texto genera una serie de valores que formaran el mapa de caracteristicas
definitivo. Este mapa resaltara patrones locales que se hayan detectado en la secuencia, como
la presencia de combinaciones de palabras que puedan ser indicativas de un sentimiento

29 ¢¢

especifico: “me encanta”, “odio

99 ¢¢

excelente servicio”, etc. Esto es una tarea muy complicada
en nuestro trabajo pues el lenguaje utilizado en Twitter es muy variado, siendo diferente la
manera en la que las personas expresan su sentimiento positivo o negativo sobre un tema.

Después de la fase de convolucién se suele aplicar una capa de “pooling”, la cual reduce
la dimensionalidad del mapa de caracteristicas. Esto se hace tomando el valor maximo dentro
de una ventana de caracteristicas, reteniendo aquellas mas importantes mientras se reduce la
complejidad de computacion. Una vez extraidos y reducidos los patrones locales, las redes
neuronales convoluciones suelen hacer uso de capas densas, las cuales toman los mapas de
caracteristicas procesados y los utilizan para realizar la clasificacion final. En nuestro caso,
esta clasificacion seré del tipo binaria (positivo o negativo).

En comparacién con otras arquitecturas como las redes neuronales recurrentes (RNN) del
tipo memoria larga a corto plazo (LSTM), que suelen ser mas pesadas computacionalmente,
las CNN son mas eficientes. Los tuits son inherentemente cortos y a menudo carecen de la
complejidad estructural que justificaria el uso de modelos mas complejos como LSTM. Las
CNN pueden extraer las caracteristicas necesarias para clasificar el sentimiento sin necesidad
de modelar relaciones a largo plazo en el texto.
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El uso de este tipo de algoritmos en el anélisis de sentimientos ha demostrado ser altamente
eficaz, particularmente cuando se trata de texto no estructurado como pueden ser los
comentarios en redes sociales. En diferentes investigaciones se ha demostrado que las redes
neuronales pueden lograr resultados muy buenos en tareas de clasificacion de texto (Soni,
2022). En concreto, los modelos del tipo CNN han mostrado ser considerablemente mejores
en comparacion a los modelos estadisticos tradicionales en la prediccion de sentimientos a
partir de tuits (Liao, 2017).

Algunos estudios previos hacen uso de técnicas de “Machine Learning” para analizar
tendencias de marketing en redes sociales como Twitter debido a su enorme potencial. Twitter
se trata de una plataforma de tipo “microblogging’ que permite comunicarse e interactuar con
otros usuarios a travées de unidades de contenido textual breve, principalmente pensados para
compartir opiniones y comentarios sobre una variedad diversa de temas.

Tal es la capacidad de estos algoritmos que en campaifias de marketing como “Black
Friday” se llevé a cabo un estudio empleando este tipo de técnicas para analizar el sentimiento
de los consumidores a través de los comentarios que realizaban en Twitter (Saura, 2018). Este
estudio se centrd en aquellas discusiones referentes a las distintas plataformas de venta online
y las ofertas que publicaban durante el periodo que cubrié la campafia. Los resultados
arrojaron informacién valiosa sobre cémo los usuarios percibian grandes empresas como
Amazon, Ebay, MediaMarkt, o el Corte Inglés, permitiendo a estas compafiias entender cémo
estaban resultando sus estrategias de marketing durante la campafia y si cabia margen de
mejora. Otro estudio también basado en el uso de la APl de Twitter se emple6 para analizar
los mensajes en espafiol de Twitter que hablaban de la empresa de comida rapida “KFC”
(Morales, 2022). Para ello los tuits fueron capturados durante todo un trimestre, descubriendo
cuales eran los sentimientos relacionados con cada mensaje y entendiendo asi la polaridad de
estos entre positivo y negativo. Los estudios sirvieron para comprobar como esta empresa
obtuvo una percepcion mayormente positiva en la plataforma durante el primer trimestre del
2022, comprobando asi si sus estrategias de marketing estaban siendo efectivas.

Si bien existen multiples estudios que analizan el sentimiento de los usuarios de Twitter
respecto a una compariia o un tema en concreto, resultan mas escasos los estudios dedicados
a analizar la percepcién sobre un amplio rango de productos alimenticios. Encontramos el uso
de Twitter como fuente de datos para analizar la percepcion sobre alimentos ultraprocesados
(Amarante, 2019), pero éste se basa en un diccionario de palabras sin llegar a hacer uso de
técnicas de inteligencia artificial para obtener unos resultados mas precisos y que se adapte al
lenguaje tipico de una red social como Twitter.

En otro estudio, elaborado en 2016 (Park, 2016), diferentes estudiantes recolectaron
alrededor de 86.000 tuits en relacidn a cuatro tipos de restaurantes asiaticos: chino, japones,
8
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coreano Yy tailandés. A través del andlisis de estos tuits, los resultados mostraron que los
restaurantes chinos recibieron una percepcion significativamente mas negativa en
comparacion con los otros tres tipos de restaurantes asiaticos. Este estudio sirvié como marco
metodoldgico para entender los puntos negativos y positivos de estos restaurantes, pudiendo
observar que los tuits positivos hacian referencia a la calidad de la comida, mientras los
negativos sefialaban problemas relacionados con la calidad del servicio.

Sin embargo, nuestro estudio se diferencia de éste y otros estudios previos en varios
aspectos clave. En primer lugar, nos centramos no s6lo en un tipo de restaurante o cultura
gastronOdmica, sino que abarcamos un rango mas amplio recopilando diferentes tipos de
comida. Esto resultara en una investigacion mucho mas nutritiva a la hora de hacer un analisis
de mercado, aportando una vision mas global sobre como diferentes cocinas son percibidas
en un mercado local especifico como es la ciudad de Valencia. Este enfoque permitira
desarrollar estrategias de inversion mas variadas y versatiles basadas en el analisis de los
resultados de nuestra recopilacién de datos.

Por otro lado, los datos ofrecidos por Google Maps son también cada vez maés utilizados
en la investigacion de mercados, especialmente en estudios que buscan optimizar la
localizacion de negocios o analizar su popularidad. En uno de ellos se utilizaron datos de
Google Maps para estudiar la ubicacion de diferentes restaurantes y su correlacién con la
demografia y el poder adquisitivo de los barrios bajo estudio (Yang, 2016). En nuestro trabajo
utilizaremos los datos ofrecidos por esta red social para complementar nuestro analisis de
sentimientos extraido de Twitter, proporcionando un contexto que permitird correlacionar
estos resultados con el éxito de los restaurantes en Valencia. De este modo el enfoque aqui
presentado se diferencia también en la integracion de diferentes fuentes de datos, algo que no
suele ser comun en otros estudios.

A diferencia de la gran mayoria de estudios basados en Twitter, los cuales hacen uso de la
API (interfaz de programacion de aplicaciones), en nuestro caso no contamos con acceso
directo a este tipo de consultas. Esto es debido a que, recientemente, el acceso a esta APl ha
sido privatizada y se requiere de un pago o en su lugar de una aceptacion previa por parte de
la administracion de Twitter. Por ello en nuestro estudio se ha disefiado y elaborado una
herramienta propia de recopilacion automatica de datos, basada en técnicas conocidas como
“web scrapping”.

El “web scraping” o raspado web es una técnica utilizada para extraer informacion de
sitios web de manera automatizada (Lofti, 2020). Esta técnica implica la creacion de
programas que navegan por paginas web, descargan su contenido y extraen datos especificos,
como textos, imagenes, enlaces, u otros elementos de interés. A diferencia de la extraccién
manual de datos, el “web scraping” permite obtener grandes volimenes de informacion de
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manera eficiente y rapida, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para diversas
aplicaciones, desde la investigacion académica hasta el analisis de mercados y la
monitorizacion de datos.

En este estudio utilizaremos el “web scraping” para recopilar datos tanto de Twitter como
de Google Maps, especificamente comentarios y menciones relacionados con diferentes tipos
de comida en la ciudad de Valencia, asi como los restaurantes que entre sus servicios ofrecen
estas gastronomias. Dado que se ha denegado el acceso a las “APIs” oficiales de estas redes
sociales, el “web scraping” se presenta como una alternativa viable para obtener los datos
necesarios.

2.1 Software utilizado

Para el desarrollo de nuestro trabajo, se ha seleccionado Python como lenguaje de
programacion, debido a su versatilidad y amplia variedad de librerias disponibles para el
analisis de datos y machine learning. Python es especialmente utilizado en la comunidad
cientifica debido a su capacidad de manejar grandes volumenes de datos.

A continuacién, se mencionan las principales bibliotecas utilizadas en cada una de las
etapas del trabajo, segun su finalidad:

- Web scraping y recoleccion de datos: Para las fases de recopilacién y
procesamiento de datos de Twitter y Google Maps se utilizaran las librerias de
“Requests”, “Browsercookie”, “Selenium”, “PyAutoGUI”, “JSON” y “Re”.

- Gestién del tiempo y control de flujo: Para gestionar las fechas y tiempos de

ejecucion se utilizaran las librerias “Time” v “DateTime”.
y

- Red neuronal y andlisis de sentimientos: Utilizaremos las librerias de
“TensorFlow” y “Keras” (Google) la creacion y entrenamiento de la red neuronal,
mientras que “NumPy” y “Matplotlibt” nos permitirdn realizar operaciones
matematicas y visualizar los resultados.

10
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Capitulo 3. Desarrollo y generacion de la

base de datos

3.1 Recopilacion de datos mediante web scraping

Para recopilar datos que sirvan para nuestro analisis aplicaremos técnicas de “web
scraping”, para asi extraer informacién en la que se mencionen palabras clave relevantes,
como "paella”, "tapas espafiolas”, y "hamburguesa™, entre otras que consideramos puedan ser
de las mas nombradas en Twitter. Ademas, estas palabras serviran para generar diferentes
busquedas en Google Maps y recopilar la mayor cantidad de restaurantes posibles. Esta
seleccién de palabras clave se ha hecho en base a las categorias de gastronomia mas
demandadas en la ciudad de Valencia, agrupando estas conforme se puede apreciar en la Tabla
1.

Tabla 1: Categorias segun tipo de comida.

Categoria Alimento
Comida valenciana Paella, arroz a banda, arroz al
horno, fideua, esmorzar,
esgarraet
Comida espariola Tapas espafiolas, patatas bravas,

tortilla espafiola, calamares a la
romana, croquetas, ensaladilla

Comida italiana Comida italiana, pasta, pizza,
lasafia, tiramisu, carbonara

Pescado Marisco, mariscada, pescado,
gambas, langosta, pulpo a la
brasa

Carne Carne, carne a la brasa,
hamburguesa, asado, barbacoa,
chuletén

Comida internacional Comida china, comida japonesa,
kebab, comida india, comida
mexicana, comida latina

Cafeteria/pasteleria Horchata, helado, café, churros,
fartons, pastel

Para las categorias de comida valenciana, comida espafiola y comida italiana, se han
seleccionado platos tradicionales considerados pilares de estas gastronomias, como puede ser
11
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la “paella” para la cocina valenciana, las “tapas” para la comida tipica espafiola y la “pizza”
para la comida italiana. Estos alimentos son de reconocimiento mundial y es muy facil
encontrar tuits asi como restaurantes centrando las busquedas en estas palabras, por lo que
resultard mas eficiente la recopilacion de datos.

Para las categorias de carne y pescado se han escogido alimentos muy comunes en
Valencia. Por un lado, nos hemos centrado en comida tipica de ciudades con mar, como puede
ser la “mariscada” o las “gambas”; mientras que para los restaurantes que ofrecen carne,
hemos buscado palabras claramente identificativas de este tipo de locales, como puede ser
“asado” o “chuletén”, asi como “hamburguesa”, pues es bien sabido que Valencia es una de
las ciudades con mas hamburgueserias de Espaia.

En cuanto a la comida internacional, hemos decidido incluir de manera genérica aquellos
tipos de comida de otros paises que consideramos mas frecuente de encontrar en Valencia tras
haber observado en webs como TripAdvisor que la lista de busquedas mas recurrentes en la
ciudad contienen platos tipicos de la gastronomia mexicana, india, oriental, arabe y latina.
Ademas, cabe destacar la gran multiculturalidad de Valencia, la cual cuenta con un gran barrio
chino en el centro de la ciudad.

Por ultimo, para recopilar datos de los locales valencianos que ofrecen cafés o postres, nos
hemos centrado en clasicos de la ciudad como la “horchata” o “fartons™, pero abarcando
también palabras mas genéricas como “café” o “helado” que ayudaran a recopilar mas
resultados.

La recopilacion de estos datos sera fundamental para formar nuestra propia base de datos
con tuits a partir de los cuales analizar su sentimiento y, por tanto, el sentimiento hacia este
tipo de comida. Ademas, se pretende recopilar la gran mayoria (si no todos) de los restaurantes
ubicados en Valencia, formando asi una segunda base de datos con informacién valiosa sobre
el rendimiento de estos restaurantes y otros aspectos clave que serviran a la hora de buscar
relaciones con los datos obtenidos de Twitter.

3.1.1 Base de datos de Twitter

Para realizar la extraccion de datos de Twitter hemos creado una cuenta de usuario
dedicada exclusivamente a esta tarea. Con el fin de comprender mejor la estructura interna y
las interacciones dentro de Twitter, hemos iniciado sesidn en esta cuenta y hemos realizado
un analisis detallado del codigo web de la plataforma. Este anélisis permite desentrafiar las
peticiones que se generan al interactuar con los tuits, las respuestas del servidor y, sobre todo,
la localizacion de los datos relevantes, como son las interacciones y métricas asociadas a los
tuits. Para llevar a cabo este analisis técnico hemos utilizado el navegador Mozilla Firefox,
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que cuenta con herramientas de desarrollo para inspeccionar el codigo de la pagina, el cual
esta escrito en lenguaje “JavaScript”. La herramienta de desarrollador de Firefox se trata de
un set de desarrollador web dentro de Firefox el cual se puede utilizar para examinar, editar y
“debuguear” coédigo en HTML, CSS y JavaScript (Firefox, 2024).

Para estudiar como funciona internamente Twitter vamos a ejecutar una budsqueda
controlada utilizando la palabra clave “hamburguesa”. Esta busqueda permitird rastrear y
monitorizar cémo se generan y como se presentan las respuestas de Twitter a nivel de codigo.
Se han anonimizado todos los nombres de usuario asi como imagenes para proteger la
privacidad de las personas.

Lanzando la aplicacion incluida en nuestro navegador “Herramienta para desarrolladores”,
procedemos a inspeccionar las respuestas de la web (Figura 1).

Search filters

Home

Explore

Notifications

gt safanaataaneasy
apPppaBp pEER BRABBPABRRY |

EELLLEE

Figura 1: Busqueda de palabra clave / Herramienta de desarrollador.

Al iniciar la herramienta de desarrolladores (Figura 1), podemos apreciar como en la
consola aparecen multitud de respuestas de la web ante las diferentes solicitudes internas de
la plataforma, y como éstas van aumentando constantemente, pues se van actualizando en
tiempo real. Esto se debe a que Twitter, una plataforma con un flujo masivo de datos,
implementa diversas tecnologias avanzadas para gestionar y optimizar la entrega de
informacion a sus usuarios.

Una de estas tecnologias clave que utiliza la plataforma es GraphQL, un lenguaje de
consulta flexible y eficiente, desarrollado originalmente por Facebook en 2012, y liberado
como codigo abierto en 2015. Dado que Twitter maneja grandes cantidades de datos, como
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tuits, retuits, respuestas, menciones, y mas, GraphQL ofrece una solucion eficiente para
gestionar estas consultas. Por ejemplo, un cliente de Twitter puede utilizar GraphQL para
solicitar s6lo los tuits o respuestas de un usuario especifico, o para obtener datos de multiples
fuentes (como tuits y sus correspondientes metadatos) en una sola solicitud.

Para optimizar nuestro proceso de “web scraping” hemos decidido explorar las consultas
realizadas a través de GraphQL en la consola de desarrolladores, buscando la palabra
“GraphQL” dentro de la propia consola. Al realizar busquedas especificas dentro de esta
interfaz podremos identificar de manera mas precisa los tuits y sus metadatos
correspondientes, lo que permite extraer exactamente la informacion que necesitamos para
nuestro andlisis.

hamburguesa

Home Top

Explore
Hoy es el dfa de la hamburguesa &

Notifications Fav si te encanta @

Messages

Communities
O® T} Insned tor_ 51 Consola [ Depurador ) Red  {} Editor deestilos () Rendimiento 4t Memoria [E) Almacenamien to T Accesibilidad 888 Aplicacion
@ [ 7 gropral
[ GET https://x. com/ifapi/eraphgl/xFesXnK
BB GeT httos
&R GET hittps://x.com/i/api/ers

{ "rawouer hamburguesa unt”:28, "guerysource”:"typed guery”,"product”:"Top"}&features={"rweb tipjar consumption enabled

rdvariabless{ {kfeatures={"rweb tipjar consumption enabled”:true,"responsive web graphgl exclude directive ensbled”:true,"verified phone 1

Figura 2: Ubicacidn de la palabra clave dentro del codigo web.

Al inspeccionar el codigo y las respuestas de la consola de desarrollador observamos que
la palabra clave "hamburguesa” utilizada en la busqueda en Twitter aparece vinculada a una
variable llamada “rawQuery” dentro de las peticiones realizadas por el navegador (Figura 2).
Esta observacion es crucial ya que “rawQuery” actia como un identificador de la consulta
especifica.

Figura 3: Respuesta que contiene la informacion a procesar.

Procedemos entonces a desglosar la respuesta proporcionada por la consulta, puesto que
en el lenguaje “JavaScript” este tipo de datos se representan de manera jerarquica. Este
formato de datos recibe el nombre de “JSON” (JavaScript Object Notation), el cual se trata
de un formato de texto ampliamente utilizado para el intercambio de datos entre un servidor
y una aplicacion web (ECMA, 2024). Dentro de la estructura JSON devuelta (Figura 3),
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identificamos el elemento principal denominado “data”, que agrupa la informacion solicitada.
Asi mismo, dentro de “data” encontramos un subelemento denominado “entries” el cual
contiene una lista de objetos correspondientes a los tuits recuperados para la busqueda de
"hamburguesa” (Figura 4). Cada objeto dentro de “entries” representa un tuit individual
asociado a nuestra busqueda. Observamos que, de manera habitual, el nimero de “entries”
que aparece en cada busqueda es 20, aungue en algunas ocasiones este nimero cambia en una
unidad mas o menos. Esto significa que los tuits visibles en una primera instancia seran 20 o
menos.

mGE' https://x.com/i/api/graphql/UN1i3zUiCWa-6r-Uahodfw/SearchTimeline?variables={ " "rawjL

Cabeceras Cookies  Solicitud Respuesta  Tiempos  Seguridad
Filtrar propiedades
150N
data: Object { search_by_raw_guerny: {..} |
search_by_raw_query: Object { search_timeline: {...} ]}
search_timeline: Object { timeline: {...} }
timeline: Object { instructions: [...], responseCbjects: {...} }
instructions: [{.}]
O: Object { type: TimelineAddEntries”, entries: [.] }

type: "Timeline&ddEntries

rara
PR 110 0 PP A

¥ oentries: [{.] fod Gk dod fodd Gk fod

r
1
responseObjects: Object { feedbackictions: [...]}

Figura 4: Estructura de objetos dentro de la respuesta procesada.

Al explorar estos objetos “entries” de manera jerarquica, siguiendo la estructura “Object
> content > itemContent > tuit_results > result > legacy”, finalmente llegamos al contenido
textual de cada tuit, almacenado bajo la variable “full_text”. Ademas del texto del tuit, esta
ruta lleva a otros metadatos relevantes que Twitter asocia con cada publicacion, como el
numero de favoritos (“favorite_count™), el nimero de retuits (“retuit_count”), el identificador
anico del tuit (“id_str”), el identificador del usuario que publico el tuit (“user_id”), y el
numero de respuestas (“reply_count™). Cada uno de estos elementos se encuentra claramente
delimitado dentro de la estructura JSON y puede ser identificado facilmente por su nombre
de variable (Figura 5).
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mGE' https://x.com/i/api/eraphgl /UN1i3zUiCWa-6r-Uahodfw/SearchTimeline?variables={"rawQuery"”: "hamburguesa”, "cour

Cabeceras  Cookies  Solicitud  Respuesta  Tiempos  Seguridad
Filtrar propiedades
150N

favaorited: false

ull_text: "Una hamburguesa con papas fritas??\n#oc ftipsdtooOIWSzsM

=]
=

is_guote_status: false

lang: “es

possibly_sensitive: false
possibly_sensitive_editable: true
quote_count: 0

reply_count: 14

retweet_count: 115

retweeted: false

Figura 5: Texto y metadatos del tuit procesado.

Habiendo identificado la estructura de datos y el modo en que Twitter organiza la informacion
dentro de sus respuestas del tipo JSON, el siguiente paso es la elaboracion de un programa
automatizado para la extraccién de tuits. Este programa se encargara de realizar consultas
dirigidas y de procesar los resultados obtenidos para generar un archivo en formato JSON. Este
archivo replicara la estructura jerarquica empleada por Twitter, de modo que en este paso
ahorramos la necesidad de transformaciones adicionales reduciendo los errores durante la
recoleccion. Ademas, facilitara futuras manipulaciones y analisis de los datos obtenidos,
ayudando a realizar las inspecciones visuales en bdsqueda de errores durante las primeras
recolecciones de datos.

Para nuestro caso de estudio, los elementos clave que se almacenaran en este archivo
incluyen:

- Identificador del tuit: Un cddigo Unico (“id_str”) que permite identificar de
manera inequivoca cada tuit.

- ldentificador del usuario: El “user_id”, que vincula el tuit al autor
correspondiente.

- Contenido del tuit: El texto completo del tuit (“full_text), que es el objeto
principal de nuestro analisis.

- Numero de favoritos: El contador (“favorite_count”) que indica cuantos usuarios
han marcado el tuit como favorito.

- Numero de retuits: EIl contador (“retuit_count™) que muestra cuantas veces ha
sido retuiteado el tuit.

- Citas: La cantidad de citas o comentarios adicionales que el tuit ha generado,

almacenado en la variable “quote count”.
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- Guardados: Un indicador del nimero de veces que el tuit ha sido guardado por
otros usuarios, almacenado en la variable “bookmark count”.

- Respuestas: EI numero de respuestas directas (“reply_count) que ha recibido el
tuit.

La inclusién de elementos como el identificador del tuit y del usuario servira para descartar
tuits duplicados en el futuro, puesto que la recoleccidn se va a ejecutar en distintas tandas y cabe
la posibilidad de recolectar tuits ya procesados. Asi mismo, datos como el nimero de favoritos o
de retuits ayudara a afadir importancia al sentimiento del tuit en cuestién, pues estos seran
indicadores de que mas gente comparte esa opinion. Si un tuit contiene favoritos o retuits, por
cada uno de estos se contabilizara como una persona adicional que comparte la opinion de dicho
tuit.

Aungue no todos estos datos serdn utilizados directamente en el andlisis de este trabajo
(identificador del usuario, guardados, o citas), se ha decidido incluirlos en el archivo generado.
Esta informacion podria ser de utilidad en futuras investigaciones o en la implementacién de
mejoras adicionales al sistema que estamos disefiando. La preservacion de estos metadatos
también ofrece una mayor flexibilidad para realizar anélisis complementarios o explorar nuevas
preguntas de investigacion que puedan surgir en el transcurso del proyecto.

3.1.2 Desarrollo del programa de web scraping para recopilacion de
datos de Twitter

Para llevar a cabo el desarrollo del programa para la recoleccion masiva de datos vamos a
utilizar el lenguaje de programacion Python, debido a su versatilidad y amplia disponibilidad
de bibliotecas especializadas en la manipulacién de datos web, razon por la cual es conocido
como un estandar en la comunidad de ciencia de datos y analisis web, siendo a fecha de hoy
el lenguaje de programacion més usado en el mundo (Baldur, 2023; Tiobe, 2024). El programa
desarrollado en este trabajo hace uso de varios modulos de Python, los cuales se describen a
continuacién junto a la razon de su eleccion:

- requests: Este modulo es fundamental para realizar solicitudes HTTP, lo que
permite interactuar con la APl de Twitter. Es conocido por su simplicidad y su
capacidad para gestionar cookies y sesiones de manera integrada, lo cual lo
convierte en una herramienta perfecta para tareas que requieren autenticacion
continua y manejo de cookies, como es el caso de nuestra implementacion.

- browsercookie: Este modulo se utiliza para extraer cookies de un navegador web,
lo que permite que nuestro programa se autentique automaticamente utilizando las
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cookies ya existentes de una sesion iniciada en el navegador. Esto es crucial para
acceder a plataformas que requieren autenticacion persistente, como Twitter, sin
necesidad de solicitar credenciales repetidamente. En nuestro caso hemos
empleado este modulo para asegurar que las solicitudes realizadas por el programa
sean tratadas como si fueran originadas desde un navegador autenticado.

- json: Este modulo es indispensable para trabajar con datos en formato JSON.
Dado que los datos obtenidos de Twitter incluyen informacion estructurada en este
formato, es una herramienta clave para procesar y almacenar estos datos de manera
organizada.

- sysy time: Estos modulos proporcionan funciones auxiliares. EL mddulo “sys” se
utiliza para manejar argumentos de linea de comandos y control del flujo de
gjecucion, mientras que “time” permite la implementacion de pausas en la
ejecucion del programa, lo cual es Gtil para evitar superar los limites de tasa de las
APIs y para sincronizar las solicitudes realizadas a la APl de Twitter. También
ayuda a evitar ser detectados como un “bot”, lo cual conllevaria a la suspension
de nuestra cuenta en estas plataformas.

- datetime: Este modulo se emplea para gestionar fechas y horas, lo cual es de gran
importancia pues la fecha actual serd usada para nombrar los archivos generados.

Cabe indicar que Twitter muestra distintos resultados para una misma palabra en funcién
de si el usuario escoge leer entre los tuits méas relevantes (con mas interacciones) o los tuits
mas recientes. Para nuestro estudio hemos escogido el segundo caso ya que al escoger los tuits
mas relevantes se dificulta mucho la recoleccion de nuevos datos; esto es debido a que la
aparicion de tuits en la seccion de relevantes no se actualiza de manera inmediata, a diferencia
de los tuits recientes que aparecen en tiempo real seguin vayan siendo escritos por los usuarios.

En nuestro programa se define la clase “TweetData” como primera pieza clave para el
funcionamiento. Esta clase encapsulara todos los datos relevantes de cada tuit en un objeto,
facilitando asi su manipulacion y almacenamiento. Esta define varios atributos que
corresponden a la informacion esencial de un tuit, como su identificador (“tweet id”), el
identificador del usuario (“user_id”), el texto del tuit (“text”) y métricas de interaccion como
favoritos (“favorites™), retuits (“retweets”), citas (“quotes”), guardados (“bookmarks”) y
respuestas (“replies”™).

Dentro de esta clase se crea el método “ repr ” para definir la representacion en cadena
del objeto en cuestion (tuit), cuya informacion contiene los atributos mencionados
anteriormente. Esto permitira obtener una descripcion legible del objeto que facilitara la
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interpretacion de los datos que contiene ese tuit especifico.

Crearemos un método estatico “from_tweet entry”, el cual permitird crear instancias de
“TweetData” a partir de una estructura de datos JSON, que es la forma en la que los tuits son
devueltos. En éste verificaremos si los datos necesarios para extraer la informacion del tuit
estan presentes en la entrada JSON proporcionada. Al lanzar las consultas a Twitter hemos
observado como, en alguna ocasion, la pagina devuelve los datos en diferentes estructuras
que, si bien son muy parecidos entre si, presentan pequefias diferencias. Por esta razon el
método “from_tweet entry” se encargard de manejar estas variaciones, verificando primero
si el contenido del tuit (“itemContent™) y el resultado de la consulta (“tweet results™) estan
presentes dentro de la respuesta JSON. Si cualquiera de estos elementos falta, la funcién
retornard “None”, indicando que no es posible crear un objeto “TweetData” valido.

Una vez confirmada la presencia de los datos anteriores, se extraeran los datos del tuit en
su formato “legacy” analizado con anterioridad a través de la herramienta para
desarrolladores. Este formato se refiere, en el contexto del codigo de Twitter, a una version
de datos mas sencilla que agrupa toda la informacidn relevante de un tuit en un danico bloque
de datos, facilitando la extraccion de la informacion deseada.

Finalmente utilizamos la informacién extraida para crear una instancia de “TweetData”
asignando asi todos los datos a los atributos correspondientes del objeto. Una vez asignados
todos los valores se devuelve la instancia de “TweetData” completada, lista para ser utilizada.

Para poder establecer la sesidn que se utilizara para realizar solicitudes HTTP a la API de
Twitter se crea una nueva funcion llamada “setup(auth_token)”, la cual garantiza que las
solicitudes se realicen de manera segura y autenticada, recuperando las “cookies” de nuestro
navegador. Para esto es necesario haber iniciado sesion previamente, lo cual hemos cumplido
al haber estado analizando la pagina a través de la herramienta de desarrolladores y al haber
aceptado las “cookies” previamente. Esta funcion recibird como argumento la clave o “token”
de autenticacion necesario para acceder a los servicios de Twitter. Este se puede obtener muy
facilmente iniciando sesion en nuestra cuenta y lanzando de nuevo la consulta de ejemplo
“hamburguesa”. En la misma cabecera de la peticion encontraremos nuestro token de
autenticacion.
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Cabeceras de la peticion (3,187 KB)
Accept: *f*

Accept-Encoding: gzip. deflate, br, zstd

Accept-Language: es-ES.es;g=0.8.en-US;g=0.5,en;g=0.3
authorization: Bearer AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAANRILGAAAAAANNWIZU e RCOUHSERIBxnZz4puTs%3D1 Zv7 ttfk8LFE11Ug hLTv]udFA33AGWWICpTnA

content-type: application/json

Cookie: guest_id=v1%3A172071918708229253; night_mode=2: d_prefs= MToxLGNvbnNIbnRfdmVyc2lvbjoyLHRIeHRfdmVycZlvbjoxMDAw: guest_id_ads=v1%3A1720
Gw=="; g_state={"i_p":1722879833400,"_I":2}; kdt=gLsAK4ekcV5CnnztogLss0JPmSfBchmiscHBqesz dnt=1: twir_pixel_opt_in=Y: twid=u%3D1779537516812447744;
dce4657241411e8chf25abed0f55bd03bE00E514f0c07928438a997 2ddb3dEhb2b01a; auth_token=925207239%1a2b%a6d07a0245808ch2fe740dc3; lang=en

Host: xcom

Referer: https.//x.com/search?q=hamburguesadsrc=recent search click

Figura 6: Clave de autenticacion de nuestro usuario en Twitter.

Una vez hayamos creado una nueva sesion HTTP, utilizaremos una funcion basada en la
libreria “request” para almacenar las cookies y las cabeceras a través de las solicitudes, lo que
es esencial para mantener la autenticacion activa mientras se realizan multiples solicitudes a
la API. Utilizaremos el modulo “browsercookie” para extraer las cookies del navegador y
afiadirlas a la sesion creada. Finalmente, configuramos los encabezados HTTP que se
incluirdn en las solicitudes realizadas a través de esta sesién, incluyendo el “token” de
autenticacion junto a otro “token” del tipo “CSRF” (Cross-Site Request Forgery) (Kirsten,
2024), que utiliza Twitter como medida de seguridad y suele ser el mismo para todos los
usuarios. La funcidon devolvera el objeto “session” correctamente configurado para realizar
las solicitudes.

Para obtener un conjunto de resultados de tuits iniciales desarrollaremos una funcién
Ilamada “get tweet search data without cursor”. Esta funcion tiene el nombre “sin cursor”
debido a que no utiliza un cursor para paginacién, pues durante las pruebas de desarrollo se
observé que tras los primeros resultados de busgqueda no se encontraban nuevos tuits. Esto es
debido a que Twitter por defecto carga alrededor de 20 tuits en la primera pagina de resultados,
los cuales no aumentardn en numero a no ser que el usuario se desplace o haga “scroll” hacia
abajo de la interfaz. Es en este momento donde, analizando las solicitudes y respuestas de la
pagina, vemos que aparece una nueva respuesta la cual contiene informacion del cursor que
utiliza Twitter para saber en qué parte de la interfaz se ubica el usuario y, por tanto, cargar
més resultados. Basdndonos en esta nueva estructura, posteriormente podremos crear una
nueva funcion en la cual se recoja el cursor en cuestion para simular que estamos
desplazandonos a través de la interfaz de Twitter y asi poder recopilar una mayor cantidad de
informacion en una misma busqueda.
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Figura 7: Cursor utilizado para la paginacion.

Construiremos la URL de GraphQL de Twitter, la cual se utiliza para realizar la consulta
de busqueda. En la URL insertamos la variable “line”, que corresponde a la consulta en
cuestion (esta variable sera sustituida por el tipo de comida buscado), asi como el nimero de
resultados “count”, entre otros parametros que especifican cémo debe comportarse la
busqueda. A continuacion se realiza una solicitud a la API utilizando esta URL y la sesién
autenticada, cuya respuesta contendra los datos de los tuits que coinciden con la basqueda
especificada. La variable “line” viene especificada en un archivo de texto llamado
“searches.txt”, que contiene todas las palabras clave que queremos buscar a través de nuestro
programa.

Como en la mayoria de las paginas web existe una cantidad limite de solicitudes que se
puedan realizar en un periodo de tiempo determinado. Si se excede este limite, la API
devuelve un cédigo de estado 429, el cual viene a indicar que se ha excedido el nimero
maximo de solicitudes. En ese caso la funcion calculara el tiempo restante hasta poder volver
a ejecutar las busquedas. Si la respuesta de la API contiene un cédigo de estado diferente al
429 (limite de peticiones excedido) o 200 (funcionamiento correcto) (Klaviyo, 2024), se
imprime un mensaje de error por pantalla y la funcidn retorna un “None”. Mientras la lectura
de las blasquedas sea correcta, la funcion extraera los datos de la respuesta en formato JSON.

Como indicamos anteriormente, los datos de los tuits se encuentran en el subelemento
“entries”. Para llegar a éste desde el objeto principal “data” se debe seguir la jerarquia “data
> search_by raw_query > search_timeline > timeline > instructions > 0”. Asi pues, nuestra
funcion buscard la informacion dentro de esta estructura hasta encontrar el bloque de
instrucciones. Si “entries” no se encuentra dentro del bloque “instructions[0]”, la funcion
devolvera “None”, lo que indica que no se obtuvieron resultados.

Tras extraer el conjunto de “entries” de la respuesta, la funcién intentara encontrar y
extraer el cursor que permitird acceder a la siguiente pagina de resultados, buscando en la
misma estructura de “entries” donde hemos podido identificar la aparicién de este cursor a
través de la herramienta de desarrolladores. Para manejar posibles errores no conocidos
durante la extraccion de datos usaremos un bloque “try-except”, que captura el error y lo
imprime por pantalla para ayudar al usuario. Finalmente, la funcion convertird cada entrada
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en el campo “entries” en un objeto “TweetData”, devolviendo una lista de objetos
“TweetData” asi como el cursor para poder cargar automaticamente la siguiente pagina de
resultados.

Para obtener los resultados adicionales que muestra Twitter al desplazarse o hacer “scroll”
a travées de su interfaz,  crearemos una  nueva  funcion llamada
“get_tweet_search_data_with_cursor”. Esta serd basicamente igual a la creada anteriormente,
pero con la adicién del manejo de un cursor para paginacion, permitiendo continuar
obteniendo més resultados de la misma consulta moviéndose a través de las péginas de
resultados sucesivas. Al igual que anteriormente, construiremos la URL de GraphQL de
manera similar pero esta vez incluyendo como variable el cursor para que sea un parametro
mas de nuestra consulta. Esto permitira a la API saber desde qué punto continuar obteniendo
resultados adicionales de la misma busqueda (segunda pagina, tercera pagina...). El resto del
codigo de esta funcion se mantendré igual, a diferencia de la obtencion del nuevo cursor, el
cual en este caso estara ubicado dentro de la tercera instruccion (“instructions™). Si no se
encuentra el nuevo cursor, la funcion informara de ello y continuara con la siguiente palabra
clave.

Para enlazar las dos funciones principales explicadas anteriormente sera necesario crear
una funcion que sirva para gestionar la paginacion y acumular los resultados en una coleccion
unica. Esta funcion, llamada “get tweet search data”, inicializard una lista en la cual se
almacenaran los resultados. Llamaremos a la funcion
“get tweet search data without cursor” para obtener la primera pagina de resultados,
agregando estos a la lista creada. A continuacidn, utilizamos un bucle “while” para continuar
obteniendo mas resultados mediante el uso del cursor hasta alcanzar el limite especificado o
hasta no obtener mas resultados, es decir, en caso de que el cursor sea “None”. Finalmente, la
funcion devolverd la lista que contendrd el conjunto de datos a utilizar en nuestra
investigacion.

Al ejecutar el programa se le pedird al usuario introducir su clave de autenticacion de
Twitter. Si no se proporciona la clave, el programa imprimira un mensaje de uso y terminara,
previniendo errores al asegurarse que no se ejecuta sin los parametros esenciales. Una vez
proporcionado el token se configurara la sesion HTTP con la API de Twitter, incluyendo las
cookies del navegador y los encabezados de autenticacion necesarios a través de la funcion
“setup”. Seguidamente, el programa leera las lineas del archivo “searches.txt” en el cual se
almacenan las palabras clave que se utilizaran durante las basquedas (Figura 8).
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searches.txt: Bloc de notas - a X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
paella

arroz a banda
arroz al horno
fideua

esmorzar
esgarraet

tapas espafiolas
patatas bravas
tortilla espafiola
calamares a la romana
croquetas
ensaladilla
comida italiana
pasta

pizza

lasana

tiramisu
carbonara
marisco
mariscada
pescado

gambas

langosta

pulpo a la brasa
carne

carne a la brasa
hamburguesa
asado

barbacoa
chuleton

comida china
comida japonesa
kebab

comida india
comida mexicana
comida latina
horchata

helado

cafe

churros

fartons

pastel]

Linea 42, columna 7 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 8: Contenido del archivo "searches.txt".

Con el uso de un diccionario se almacenaran todos los tuits recolectados, usando como
identificador de estos el parametro “tweet id”, el cual es inico para cada tuit y asegura que
no se almacenen dos tuits iguales. Finalmente, el bucle se detendra al alcanzar el objetivo de
busquedas, generando un archivo Unico cuyo nombre se basa en la fecha y hora actual de
ejecucion del programa. El formato del archivo serd JSON, que servira para estructurar los
datos de manera similar a como se presentan en la red social y asi comprobar si la recoleccién
ha sido satisfactoria. En la Figura 9, se puede apreciar el funcionamiento de este programa.
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No

Y

Inicio de sesién en ¢; Toke de Configuracién sesion Obtencién de datos
Twitter autenticacion >g@ HTTP con cookiesy —» get_tweet_search_data
setup(auth_token) caorrecto? encabezados without_cursor

Si No
v

Adaptamos los datos a
objetos TweetData y ¢ Procesamiento ¢

lagregamos tuits al diccionariol from_tweet_entry

(evitando duplicados)

Obtencion de datos
get_tweet_search_data
with_cursor

Guardamos los
resultados en archivo |«
JSON

*

Figura 9: Diagrama de flujo del programa de recopilacion de datos de Twitter.

3.1.3 Base de datos de Google Maps

Google Maps es una de las plataformas de geolocalizacion y resefias mas utilizada a nivel
mundial. Proporciona una vasta cantidad de datos, desde ubicaciones hasta resefias de
usuarios, que resultan de gran utilidad en diversos contextos, incluyendo analisis de mercado
y estudios de popularidad. Sin embargo, realizar “web scraping” en Google Maps presenta
desafios significativos debido a la complejidad y dinamismo de su estructura web, ademas de
las restricciones impuestas por Google para proteger la privacidad de los datos y prevenir el
abuso de su plataforma (Rayobite, 2024).

Uno de los mayores desafios que se han encontrado al analizar la estructura web de Google
Maps es que esta no es estatica. Google cambia con frecuencia la disposicion y los nombres
de las clases del codigo, las cuales contienen la informacién que buscamos en nuestro estudio.
Ademaés, Google utiliza técnicas avanzadas de carga dindmica de contenido, como la
renderizacién asincronica mediante Java”, que s6lo muestra ciertos elementos cuando el
usuario interactda con la pagina. Un ejemplo de esto son las resefias, las puntuaciones de la
gente, o cierta informacion del restaurante, la cual solo es visible haciendo “click” en la opcion
correspondiente dentro de la interfaz. Al intentar analizar las respuestas de la pagina es
imposible encontrar el patrén de estructuracién que utiliza Google para poder consultar a la
API de manera totalmente automatizada, como ha sido el caso de Twitter.
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e ok, oo A NS W Hurse
hamburguesa valencia ¥ = precio » 2+ | @ Horario » | 3 Todos los filtros

Q. Buscar en esta zona
Resultados © >

30", [Inull, null,null, null,null, null, null, null, \"TH_EZ5F50F-_xcBPxSqiyAs\", \"eahUK EwiHz_OREYSIARX_X_EDHUSNCLQREkIAIgAL", [\"hanburguesa valencia\™,@]], [null,null,mull,null,null,null,0

Figura 10: Respuestas de Google Maps al ejecutar la herramienta para desarrolladores.

Esta situacion hace que sea muy complejo desarrollar un programa para lanzar consultas
automatizadas. En su lugar, hemos realizado una simulacion de navegacion de un usuario real
(Pandey, 2023), cargando completamente la pagina y realizando acciones como “scroll” o
“clicks” para desencadenar la aparicioén de los datos para los distintos restaurantes. En este
contexto, hemos elegido Selenium como la herramienta principal para llevar a cabo la
recoleccion de datos. Selenium es una biblioteca de Python que permite automatizar un
navegador web real (como Chrome o Firefox), simulando acciones tipicas de un usuario. Esto
es esencial para interactuar con la estructura dindmica de Google Maps, donde los elementos
de interés pueden estar ocultos hasta que se desplaza por la interfaz o se realizan otras
interacciones. Una vez simulada la interaccion del usuario se obtendrd la informacion
necesaria de los elementos dentro del cédigo.

Se aprecia que, dentro de la respuesta, al seleccionar cada uno de los restaurantes
aparecidos en las busquedas los elementos de interés si que parecen estaticos hoy en dia y
durante la elaboracion de este estudio; sin embargo, estos pueden ser cambiantes a corto plazo.
Para encontrar los elementos necesarios a incluir en nuestro codigo se ejecutan busquedas con
palabras clave que puedan ser facilmente reconocibles dentro del cédigo y sus elementos. A
modo de ejemplo, tras haber seleccionado el restaurante de hamburguesas “Hundred” (ya que
es la primera aparicion al buscar “hamburguesa Valencia”, se busca el nombre en cuestion a
través de las respuestas, identificando éste dentro de la cabecera “h1”. Esta cabecera contiene
una clase que para todas las busquedas se mantiene con el mismo nombre (“DUwDvT IfPlob”),
la cual contiene el nombre del restaurante. Como se puede ver en la Figura 11, esta clase no
es facilmente identificable y se trata de una tarea laboriosa.
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9 Hundred - Google Maps X +

C O 8 https:/,

hamburguesa valencia

Resultados ©®

Hundred
47 (9.356) © - €€

s Hamburguesa - & - Carrer de Misser
Mascé, 22, Bajo derecha
Restaurante tradicional de cocina
contundente
Abierto - Cierra a las 23:00

i a e e < 5 -

[ Actualizar los resultados cuando se mueva el mapa

} Inspector Consola [ Depurador 4 Red {3} Editor deestilos () Rendimiento 4 Memoria .
wf IfPlob

¥<div class="1Mbg3e" style="padding-bottom: 4px;">
¥ <div>
<div cl

¥ <hl clas
<span class="a5H@ec ></span> |desbordamiento

[ Jtundred |

<span class="G@bp3e"></span> |desbordamiento

"zvLtDc"></div> desbordamie
"DUWDVF 1fPIob"> [de

Figura 11: Ubicacion de metadatos para la hamburgueseria "Hundred" tras ejecutar busqueda
en Google Maps.

La informacidn relevante de los restaurantes que se va a recopilar durante nuestro estudio
sera la siguiente:

- Palabra clave: El programa contard con una frase clave que ejecutara en el
buscador de Google Maps, la cual estd compuesta por las palabras
“restaurante”+’palabra clave”+”Valencia”, de tal modo que se busquen
restaurantes que ofrezcan ese tipo de comida en Valencia.

- Nombre del restaurante: Servira para descartar resultados repetidos.

- Coordenadas geograéficas y direccion: La ubicacion geografica del local ayudara
a entender mejor las preferencias gastronémicas del barrio en cuestion.

- Puntuacion media: Valoracion media de los usuarios en Google Maps.

- Precio: Google Maps cuenta con una clasificacion del coste medio del servicio en
los restaurantes, la cual consiste en tres rangos de precios: asequible (0-10€),
moderado (10-20€) y caro (+20€).

- Numero de resefias: Cantidad de resefias que los usuarios han escrito en Google
Maps acerca de su experiencia en el restaurante en cuestion.

Cada busqueda se realiza sobre una URL base de Google Maps, construyendo la URL
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final para cada palabra clave y lanzando la basqueda en el navegador Firefox automatizado.
A medida que se navega por cada restaurante los datos son capturados y almacenados en una
lista de diccionario. Finalmente, todos estos datos son guardados en un archivo JSON, lo que
facilita su analisis posterior. Con esta informacion podremos realizar un analisis de la
popularidad de los restaurantes, comparando este andlisis con los resultados del analisis de
sentimiento aplicado a los comentarios de Twitter.

3.1.4 Desarrollo del programa de web scraping para recopilacion de
datos de Google Maps

Para desarrollar el programa para la recoleccion de datos de Google Maps usaremos
principalmente las siguientes librerias de Python:

- selenium: Selenium es la herramienta principal utilizada para automatizar la
navegacion web en este programa. Permite controlar un navegador web a través
de un tercer programa, lo que incluye realizar acciones como hacer clic, rellenar
formularios y desplazarse por paginas. Dentro de nuestro contexto, Selenium
permitira navegar a traves de los resultados de busqueda de restaurantes y extraer
la informacion necesaria de cada uno de ellos.

- PyAutoGUI: Es utilizada para realizar movimientos y clics del raton, lo que es
crucial para simular el desplazamiento en la pagina de resultados de Google Maps.
Esta simulacién es necesaria porque Google Maps carga mas resultados a medida
que el usuario se desplaza hacia abajo en la interfaz.

- time: Se utiliza para manejar pausas o retrasos en la ejecucion del programa. Estos
retrasos son fundamentales para simular la interaccion humana (por ejemplo,
tiempos de espera entre clics o desplazamientos) y para evitar ser bloqueado por
realizar solicitudes en intervalos demasiado rapidos de tiempo.

- datetime: Este médulo se emplea para gestionar fechas y horas, lo que es crucial
para la generacion de nombres de archivos basados en la fecha actual.

- JSON: Permite la serializacion y deserializacion de los datos extraidos.

- re: Lalibreria re es utilizada para realizar basquedas y manipulaciones de cadenas
de texto utilizando expresiones regulares. En nuestro programa servira para extraer
informacion de las coordenadas directamente de la URL del restaurante.

En el desarrollo del proyecto primeramente configuraremos las opciones del navegador a

utilizar. Vamos a mantener el uso del navegador Firefox para la navegacion automatizada.
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Entre las opciones estableceremos un “user-agent” para evitar ser identificados como un
“pbot”, indicando a Google Maps que se esta accediendo desde un dispositivo con sistema
operativo Windows y a través del navegador Firefox. De este modo se intenta ocultar que la
interaccion la esta realizando directamente un programa de “web scraping”. Desactivaremos
la carga de iméagenes para acelerar el tiempo de carga de las paginas, dejando eso si habilitada
la visualizacion de la navegacion para comprobar si se esta ejecutando correctamente nuestro
programa.

Para ejecutar las busquedas se definen los mismos tipos de comida utilizados durante la
busqueda en Twitter. Estas palabras seran utilizadas en el bucle principal, precedidas de la
palabra “restaurante” y seguidas de la palabra “Valencia”. De este modo centraremos las
busquedas en los restaurantes que ofrezcan esos distintos tipos de comida en la ciudad de
Valencia. Utilizaremos en nuestro caso la version “.com” de Google Maps, definiendo asi la
URL base como “https://www.google.com/maps/search/”. A continuacion, crearemos una
lista llamada “restaurants_data”, la cual usaremos para almacenar la informacion recopilada
sobre los restaurantes. Esta informacion se almacenaré en un archivo JSON, que tendra como
nombre la fecha y hora actual de manera que aseguramos tener un archivo Unico e
identificado.

En el siguiente blogue de cddigo, tras configurar nuestro navegador y los parametros
iniciales, se definen dos funciones que serviran para ejecutar acciones propias de un usuario.
La primera de ellas, “accept_cookies”, es la de aceptacion de las cookies al lanzar la pagina
inicial de Google Maps. Al ejecutar la URL base de Google Maps se solicitaba la aceptacion
de las cookies de Google en cada ejecucion. Mediante el uso de “WebDriverWait”, de
Selenium, solicitaremos al programa que espere hasta que cargue la pagina y aparezca el boton
interactivo con el texto “Aceptar todo”. En ese momento hara clic en el boton en cuestion para
eliminar la ventana emergente.

La segunda funcion, “scroll_the page”, simulara el desplazamiento del usuario por la
pagina, de modo que se vayan cargando mas resultados en cada una de las busquedas. Para
ello indicaremos que se sitle el raton en la zona izquierda de la pantalla y, a continuacion,
realice un desplazamiento hacia abajo. Daremos un valor suficientemente negativo al
movimiento del raton como para que el desplazamiento sea largo y se carguen suficientes
resultados. Entre desplazamientos esperaremos un tiempo para simular que la interaccion la
esta realizando un ser humano y permitir que los restaurantes se carguen satisfactoriamente
entre las apariciones de bdsqueda.

Durante las pruebas se observa que las URL de los restaurantes en Google Maps son del
tipo “https://www.google.com/maps/place/Hundred/@39.4753996,-
0.381047,3411m/data...”. La funcion “extract lat long from url” servird para extraer las
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coordenadas de latitud y longitud de la URL pues, como se aprecia, las coordenadas estan
codificadas dentro de ésta, por lo que utilizaremos “re.search()” para buscar la expresion
regular dentro del enlace.

En el bucle principal del programa iteraremos sobre cada palabra clave definida
anteriormente para construir una busqueda especifica. Al ejecutar la primera busqueda el
programa esperara un tiempo aleatorio, entre tres y cinco segundos, para evitar ser detectados
como un robot, para posteriormente aceptar las cookies que aparezcan y ejecutar los
desplazamientos hacia abajo que hemos programado. Estos desplazamientos se haréan en
treinta ocasiones, pues hemos comprobado que es un numero suficiente como para cargar
todos los resultados posibles para la mayoria de las palabras clave. En algunas de ellas Google
Maps directamente relaciona la busqueda con locales a las afueras de Valencia, por lo que
para optimizar el funcionamiento del programay evitar resultados que no interesen limitamos
la cantidad de desplazamientos a un nimero razonable. Una vez cargados los resultados el
programa accede a la URL de cada restaurante, extrayendo la informacién deseada. Toda esta
informacion serd almacenada en un diccionario y luego se agregara a la lista
“restaurants_data”, guardando ésta en un archivo estructurado y cerrando correctamente el
navegador para liberar recursos del sistema y evitar errores. En la Figura 12, se representa
mediante un diagrama de flujo el funcionamiento de este programa.

Configuracion del Bucle principal del Aceptacién de las Simulacion de
navegador y definicién —» >» cookies > desplazamiento
de palabras clave programa accept_cookies() scroll_the_page()
Guardado de datos en Navegacién a la pagina Extraccion de las URLs
hivo JSON o« del restaurante y -« de restaurantes
archivo extraccion de datos encontrados

Figura 12: Diagrama de flujo del programa de recopilacién de datos de Google Maps.

3.2 Preprocesamiento de los datos recopilados

El preprocesamiento de datos es un paso crucial en cualquier proyecto de analisis de datos,
especialmente con datos textuales como los tuits. En este proceso se aplicaran diferentes técnicas
para preparar y normalizar la informacion que hemos recopilado anteriormente. Esto facilitara el
procesamiento de estos datos a la hora de analizarlos, evitando errores tipicos en su interpretacion
y uso.

En el caso especifico de Twitter, los datos recogidos incluyen un gran volumen de tuits,
alrededor de casi 6.000. Algunos de estos pueden no contener informacion valiosa para nuestro
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caso de estudio, pues el propio algoritmo de bldsqueda de Twitter relaciona la palabra que estamos
buscando con el nombre de los usuarios. Ademas, se va a descartar cierta informacion que, por
motivos de tiempo y recursos, no va a poder ser utilizada en nuestra investigacion. En este caso
optaremos por conservar los datos de identificador del tuit, texto del tuit, nimero de favoritos y
namero de retuits. Se formateardn los tuits recopilados, contenidos en la estructura del JSON
generado, para adaptarlos a un formato lineal y archivar el conjunto de todos los tuits en un mismo
archivo de texto.

Los archivos de texto plano facilitaran la lectura y manipulacion de los datos, siendo mas
sencillos de cargar y procesar en comparacion con archivos JSON. Al extraer sélo los datos
relevantes se va a reducir drasticamente el tamafio del archivo, lo que agilizara todavia mas el
procesamiento. Ademas, de este modo, adaptamos la informacion de manera similar a otros
estudios previos, los cuales serviran como fuente de datos a la hora de investigar el sentimiento de
los tuits extraidos, pues estos funcionaran como referencia de aprendizaje para la red neuronal que
vamos a configurar.

En el caso de Twitter, el preprocesamiento implica varios pasos. Uno de estos es la deteccion
de las palabras clave utilizadas durante las busquedas, de modo que, si el texto del tuit en cuestion
no contiene una de estas palabras, se elimina del archivo preprocesado. Para ello en nuestro
programa de procesamiento definiremos esta lista de palabras clave, la cual es equivalente a la que
podemos encontrar en el archivo “searches.txt” usado anteriormente durante la fase de recopilacion
de datos. Sin embargo, ya que Twitter ofrece resultados para diferentes equivalencias de la palabra
buscada, vamos a considerar estas palabras tanto en sus versiones con acento como sin acento, de
modo que se abarquen todas las maneras de escribirlas en Twitter. Mediante la funcién
“contains_keywords()” verificaremos si el texto de un tuit contiene alguna de estas palabras,
convirtiendo todo el texto a minusculas para asegurar que la blsqueda sea insensible a mayusculas
y minGsculas. Ademas, se aplicaran distintas operaciones de limpieza del texto, entre ellas la
eliminacion de enlaces, la eliminacion de emojis y simbolos (manteniendo los “@” pues hacen
mencién a los usuarios), la eliminacion de saltos de linea para mantener el contenido en una misma
linea, y la normalizacion de los espacios reemplazando los espacios consecutivos por uno solo.

A continuacion se traducira el texto del tuit al espafiol si no estd ya en ese idioma. Como
algunas de las palabras utilizadas son internacionales y no propias del lenguaje espafiol (véase
“kebab” o “pizza”), algunos de los tuits recopilados posiblemente estén en otros idiomas. Por ello
en nuestro proceso de estandarizacion de los datos haremos uso de la libreria “Deep_translator”,
que se utiliza para detectar automaticamente el idioma del texto y traducirlo al espafiol,
permitiendo un analisis uniforme de sentimiento y contenido. Para evitar traducir palabras claves
y generar ruido en nuestro andlisis, vamos a omitir la traduccion del listado de palabras clave. Para
ello, antes de la traduccion, se extraen del texto de los tuits y se sustituyen con marcadores

temporales.
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Se procesara cada tuit del archivo JSON original y utilizaremos un “set” para ir
almacenando los identificadores de los tuits ya procesados y asi evitar duplicados.
Inicializaremos una lista vacia “filtered tweet lines” la cual almacenara los tuits que pasen el
filtro de palabras clave y hayan sido procesados. Si un tuit contiene alguna de las palabras
clave se procesa: se traduce al espafiol si es necesario, se limpia el texto, y luego se escribe
dentro del archivo de texto. Esta linea se agrega a la lista “filtered_tweets lines” y el
identificador del tuit se marca como procesado. Cada uno de los tuits filtrados y procesados
se guardaran en un archivo de texto Unico en la ubicacion especificada, cuyo nombre
correspondera a su identificador del tuit, seguido del nimero de favoritos y de retuits con el
gue cuenta. Estos dos ultimos datos serviran para dar peso al sentimiento del tuit. En la
siguiente Figura 13, se representa el proceso de limpieza de los tuits.

S

A

JSON oon (o3 e || cirectono de saiday |—»| _Bucle princial eYahasido o/ ;Contiene
) 4 Se itera sobre cada tuit procesado? palabra clave?,
recopilados sus carpetas

Si

v

Genera_cnon del nombre de _— P Traduccién del texto al
< archivo basado en su < Limpieza del texto « espafiol
identificador e interacciones P

Escritura y guardado del tuit
en archivo de texto

Figura 13: Diagrama de flujo del programa de procesamiento y limpieza de tuits.

Para el caso de Google Maps vamos también a seguir una légica similar al
preprocesamiento de los datos de Twitter. En este caso vamos a conservar la palabra clave del
restaurante, es decir, el tipo de comida o servicio ofrecido por este; el nombre del restaurante,
identificando asi el restaurante y evitando duplicados; el barrio donde se ubica, de modo que
podamos determinar el nimero de restaurantes por zonas de la ciudad; la puntuacion media y
el nUmero de resefias, para conocer la opinion de los usuarios; y por ultimo, el precio, de modo
que se pueda correlacionar la popularidad con la accesibilidad econémica. En el archivo
original el nUmero de restaurantes asciende a 2038.

Durante el analisis manual de los datos recopilados hemos detectado que en la mayoria de
los casos en la direccion del restaurante aparece el barrio donde se ubica, pero en otros no. En
estos casos se trata principalmente de restaurantes ubicados en la playa o cercanos a ella. Por
ello en la informacién de su direccion aparecen palabras como “playa”, “paseo maritimo” o
“Malvarrosa” (el nombre de la playa més conocida de Valencia). Vamos a utilizar estas
palabras para identificar los restaurantes ubicados en el barrio de “Poblats Maritims”, es decir,
el barrio de la playa de Valencia. En muchos de los restaurantes el barrio aparece en su version
en valenciano, pero en otros aparece en castellano, por lo que se va a utilizar un diccionario

para relacionar ambas traducciones.
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En primer lugar, cargaremos el archivo JSON generado anteriormente mediante el
programa de recopilacion de informacion. Utilizaremos de nuevo un conjunto para almacenar
el conjunto de palabra clave y nombre de restaurante que ya haya sido procesado; de este
modo se evitaran duplicados para resultados de un mismo restaurante y tipo de comida. Sin
embargo, conservaremos aquellos resultados de restaurantes que compartan nombre pero
ofrezcan distintos tipos de comida, ya que si fueran eliminados no estariamos reflejando en
realidad la relevancia que tiene cada tipo de comida analizada.

A continuacion definiremos una lista de los posibles barrios en Valencia y un diccionario
con sus diferentes traducciones, de modo que se clasifiquen todos con una misma traduccion.
Ademas, definiremos la lista de palabras relacionadas con la playa y que indican que el
restaurante esta ubicado en la zona de “Poblats Maritims”. Esto sera Util para clasificar los
restaurantes en casos donde el barrio no esta explicitamente mencionado. Se realizara de este
modo la identificacion de los barrios, puesto que identificar la zona del restaurante por la
direccion completa seria muy complicado, teniendo que relacionar la calle con el barrio
correspondiente.

Finalmente en el bucle principal del programa se procesara cada elemento en la lista de
datos “data” (Figura 14). Se creara una tupla con la “keyword” y el nombre del restaurante
(“keyword name combo”), afiadiendo esta combinacion al conjunto “seen_keyword names”
y evitando procesarlo de nuevo. Se analizara la direccion del restaurante para extraer el barrio
correspondiente, verificando si es necesario traducirlo y, en caso de que no se encuentre el
barrio, se buscara si la direccion contiene palabras relacionadas con la playa; por ultimo, se
creard una linea dentro del archivo de texto con un formato que separa la informacion del
restaurante con un guion bajo (“keyword nombre barrio puntuacion precio resefas’). L0s
datos se guardaran en este archivo de texto con un nombre Unico utilizando la fecha y hora de
ejecucion del programa.
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Figura 14: Diagrama de flujo del procesamiento y limpieza de resultados de Google Maps.

De este modo, conseguimos limpiar los datos de ambas redes sociales y tenerlos en un
formato de texto similar para poder ser usados, tanto para el analisis de sentimiento de Twitter
como para analizar la popularidad de los restaurantes de Google Maps.

3.3  Resultados tras el preprocesamiento de los datos

En este apartado se expondran los datos recolectados tanto de la red social Twitter como
de Google Maps mediante las técnicas de “web scraping” descritas en los apartados anteriores.
Gracias al uso de esta técnica hemos podido recopilar un gran volumen de datos que dan una
idea del volumen de interacciones que podemos encontrar en estas redes sociales acerca de
estos tipos de comida del sector gastronémico, asi como los datos mas representativos de los
diferentes restaurantes que podemos encontrar en la ciudad de Valencia.

Para cada uno de los diferentes tipos de comida definidos en el listado de bisqueda se han
obtenido multiples resultados procedentes de Twitter. EI nimero de tuits recopilados
inicialmente y antes de ser procesados ascendian a un total de casi 6.000 unidades. Sin
embargo, como podemos apreciar a continuacion, en muchas ocasiones se recopilaban datos
irrelevantes para nuestro estudio. Esto es debido a que el algoritmo de busqueda de Twitter
muestra al usuario tuits que no estan relacionados directamente con la bisqueda, pero que
aparecen en pantalla debido a que, por ejemplo, el usuario que lo escribe cuenta con esa
palabra en su nombre. Como ejemplo, en los datos iniciales dentro del archivo del tipo JSON,
podemos apreciar la siguiente ocurrencia (Figura 15).
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"tweet_id": "1820119172875194557",

"user_id": "1278438948872781833",

"text": "¢Esta es la que supuestamente va a \"salvar\" Venezuela?\n\n®",
"favorites": 3,

"retweets": 2,

"quotes": 0,

"bookmarks": @,

"replies”: ©

-
-

"tweet_id": "1820114326675390602",

"user_id": "1278438948872781833",

"text": "me convierto en mexicano y les mando a la chingada”,
"favorites": O,

"retweets”: 0,

"quotes": 0,

"bookmarks": 0,

"replies”: ©

—

Figura 15: Datos recopilados de Twitter antes de ser procesados.

Si bien en los tuits anteriores no se aprecia directamente el nombre de los usuarios, es
facilmente comprobable que estos han sido recopilados erroneamente. Copiando el nimero
asociado al “tweet_id” del segundo tuit que aparece en la imagen anterior y buscandolo en

Twitter, comprobamos como el nombre del usuario en cuestién contiene la palabra “pizza”
(Figura 16).

) -

(Esta es la que supuestamente va a "salvar" Venezuela?

Figura 16: Ejemplo de tuit recopilado por error debido al nombre del usuario.

Dejando estos tuits de lado y contabilizando tan solo aquellos ya procesados (es decir,
habiendo eliminado aquellos que no contuvieran una de las palabras clave o su identificador
estuviera repetido), estos disminuyen a un total de 3.232 tuits Unicos. Esta cifra se considera
suficiente para las categorias de comida definidas en nuestro estudio (7) y para entender la
relevancia de éstas entre los usuarios de Twitter. Aun existiendo una gran interaccion en
Twitter en la que se discutia sobre estos alimentos, hemos detectado que era necesario esperar
varias horas para poder recopilar una toma de tuits totalmente nueva sin consultar los mismos
que en la anterior busqueda, por lo que la tarea de recopilaciéon ha sido mas complicada de lo
esperado.

Si bien la gran mayoria de estos tuits contaba con informacion valiosa para nuestro
analisis, parte de estos utilizaban expresiones tipicas de las redes sociales, tales como
emoticonos representados por caracteres (véase la expresion de risa “XD”). El uso de este tipo
de expresiones o emoticonos complica en cierto modo la interpretacion del sentimiento de los
tuits. Esto es debido a que nuestra fuente de datos utilizada para el entrenamiento de la red

34



Capitulo 3. Desarrollo y generacion de la base de datos

neuronal cuenta con expresiones de este tipo, pero al existir una variedad tan grande de las
mismas asi como diferentes contextos y maneras de usarlas, seguramente le resulte
complicado aprender patrones para llegar a interpretarlas correctamente en cada situacion. Un
ejemplo de esto es el siguiente tuit (Figura 17), en el que podemos ver como el usuario en
cuestion utiliza el emoticono “XD” para expresar incredulidad o darle un cierto tono de “risa
irbnica” a su mensaje, expresando que el precio de las hamburguesas de hoy en dia le parece
excesivamente caro.

1819684901110665246 @kriegeryllite en mi pueblo que esta en madrid sur al lado
de mi casa ya han abierto un sitio donde te soplan 15 euros por una
hamburguesa v 7.50 por cuatro teauerios XD © ©

Figura 17: Ejemplo de tuit con expresiones tipicas de las redes sociales y dificilmente
comprensibles por un programa.

El mensaje anterior seria facilmente interpretable por un ser humano, pudiéndolo clasificar
Como un mensaje negativo. Sin embargo, para nuestro modelo de red neuronal, este mensaje
puede llevar a confusiones, lo que es algo para tener en cuenta.

En resumen, los resultados de recopilacion de tuits para cada tipo de comida muestran las
siguientes estadisticas (Figura 18 y Tabla 2):

Tabla 2: Resultados de la recopilacion de Twitter por tipo de comida.

Tipo de comida Numero de tuits
Paella 131
Arroz a banda 32
Arroz al horno 77
Fideua 85
Esmorzar 99
Esgarraet 32
Tapas espafiolas 0
Patatas bravas 26
Tortilla espafiola 14
Calamares a la romana 73
Croquetas 120
Ensaladilla 125
Comida italiana 20
Pasta 138
Pizza 125
Lasafia 1
Tiramisu 52
Carbonara 84
Marisco 138
Mariscada 96
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Namero de Tweets
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Kebab

Comida india
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Figura 18: Representacion grafica del numero de tuits recopilados por tipo de comida.
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Para el caso de Google Maps, si bien la recopilaciéon mediante “web scraping” no ha
podido ser tan directa como en el caso de Twitter, ha sido mas simple el recolectar la
informacion de los multiples restaurantes ubicados en Valencia que ofrecen los tipos de
comida utilizados en nuestra investigacion. Esto es debido a que todos los restaurantes
publicados en Google Maps cuentan con una misma ficha técnica en la que podemos encontrar
la misma informacion para todos: nombre, ubicacion, puntuacion, resefias, etc. (Figura 19).
Los resultados iniciales proporcionan informacion de unos 2.264 restaurantes dentro del
archivo JSON generado.

"keyword": “paella",

“name"”: "Destino Puerto",

“latitude": "39.4614626",

“longitude”: "-8.3230574",

"address": "Marina Real Juan Carlos I, Carrer del Moll de la Duana,
3/n, Poblados Maritimos, 46024 Valencia",

"rate": "4,0",

"price": "Moderado”,

"reviews": "2824"

"keyword": "paella",

"name": "E1 Racé de la Paella”,

"latitude": "39.4831215",

"longitude™: "-0.3995919",

"address"”: "Carrer de Mossén Rausell, 17, Campanar, 46015 Valéncia,
/alencia”,

“rate”: “4,4",

"price": "Moderado”,

"reviews": "1685"

Figura 19: Datos recopilados de Google Maps antes de ser procesados.

Esta informacion, tras ser procesada, disminuye a 2.235 restaurantes. Esto es debido a que
durante la investigacion el programa de recopilacion de datos se ha ejecutado en varias
ocasiones, por lo que se han eliminado aquellos restaurantes que contaban con la misma
palabra clave de busqueda y el mismo nombre de restaurante, o aquellos en los que no ha sido
posible identificar el barrio donde se encuentran. Sin embargo, se han almacenado aquellos
restaurantes repetidos pero que contaban con una palabra clave distinta. Esto es debido a que
han aparecido en diferentes tipos de busqueda, puesto que en su servicio ofrecen distintos
tipos de comida. Como en nuestro analisis es relevante tener en cuenta todos los restaurantes
que ofrezcan el listado de comidas a investigar se conservan los resultados de estos, aunque
el restaurante sea el mismo.

Para el capitulo de andlisis de los resultados si que agruparemos la representacion de
restaurantes segun la categoria a la que pertenezcan, de modo que disminuird ain mas el
numero total de restaurantes, pero para esta primera fase de muestreo de los datos vamos a
conservarlo asi.
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La informacion procesada y almacenada en el archivo de texto en cuestion resulta pues del
siguiente modo (Figura 20):
paella_Destino Puerto_Poblats Maritims_4,0_ Moderado_2824
paella_El Racé de la Paella_Campanar_4,4 Moderado_1685
paella_Restaurante Levante Valencia_Campanar_4,5_Moderado_1356
paella_Restaurante Navarro_Ciutat Vella_4,6_Moderado_2760

paella_Restaurante Casa Carmela_Poblats Maritims_4,4 Caro_7327
paella_Arroceria Ricepaella Delivery Take Away_Ciutat Vella_4,8 Asequible_760

Figura 20: Datos de Google Maps tras ser procesados y almacenados en un archivo de texto.

En resumen, los resultados recopilados de Google Maps arrojan las siguientes estadisticas
segun el tipo de comida utilizado en la busqueda (Figura 21y Tabla 3):

Tabla 3: Numero de restaurantes recopilados por tipo de comida.

Tipo de comida Restaurantes
Paella 94
Arroz a banda 82
Arroz al horno 91
Fideua 99
Esmorzar 88
Esgarraet 46
Tapas espanolas 38
Patatas bravas 99
Tortilla espafola 94
Calamares a la romana 43
Croquetas 82
Ensaladilla 97
Comida italiana 75
Pasta 49
Pizza 54
Lasafna 81
Tiramisu 36
Carbonara 85
Marisco 21
Mariscada 25
Pescado 28
Gambas 34
Langosta 22
Pulpo ala brasa 39
Carne 68
Carne a la brasa 25
Hamburguesa 37
Asado 25
Barbacoa 38
Chuleton 70
Comida china 64
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Comida japonesa 74
Kebab 30
Comida india 19
Comida mexicana 28
Comida latina 26
Horchata 21
Helado 60
Café 72
Churros 32
Fartons 32
Pastel 10

Ndmero total de Restaurantes por Tipo de comida

NGmero de Restaurantes

B H I i a s
AT §*§‘§56530553§§£-§§§2§§* e
L S LIS B

_E o

° Tipo de comida

Figura 21: Representacion gréafica del nimero de restaurantes recopilados por tipo de comida.

3.4 Analisis de los datos recopilados y preprocesados

Tras haber recopilado y procesado los datos necesarios provenientes de ambas redes
sociales, procederemos a analizar la informacion resultante de forma que se intente encontrar
algun tipo de correlacion entre las interacciones de Twitter y la popularidad de los restaurantes
publicados en Google Maps. Para ello vamos a realizar dos tipos de analisis:

- Analisis de datos de los restaurantes: Se analizaran los datos de los restaurantes,
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los cuales incluyen el tipo y categoria de comida, el nombre del restaurante, el
barrio en el que se encuentra, la puntuacién media, el rango de precios y el nimero
de resefias. Se eliminan aquellos restaurantes que estén duplicados en una misma
categoria, contabilizandolos tan solo en una ocasion. De este modo el resultado
reflejado ser4 mas real, mostrando la informacién de 1.420 restaurantes Unicos en
cada categoria.

- Anadlisis de datos de Twitter: Se analizara el contenido de los tuits relacionados
con los distintos tipos de comida considerados y sus interacciones.

Ambos analisis se integraran en el mismo cédigo y se representaran mediante diferentes
métricas y gréficos para tener una percepcion mas visual de las relaciones entre las dos redes
sociales. Se generara un archivo de hoja de calculo Excel el cual contendra toda la informacion
de ambas fuentes con el objetivo de poder ser estudiado mas en profundidad por el usuario y
representar las métricas que considere mas interesantes.

Para cargar y analizar los datos se han relacionado las palabras clave de estos con la
categoria a la que pertenecen. Se han definido siete categorias distintas, como se ha indicado
en capitulos anteriores. Estas categorias comprenden la comida valenciana, la comida
espafola, la comida italiana, carnes, pescados, comida internacional y cafeterias. Con esta
agrupacion se pretende interpretar los datos y tener una vision més global de la opinion de la
gente, puesto que un analisis individual para cada tipo de comida en concreto seria muy
complicado, ya que es muy comudn que un restaurante cocine diferentes tipos de comida. Por
esto se han intentado agrupar las diferentes palabras clave de la manera més ldgica posible.

Para alcanzar el objetivo principal de nuestro estudio se puede intentar encontrar
correlaciones analizando los datos desde diferentes angulos. En nuestro caso vamos a cefiirnos
atres:

- Numero de resefias y numero de tuits por categoria: Una correlaciéon entre
ambos datos puede sugerir que las categorias mas discutidas en Twitter son
también las que generan mas resefias y, por tanto, aunque la puntuacion no sea la
mejor, la que mas afluencia de gente tienen (Figura 22).
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Mamero de Resefias vs Numero de Tuits por Categoria (Normalizade)

10

—a— Nimero de Tweets Totales (Normalizado)
Nimero de Resefias (Normalizado)

Valor Normalizado

Categoria

Figura 22: Representacion grafica del nimero de resefias y tuits totales segun categoria.

En este gréfico (Figura 22), en el cual previamente se han normalizado los datos, podemos
detectar como en algunos casos existe una cierta relacion entre el nimero de resefias y las
conversaciones que se generan en Twitter acerca de estas categorias. Aun asi vemos como las
categorias de “comida italiana”, “pescado”, “carne” y “cafeteria/heladeria” se desvian de esta
tendencia, por lo que sugiere que el volumen de discusién en Twitter no siempre se traduce
directamente en una mayor afluencia en estos restaurantes.

- NuUmero de restaurantes y namero de tuits por categoria: El resultado de este
analisis podria indicar que los restaurantes responden a la demanda o a las
gastronomias con mas influencia en las redes sociales como Twitter.

Numero de Tuits vs Nimero de Restaurantes por Categorfa (Normalizado)

10 —&— Nimero de Tuits (Normalizado)
= NGmero de Restaurantes (Normalizado)

08

=3
S

Valor Normalizado

I
-

0z

0.0

Categoria

Figura 23: Representacion gréafica del nimero de restaurantes y tuits totales segun categoria.

Como se puede observar en la (Figura 23), también con los datos normalizados,
observamos como existe una correlacion pero menor entre el nUmero de interacciones en
Twitter y el nUmero de restaurantes. Se puede ver como el numero de tuits totales es en cierto
modo proporcional al nimero de restaurantes para tres de las siete categorias estudiadas.
Observamos una diferencia mas notable en las categorias de pescado y de carne, seguidas por
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la categoria de cafeterias/heladerias. Esto puede servir como indicador para seguir estudiando
este camino en proximos apartados, pues parece que la oferta no llega a cubrir la demanda
para esos casos, por lo que cabria la posibilidad de ser un indicador de idea de negocio.

- Puntuacion media de restaurantes y numero de tutis por categoria: Una
correlacion positiva aqui podria indicar que las categorias que reciben mejor
puntuacion en las resefias también tienden a generar mas comentarios en Twitter.

Nimero de Tuits vs Puntuacion Media por Categoria (Normalizado)

/
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P

Valor Narmalizado
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=@= Nimero de Tuits (Normalizada) .
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Figura 24: Representacion gréafica de la puntuacidén media y tuits totales segun categoria.

En la Figura 24, a diferencia de los anteriores, no vemos una clara tendencia entre el
numero de tuits y la puntuacién media de estas categorias. Esto puede indicar que, aunque los
restaurantes de mayor calidad generan buena reputacion, no siempre son los que logran captar
la atencion en Twitter.

- Precio medio y numero de tuits por categoria: Encontrar una tendencia entre el
precio medio de los restaurantes y el nimero de tuits podria indicar de qué manera
se podria ajustar nuestra propuesta de inversion para estar dentro de precio en el
mercado actual.

La Figura 25 ofrece informacion clave para ajustar nuestra propuesta de inversion. Se
aprecia como las categorias con un precio medio mas alto, como “pescado” y “carne” tienden
a tener también un mayor nuimero de tuits. En general parece que las conversaciones en
Twitter estan alineadas con el precio medio por categoria. Vemos una ligera diferencia en las
categorias de “carne” y “cafeteria/heladeria”, la cual va a servir mas adelante para ajustar el
precio de carta de nuestra propuesta.
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Figura 25:

Precio Medio vs Nimero de Tuits por Categoria (Normalizado)
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Representacion gréafica del precio medio y tuits totales segln categoria.

Para realizar este analisis hemos desarrollado un pequefio programa para calcular las
estadisticas en base a los datos recopilados hasta el momento, y por otro lado para graficar las
comparaciones planteadas anteriormente. Para ello hemos utilizado las siguientes librerias:

- Os: Proporciona funciones para interactuar con el sistema, en nuestro caso,
navegar por los directorios.

- Pandas: Libreria de manipulacion y andlisis de datos.

- Matplotlib.pyplot: Libreria de graficos que permite crear visualizaciones

estaticas.

En nuestro programa lo usaremos para generar los graficos

comparativos.

- Openpyxl: Permite leer y escribir en archivos Excel.

- Datetime: Permite trabajar con fechas y horas. Sera utilizado para generar un
nombre Unico a nuestros archivos generados.

En el programa de analisis primeramente hemos definido los directorios donde se
encuentran los datos de los restaurantes y los tuits preprocesados, asi como el directorio de
salida para almacenar el archivo Excel que generaremos. Definimos también las categorias de
comida agrupando los diferentes tipos de alimento segun se ha detallado anteriormente, y
hemos creado las listas y diccionarios para almacenar estadisticas de ambas fuentes de datos.

Creamos dos funciones para identificar, por un lado, si el texto en cuestion contiene alguna

de las palabras clave mediante la funcidon “contains _keyword()”; y por otro lado, para
identificar la categoria del restaurante o tuit segun la palabra clave detectada mediante la
funcion “identify category()”.
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Al ejecutar el analisis de los datos obtenidos de Google Maps, procesamos linea por linea
el archivo de texto que contiene la informacion y nos basamos en el separador que se utilizo
anteriormente en el preprocesamiento *
informacion. Se reemplazan los separadores decimales de los nimeros con coma “,” por un
punto “.”, para poder trabajar con ellos en Python. A continuacion se almacenan todos los
campos del restaurante en cuestion en la lista anteriormente creada Ilamada

“restaurants_stats”.

para identificar cada una de las partes de la

Para cada tuit se busca si este contiene alguna de las palabras clave utilizadas durante el
analisis. Si contiene alguna palabra clave asociada a las categorias de comida previamente
definidas se actualiza el contador en la estructura “tweet stats” para esa categoria,
incrementando el nimero de tuits asociados a ésta. A continuacion reorganizamos los datos
de los tuits para poder ser almacenados y visualizados facilmente en Excel, y creamos una
nueva lista llamada “twitter stats_data” que contiene un diccionario para categoria, donde se
resumen las estadisticas calculadas.

Para poder guardar la informacion de manera eficiente en la hoja de célculo se utiliza la
libreria “pandas” para crear dos “Dataframes” que organizan los datos de restaurantes y las
estadisticas de Twitter. Estos “Dataframes” permiten convertir la informacién en una
estructura de datos tabulares facilmente exportable a Excel.

Realizamos la extraccion de las métricas clave desde los “DataFrames” creados
anteriormente, obteniendo el niumero de restaurantes, resefias, puntuacién media y tuits
totales, todo ello organizado por categoria y sumando los valores para representarlas
correctamente. Para poder graficar las diferentes estadisticas calculadas, normalizamos los
datos. De este modo conseguimos tener una apreciacion mas real a la hora de comparar ambas
fuentes, pues no es igual de relevante la informacion contenida en un simple tuit de un usuario
que la ficha de Google Maps de un restaurante.

Finalmente, se generan los diferentes graficos que utilizaremos para comparar las métricas
normalizadas, principalmente el nimero de restaurantes, la valoracion, las resefias y el nimero
de tuits por categoria. Estos graficos se guardan como una imagen. Para la interpretacién de
los datos de precio medio de los restaurantes se ha utilizado una equivalencia numeérica del
siguiente modo: “asequible = 17, “moderado = 2”, “caro = 3”. Asi es mas sencillo ejecutar
calculos con este pardmetro y representarlos.

En las Tablas 4 y 5 se resumen todos los pardmetros por categoria.

A modo de resumen, los métodos planteados durante el estudio son suficientes como para
permitir la recoleccion, procesamiento y analisis de una amplia gama de datos provenientes
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tanto de Google Maps como de Twitter. Con estos definidos, procedemos ahora a preparar y
construir los datos necesarios para entrenar nuestro modelo de red neuronal. Si las
predicciones de la red son satisfactorias, contaremos con una nueva fuente de datos a
incorporar en la busqueda de correlaciones y obtener asi una vision mas en detalle sobre la
relacién entre la presencia digital y el éxito de los establecimientos gastrondmicos,
permitiendo asi una identificacion mas rapida de posibles vias de negocio en el sector de la
restauracion en base a las interacciones y al sentimiento de los usuarios de Twitter.

Tabla 4: Estadisticas de Google Maps segun categoria.

Tipo de comida Restaurantes Barrio mas Puntuacion Reviews Precio mas Precio medio

comun media medias comun (numérico)
Comida 306 Ciutat Vella 4,26 1771 Moderado 1,63
valenciana
Comida 280 Ciutat Vella 421 1471 Moderado 1,61
espafola
Comida italiana 145 Ciutat Vella 4,38 1536 Moderado 1,60
Pescado 103 Ciutat Vella 4,30 2103 Moderado 1,96
Carne 159 L'Eixample 4,34 1584 Moderado 1,79
Comida 238 L'Eixample 4,20 910 Asequible 1,37
internacional
Cafeterias/helad 189 Ciutat Vella 4,25 1601 Asequible 1,43
erias

Tabla 5: Estadisticas de Twitter segun categoria.

Tipo de comida  Tuits Favoritos Retuits
Comida 448 9683 1524
valenciana
Comida espafiola 362 1711 130
Comida italiana 413 13059 815
Pescado 571 2244 266
Carne 608 17537 1848
Comida 225 5459 731
internacional
Cafeterias/helade 605 20321 1335
rias
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Capitulo 4. Aplicacion de la red neuronal y

propuesta de inversion

4.1 Base de datos de entrenamiento de la red neuronal

Para entrenar el modelo neuronal utilizaremos un conjunto de datos ya etiquetados, que
sirva como base para aprender a realizar la tarea de clasificacion del sentimiento. Este
conjunto de datos sera utilizado tanto para el entrenamiento como para la validacion y testeo.
Durante el entrenamiento, el conjunto de datos se dividira en ejemplos de tuits positivos y
negativos. La red neuronal convolucional (CNN) procesara estos ejemplos, minimizando la
diferencia entre sus predicciones y las etiquetas reales. Un subconjunto de estos datos se usara
para validar el rendimiento del modelo mientras se ajustan sus hiperparametros, y otro
subconjunto se utilizard para probar la generalizacion del modelo una vez que haya sido
entrenado. Esto garantizara que éste no solo funcione bien con los datos de entrenamiento,
sino que también sea capaz de manejar datos nuevos nunca Vistos.

La fuente de datos ya etiquetada que hemos utilizado se ha obtenido de uno de los recursos
mas reconocidos para el andlisis de sentimientos en espafiol, el TASS (Taller de Andlisis de
Sentimientos) (TASS, 2024). Este taller es un evento académico que se celebra en el marco
de la Sociedad Espariola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN), el cual se lleva
celebrando desde el afio 2012, y se centra en la investigacion del analisis de sentimientos en
espafol (SEPLN, 2024).

A través de su pagina web oficial hemos podido cumplimentar un formulario para solicitar
la base de datos de tuits clasificados con la que cuentan. Tras ello, hemos recibido un enlace
de descarga en el cual contamos con las bases de datos utilizadas en todos los eventos
celebrados desde el 2012 hasta el 2020.

Estos datos han sido clasificados en tres categorias: positivo (P), negativo (N) o neutro
(NEU). En nuestro caso, en el que vamos a recopilar opiniones sobre los distintos tipos de
comida, vamos a eliminar los ejemplos de tuits clasificados como neutros. Tras la descarga
de estos datos contamos con una base de datos de tuits ya clasificados en formato JSON
(Figura 26).
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“content™: {
“text”: "@bichoclarke @AndreaVasRo El otro dia me quejé que x un capuccino
obraban mds de lo que vale 1 caja de leche y me mandaron a la mierda”

1
|

"date": {
"text”: "Sun Sep 11 21:58:54 +0000 2016
1
“lang”: {
“text”: “es”
}J
“sentiment”: {
"polarity”: {
"value”: {
"text": "N"

}
}

3
I
{
"tweetid": {
"text": "768874738089275393"
b
"user”: {
“text": “627838882"
b
“content™: {
“text”: "El sdbado se casa Adriel y eso me hace sentir super vieja maee cuando
bamos a pueblo viejo x olafos saliamos fuck off y yo era la nifiera”

1
"date”: {

"text": "Thu Aug 25 18:16:37 +0000 2016"
}

"lang": {
“text": “es"

1
I

“sentiment”: {
“polarity™: {
"value”: {
“text": "NEU"

Figura 26: Archivo original de la base de datos utilizada para el entrenamiento de la red neuronal.

En base a esta clasificacién hemos generado un pequefio programa para automatizar el
proceso de reparticion de los archivos en dos carpetas distintas: “P”, para los positivos; y “N”,
para los negativos. Ademaés se han tenido que convertir del formato JSON a archivo de texto
plano para su manejo posterior.

Para ello hemos definido donde se ubica el archivo original, y donde queremos almacenar
los tuits ya separados (un tuit por archivo de texto) y clasificados segun el sentimiento. Dentro
del bucle principal del programa iteraremos sobre cada tuit para obtener de éste su
identificador, el contenido del tuit y el sentimiento del mismo, el cual viene anotado dentro
del elemento “sentiment” siguiendo la jerarquia de estructura “sentiment > polarity > value >
text”. El tuit procesado se almacenara en la carpeta correspondiente segun su polaridad y el
nombre del archivo de texto en cuestion sera el identificador del tuit procesado.

Como se puede ver, este programa servira para generar una fuente de datos considerable
con la que poder entrenar la red neuronal convolucional. Tras el procesamiento de los datos y
la reparticion contamos con un total de 2986 tuits positivos y 2785 tuits negativos ya
clasificados.

Tras entrenar nuestro modelo de prediccién de sentimiento con la base de datos anterior,
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utilizaremos los datos recopilados con anterioridad a través de las técnicas de “web scraping”
para predecir su sentimiento y comparar estos resultados con las estadisticas analizadas
anteriormente.

4.2 Programacion de la red neuronal para predicciones
del sentimiento

En la programacion de nuestra red neuronal se van a utilizar principalmente las siguientes
librerias:

- TensorFlow y Keras: Biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo abierto
desarrollada por Google. Esta biblioteca proporciona herramientas para construir
y entrenar la red neuronal, manejando operaciones matematicas complejas y
optimizando el rendimiento del modelo. Keras es una API ejecutada sobre
TensorFlow, utilizada para crear las distintas capas del modelo.

- Numpy: Numpy se trata también de una biblioteca de codigo abierto que habilita
la computacion numérica en Python. Esta libreria contiene métodos para la
realizacién de operaciones estadisticas y matematicas entre otras funciones.

- Matplotlib: Se trata de una biblioteca para la creacion de graficos en Python. Sera
utilizada para visualizar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento de
este facilitando la interpretacién de su evolucion.

El primer paso para implementar la CNN sera asegurar que el entorno esté correctamente
configurado y que los datos estén organizados de manera que faciliten el entrenamiento y la
evaluacion del modelo. Con este fin establecemos las rutas necesarias para acceder a los datos
y realizamos una separacion clara entre los conjuntos de entrenamiento y prueba.

Comenzamos creando las rutas a las carpetas donde se almacenaran los datos de
entrenamiento y prueba. Esto es importante sobre todo a la hora de trabajar con grandes
volumenes de datos, como es el caso. Primero, definimos el directorio principal donde se
guardaran todos los datos relacionados con el proyecto. A partir de este directorio base
crearemos dos subdirectorios: “train” y “test”, para almacenar los datos de entrenamiento y
de prueba, respectivamente. Si estos subdirectorios ya existen en el sistema de archivos no se
ejecutara de nuevo la accion de creacion.

Siguiendo con el proceso de copia y eliminacion de archivos para la preparacion del
conjunto de datos, procederemos a dividir los datos en los dos directorios creados. Antes de
nada, indicaremos al programa las subcarpetas que contienen los archivos a dividir, las
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carpetas llamadas “P” y “N” generadas anteriormente en la preparacion del conjunto de datos.
Una vez definidas y detectadas estas subcarpetas, procederemos a iterar sobre cada una de
ellas. Mezclaremos los archivos de cada una de éstas para evitar que se agrupen de manera
que se puedan introducir sesgos en el modelo durante su entrenamiento, es decir, que siempre
se tomen los mismos datos para el aprendizaje.

En este punto procederemos con la reparticion de archivos. Esta division es esencial para
poder evaluar la capacidad del modelo a la hora de generalizar los datos nunca vistos. En
nuestro caso escogeremos el 20% de los datos (unos 1.019 tuits) para el conjunto de prueba,
asignandolos a la lista “test files”, mientras que los datos de entrenamiento se asignaran a la

lista “train_files”.

Con los archivos ya divididos en dos conjuntos distintos procederemos a copiarlos a sus
respectivas carpetas de destino. Realizaremos de nuevo una serie de comprobaciones para
verificar que dentro de cada directorio la subcarpeta de destino exista, y si no es asi, la
crearemos, copiando cada archivo desde su ubicacién original a esta nueva ubicacion. Una
vez terminada la copia de archivos se eliminaran las subcarpetas originales, manteniendo asi
el directorio base limpio de informacién innecesaria y evitando duplicaciones en los datos.

Siguiendo con la creacion y preparacion de los conjuntos de datos, procederemos a aplicar
ciertas técnicas de estandarizacion y vectorizacion para transformar el texto de entrada en una
forma que la red neuronal pueda interpretar. Para ello comenzaremos definiendo el nimero
de ejemplos de datos que se procesaran juntos en una sola iteracion del modelo, también
conocido como el “batch size”. Cuanto mdas pequeno sea el tamafio de este lote, el
entrenamiento serd mas lento, pero es probable que generalice mejor la informacién. En este
caso escogemos un tamafio de lote de 8. Esto significa que el modelo tomara 8 ejemplos de
datos, es decir, 8 tuits y los pasara por la red neuronal antes de realizar una actualizacion de
sus pesos. Por otro lado, se establecerd una variable conocida en el ambito de las redes
neuronales como semilla o en inglés “seed”, la cual se encargara de iniciar un proceso
aleatorio, pero de manera controlada. Esta variable se ajustard a un valor de 42 en nuestro
trabajo, de manera que cada vez que se ejecute el cédigo y entre en juego algun proceso
aleatorio, los resultados sean predecibles y repetibles.

Una vez definidos los parametros anteriores, procederemos a identificar los datos de texto
en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de entrenamiento sera el
que se divida de manera que también se utilicen parte de esos datos para la validacion, de
modo que se pueda evaluar el rendimiento del modelo. Una vez asignados los conjuntos de
datos, identificaremos las clases con las que estamos trabajando. En este caso estamos
clasificando los tuits en dos categorias: “0” para negativos y “1” para positivos. De este modo
proporcionaremos al modelo una referencia binaria sobre las etiquetas que debe aprender a
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predecir.

Ya que el texto de la fuente de datos utilizada no es directamente aplicable a una red
neuronal vamos a tener que preprocesarlo de manera similar al texto obtenido de Twitter, de
modo que estandaricemos y eliminemos cualquier ruido que pueda interferir en el aprendizaje.
Para ello convertiremos todo el texto a minusculas, eliminando el uso de ‘“hashtags”,
menciones a otros usuarios, numeros, y signos de puntuacién. Ademas, eliminaremos las
etiquetas HTML vy los enlaces, los cuales no aportan valor al anélisis de sentimientos.

A continuacion se definira la fase de vectorizacion, la cual consiste en la conversion del
texto a una serie de niumeros enteros que representaran las palabras. Esto facilitard al modelo
aprender a través de secuencias de nimeros y asi interpretar el texto. Cada palabra convertida
a niamero se conoce como “token”. Por ejemplo, en la frase “Me gusta la pizza”, los tokens
serian “Me”, “gusta”, “la”, “pizza”. Conociendo la diversidad de lenguaje utilizado en la red
social, estableceremos un numero maximo de “tokens” a almacenar en el vocabulario del
modelo. Este limite lo estableceremos en las 10.000 palabras mas frecuentes, descartando las
gue menos se repitan. Para asegurar que todas las entradas tienen la misma longitud de
palabras, fijaremos una longitud maxima de procesado de 250 “tokens”, pues la mayoria de

los tuits son cortos y contienen la informacion relevante en las primeras palabras.

Para preparar los datos de texto de manera que la red neuronal pueda procesarlos
eficazmente, comenzaremos extrayendo solo el texto de los ejemplos de entrenamiento y
adaptaremos la capa de vectorizacion para que aprenda y represente el vocabulario en forma
numeérica. Esta vectorizacion se aplicara luego a todos los conjuntos de datos (entrenamiento,
validacién y prueba). Para asegurar un proceso de entrenamiento mas eficiente,
implementaremos las técnicas de “cache” y “prefetch”, que almacenaran los datos procesados
en memoria, evitando recalcularlos en cada ciclo y preparando los siguientes lotes mientras el
modelo esta trabajando en el actual. Esto reducirad los tiempos de espera y optimizara el
rendimiento general del entrenamiento.

Uno de los conceptos clave en problemas del procesamiento del lenguaje es el
“embedding”. Este hace referencia a la representacion vectorial de las palabras, donde cada
una de las palabras se convierte en un vector de numeros. Si no se aplicara esta capa de
“embedding” y se asignara un simple niimero a cada palabra, la red solo veria estos niumeros
como valores sin relacion entre ellos, sin llegar a comprender que palabras como por ejemplo
“bueno” y “excelente” son similares. Al convertir estos numeros en vectores, en este caso de
100 dimensiones, representamos las palabras como un vector del tipo [0.25, 0.10, 0.30...]. De
este modo, los vectores para palabras como “bueno” y “excelente” seran similares y por tanto
la red sera capaz de relacionarlas.
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A continuacion, procederemos a construir el modelo secuencial de la CNN, compuesto
por cinco capas distintas conectadas entre si:

- Capa de embedding: Es la primera capa de la red. Esta se encargara de convertir
las secuencias de enteros en vectores de longitud fija, ayudando a la red neuronal
a captar las relaciones semanticas entre palabras.

- Capas convolucionales: En nuestro modelo, utilizaremos dos capas
convolucionales. Estas son Uutiles para extraer caracteristicas locales de las
secuencias de texto, como frases o palabras clave. La primera capa tiene 128 filtros
y la segunda 64, reduciendo la dimensionalidad de las secuencias y resaltando los
patrones mas relevantes.

- MaxPooling y GlobalMaxPooling: Después de cada capa convolucional,
aplicamos una capa de operacion que seleccionara los valores méaximos,
reduciendo aun més la dimensionalidad y ayudando a retener solo la informacion
mas significativa. La capa “GlobalMaxPooling1 D’ tomara los valores maximos a
lo largo de toda la secuencia.

- Capas densas: Las capas densas conforman la parte final del modelo. Estas,
permiten a la red combinar la informacidén extraida en las anteriores capas,
realizando la clasificacion final. La activacion “relu” se utiliza para introducir no
linealidades en el modelo. En la capa de salida se utiliza una funcion de activacion
“softmax”, la cual convierte las salidas del modelo en probabilidades sobre las dos
clases posibles (positivo o0 negativo).

- Dropout: Esta se trata de una técnica de regularizacion con motivo de evitar el
sobreajuste. Esta situacion se da cuando el modelo se ajusta demasiado bien a los
datos de entrenamiento y por tanto no llega a generalizar correctamente. En este
caso utilizamos la capa de “Dropout” para desactivar el 70% de las unidades de
las capas densas de forma aleatoria, forzando al modelo a ser mas robusto.

En la Tabla 6 y la Figura 27 se puede ver un resumen del modelo con los detalles de la
arquitectura y el numero de parametros que debe aprender durante cada capa de
entrenamiento.

Una vez definida la estructura de la CNN procederemos a implementarla. Utilizaremos
como funcién de pérdida “SparseCategoricalCrossentropy”, la cual medira la diferencia entre
las predicciones del modelo y las etiquetas reales, intentando minimizar esta diferencia; y
utilizaremos como métrica principal la precision, “accuracy”, la cual mide el porcentaje de
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predicciones correctas realizadas. Se utilizara ademés el optimizador del tipo Adam (del
inglés, “Adaptive Moment Estimation”), el cual se encargara de ajustar automaticamente la
tasa de aprendizaje, que inicialmente se fija a un valor bajo de 0.0001 para que el modelo
converja de manera mas estable.

Tabla 6: Resumen del modelo de red neuronal configurado.

Capas (tipo) Forma Salida Pardmetros Descripcion
Embedding (None, None, 100) 1000100 |Representacion de palabras en 100
dimensiones
ConvlD (None, None, 128) 64128 Convolucion 1D para captar
patrones en secuencias
MaxPooling1D (None, None, 128) 0 Reduce la dimensionalidad,
conservando valores clave
ConvlD (None, None, 64) 41024 Segunda convolucion 1D con 64
filtros
GlobalMaxPoolingl (None, 64) 0 Pooling global que selecciona el
D valor maximo de cada filtro
Dropout (None, 32) 0 Desactiva aleatoriamente el 70% de
las unidades para evitar
sobreajuste
Dense (None, 16) 528 Capa densa con 16 neuronas,
activacion ReLU (MLP)
Dropout (None, 16) 0 Dropout para regularizacion
Dense (None, 2) 34 Capa final MLP con activacion

softmax para clasificacién binaria

Embedding

Convolution

Pooling

Output

Convolution Pooling Fully connected

Figura 27: Representacion grafica de la arquitectura de la red neuronal.
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Antes de iniciar el entrenamiento de la red definiremos diferentes funciones conocidas
como “callbacks”, las cuales se ejecutaran automaticamente durante el entrenamiento en
ciertos momentos predefinidos, permitiendo controlar y ajustar el proceso si vemos que el
modelo evoluciona por un camino que consideramos que no es el 6ptimo. En nuestro caso
haremos uso de tres tipos distintos de “callbacks”:

- Early Stopping: Monitorea el valor “val loss”, que es la funcion de pérdida
calculada sobre el conjunto de datos de validacion al final de cada época, de modo
que si no se observa una mejora en esta métrica durante 2 épocas consecutivas el
entrenamiento se detiene, evitando sobreajustes.

- Model Checkpoint: Se encarga de guardar el mejor modelo encontrado durante
el entrenamiento, basado en la pérdida de validacion. En caso de que el
entrenamiento se detenga, el modelo puede ser recuperado para ser utilizado.

- Reduce Learning Rate: Este “callback” se encarga de reducir la tasa de
aprendizaje en un factor de 0.1 si la pérdida de validacién no mejora durante 2
épocas consecutivas.

Finalmente el modelo neuronal se entrenara utilizando los datos estandarizados y
aplicando los “callbacks” definidos anteriormente para asegurar que el entrenamiento sea
eficiente y el modelo generalice correctamente. Estableceremos las épocas, es decir, el nUmero
de veces que se ejecutara el entrenamiento, en 16, aunque siempre se podra detener antes si
las métricas lo requieren.

Tras el entrenamiento del modelo se visualiza en pantalla los resultados, graficando la
evolucidn de la pérdida y de la precision a lo largo de las épocas del entrenamiento. Este sera
exportado para aplicarlo al conjunto de tuits obtenido en la primera fase del proyecto y asi
realizar las predicciones de sentimiento. Durante la exportacion combinaremos en el modelo
la capa de vectorizacion de modo que, a pesar de haber ya aplicado un preprocesamiento a los
tuits obtenidos, aseguraremos que estan en el mismo formato que el conjunto de datos de
entrenamiento. Una vez exportado se compilara de nuevo para asegurar que esta listo para
hacer las predicciones, utilizando la misma configuracion de pérdida, optimizador, y métricas
que en el modelo original.

Para utilizar el modelo entrenado en los nuevos datos de tuits, prepararemos el entorno
especificando las rutas del archivo que contiene la informacion sin clasificar y la carpeta
donde se almacenaran los resultados. Nuestra intencién es que los tuits clasificados se
almacenen en dos carpetas, segun el sentimiento (positivo o negativo). Una vez cargado el
archivo a procesar y creadas las subcarpetas, cada tuit pasara a través del modelo exportado
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para determinar si es positivo o negativo. Para que el modelo pueda realizar las predicciones
serd necesario expandir la dimension de los datos de entrada, ya que el modelo durante el
entrenamiento recibia tensores con al menos dos dimensiones (tamafio del lote y la secuencia
de tokens), por lo que ahora debemos preparar los datos de prediccion para que tengan el
formato adecuando que el modelo espera. Dependiendo de la prediccion, el tuit serd movido
a la carpeta correspondiente. Al ser una gran cantidad de datos se creard un registro del
progreso para saber cuantos tuits han sido procesados y clasificados durante la ejecucion del
modelo.

4.3 Resultados de las predicciones con la CNN

En esta seccion del trabajo se muestran los resultados de la prediccién de los sentimientos
expresados en los tuits relacionados con las categorias de comida consideradas. El modelo de
red neuronal construido ha permitido categorizar cada tuit como positivo o0 negativo. A través
de este proceso hemos podido observar cémo se perciben los diferentes tipos de comida y
cuales de estos son los mas discutidos en Twitter.

El modelo empleado es la red CNN, compuesta por diferentes capas disefladas para
capturar las caracteristicas mas relevantes en los textos y predecir la polaridad de estos. En
nuestro caso se ha entrenado durante 16 épocas, con un punto de parada temprana debido a la
evolucién de la pérdida en el conjunto de validacion. A continuacion se muestra las gréafica
de evolucion del modelo (Figura 28).

Accuracy Over Epochs

—— Training Accuracy
0.85 Walidation Accuracy

0 2 4 & B 10 12
Epochs

Figura 28: Evolucion del rendimiento del modelo a lo largo de las épocas.

Al principio del entrenamiento del modelo se observo que la pérdida disminuia durante el
entrenamiento, y también en la validacién. Este comportamiento indica que el modelo estaba
comenzando a aprender a distinguir entre los tuits positivos y negativos. Durante las ultimas
épocas del entrenamiento el modelo continta mejorando, alcanzando una precision del 88%
en el conjunto de entrenamiento. No obstante, la pérdida en el conjunto de validacién
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comenzaba ligeramente a aumentar a partir de la época 10, lo que sugiere un posible
sobreajuste.

La red neuronal artificial entrenada con la base de datos externa se usa posteriormente para
clasificar los tuits obtenidos mediante “web scraping” segun el sentimiento de estos. Con esto
se busca obtener estadisticas acerca de cuantos tuits positivos o negativos encontramos
referidos a cada categoria y, por tanto, poder complementar nuestro anélisis de datos anterior.

Tras finalizar el entrenamiento del modelo vemos cdmo se han creado satisfactoriamente
la carpeta de resultados junto a sus subcarpetas para almacenar los tuits positivos y negativos.
Del total de 3.232 tuits recopilados, vemos como 1.873 han sido clasificados como positivos,
y 1.359 han sido clasificados como negativos. Si bien la plataforma es utilizada para expresar
opiniones de todos los tipos, el hecho de contar con un usuario anénimo facilita la publicacién
de opiniones negativas. Sin embargo las estadisticas indican categorias de comida con una
cierta apreciacion positiva por parte de los usuarios, a pesar de predominar los tuits negativos.

Complementando nuestro programa de analisis de datos expuesto anteriormente se
identificara el sentimiento de los archivos de Twitter segin la carpeta donde estén
almacenados, pues habran sido clasificados con anterioridad a través de la red neuronal. Para
cada tuit se buscara si contiene alguna de las palabras clave utilizadas durante nuestro analisis.
Si contiene alguna palabra clave asociada a las categorias de comida previamente definidas,
se actualizara el contador en la estructura “tweet_stats” para esa categoria, incrementando el
numero de tuits positivos 0 negativos asociados a esa categoria. A continuacion
reorganizaremos los datos de los tuits para poder ser almacenados Yy visualizados facilmente
en Excel, y crearemos una nueva lista llamada “twitter stats data” que contendra un
diccionario para categoria, donde se resumiran las estadisticas calculadas.

Tabla 7: Resultados del andlisis de sentimiento segln categoria.

Tipo de comida Numero de tuits Tuits positivos Tuits negativos
Comida valenciana 448 320 128
Comida espariola 362 220 142
Comida italiana 413 210 203
Pescado 571 333 238
Carne 608 364 244
Comida internacional 225 105 120
Cafeteria/heladeria 605 321 284

Como se puede apreciar en la Tabla 7, la mayoria de los diferentes tipos de comida
presentan una distribucion de sentimientos relativamente equilibrada. En la Figura 29 aparece
representado en un grafico de barras el porcentaje de percepcion de cada categoria en base a
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estos resultados.
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Figura 29: Representacion gréafica de los porcentajes de distribucién del sentimiento segln
categoria.

En general, segun los resultados de la clasificacién, podemos apreciar como el modelo
entrenado ha estado bastante acertado, identificando correctamente el sentimiento de cada tuit.
Para comprobar la precision del modelo se ha tomado una muestra representativa de 120 tuits
(60 para cada sentimiento), los cuales se han revisado manualmente.

Los resultados en esta muestra arrojan un acierto del 80% para los tuits positivos, mientras
que para los tuits negativos este porcentaje de acierto baja hasta el 77%. Esto puede ser debido
a que muchos de estos tipos de comida se usan como forma de insulto o como critica hacia
algunos aspectos. Por ejemplo, “pastel” se puede usar en la frase “menudo pastel tienen
montado...”. Este uso de las palabras puede llevar a confusiones. Se adjunta este anélisis en
el Apéndice de la memoria.

4.4 Propuesta de sistema de inversion

En este apartado el objetivo serd identificar posibles correlaciones entre los datos
procesados de ambos conjuntos de modo que se pueda llevar a cabo una propuesta de sistema
de inversion basada en el sentimiento de los tuits. Por ello, en base al analisis anterior de los
datos recopilados, se realiza de nuevo algunas comparaciones que hemos observado que
tienen mas relevancia, afiadiendo ahora si el factor de percepcion del sentimiento hacia estas
categorias.

Al representar el nUmero de tuits positivos para cada categoria vamos a tener en cuenta el
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numero de favoritos y de retuits de cada tuit en cuestion. Esta informacion es relevante puesto
que contar con alguna de estas interacciones significa que algin usuario mas ha compartido
la misma opinion que el tuit original. Cada retuit o favorito con el que cuente un tuit se
contabilizara como una unidad mas de tuit positivo 0 negativo, segun el sentimiento del tuit
en cuestion. De este modo el nuevo resultado teniendo en cuenta la interaccion sobre cada
tuit, viene representado por la Figura 30.
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Figura 30: Distribucion de los porcentajes de sentimiento segin categoria tras haber
contabilizado los favoritos y los retuits.

Observamos cémo se incrementa ain mas la critica negativa hacia muchas de las

categorias, a diferencia de la categoria “cafeterias/heladerias”, la cual resulta beneficiada.

Tras normalizar los datos recopilados proponemos a analizar las siguientes métricas de los
datos recopilados:

- Numero de resefias y tuits positivos por categoria.

- Numero de restaurantes y tuits positivos y negativos por categoria.
- Puntuacion media y tuits positivos por categoria.

- Precio y tuits positivos por categoria.

En el primer caso vemos como hay una percepcion mayormente positiva en Twitter para
aquellos restaurantes especializados en carne y para la categoria de cafeterias/heladerias. A
éstas les precede la comida valenciana, como se puede observar en la Figura 31.
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Numero de Resefias vs Nimero de Tuits Positivos por Categoria (Normalizado)
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Figura 31: Representacion gréafica del nimero de tuits positivos y de resefias segun categoria.

Parece existir una correlacion entre los tuits positivos y el nimero de resefias, pues la linea
de tendencia de tuits positivos sigue la misma curva que la tendencia de resefias. Es en el
ultimo caso, en la categoria de cafeterias, donde apreciamos una diferencia muy notable entre
el numero de resefias y los tuits positivos, a pesar de que la linea de tuits positivos sigue de
nuevo la tendencia alcista de las resefias para esta categoria. Esta informacion indica que para
esta categoria parece ser que las resefias no son tan numerosas, 0 que la gente no suele
compartir su opinion acerca de éstas: suelen ser sitios donde tomar algo rapido, un desayuno
0 una merienda, y tal vez no incitan tanto a dejar una resefia del local. Aun asi, la gran cantidad
de interacciones positivas que presenta esta categoria hace pensar que es un posible nicho de
negocio y que, ademas de lo comentado, esta diferencia pueda deberse a que no existe un gran
numero de restaurantes dedicados a esta categoria y, por tanto, las resefias sean menores en
numero. La gran percepcion positiva de los usuarios de Twitter hacia esta categoria junto a la
poca cantidad de resefias que presenta es un indicador de que este tipo de restaurantes podrian
tener alin margen de mejora para ser explotados y sacarles mas rendimiento.

En el segundo caso observamos una situacién similar a la primera comparativa. La comida
valenciana y espafiola se siguen situando en la primera posicion como categorias con mas
restaurantes; sin embargo, es la categoria de cafeterias/heladerias la que presenta una mayor
percepcion positiva (Figura 32). Observando la linea de tendencia positiva, ésta parece seguir
en la mayoria de los casos (quitando la categoria de comida internacional) la misma tendencia
gue el niumero de restaurantes recopilados para cada categoria. Atendiendo también a las
interacciones negativas vemos como en el caso de la comida valenciana, la comida italiana, y
la categoria de carne son las peor valoradas en Twitter. Esto concuerda en el caso de las
categorias de comida italiana y carne con que presentan un menor nimero de restaurantes.
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MNumero de Tuits Positivos y Negatives vs Nimero de Restaurantes por Categorfa (Normalizado)
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Figura 32: Representacion grafica del nimero de tuits positivos, tuits negativos y restaurantes
segun categoria.

Cabe destacar de nuevo en la Figura 32 que la mayor diferencia entre percepcion positiva
y numero de restaurantes la encontramos en la categoria de cafeterias/heladerias, por lo que
refuerza aln mas nuestra suposicion de que es un posible nicho de mercado.

En el tercer caso no parece haber correlacion entre el sentimiento de la gente hacia esa
categoria en concreto y la puntuacién media de los restaurantes que ofrecen esa comida
(Figura 33). Aun asi, conocer la percepcion de los consumidores de una categoria en concreto,
junto a las estadisticas sacadas de Google Maps, podria ayudar a predecir la recepcion que
tendria el restaurante en cuestion. Si que observamos una relacion mas clara en la categoria
de cafeterias/heladerias donde coincide la percepcion en Twitter con la puntuacion media.
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Figura 33: Representacién grafica del nimero de tuits positivos y de la puntuacion media por
categoria.
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Finalmente, en la grafica de comparacion entre la percepcion positiva en Twitter y precio
medio de estas categorias (Figura 34), volvemos a observar una cierta tendencia entre ambas
variables. Se aprecia como en las primeras categorias desciende la percepcion positiva hasta
repuntar en la categoria de pescado y carne, las cuales son las que mayor precio medio tienen
por restaurante. Esta tendencia de tuits positivos cae en la categoria de comida internacional
al igual que el precio medio de sus restaurantes, para luego repuntar en la categoria de
cafeterias/heladerias.
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Figura 34: Representacion grafica del nimero de tuits positivos y el precio medio por categoria.

De la Figura 34 se puede entender que en aquellos casos donde la percepcion de la gente
es positiva, los restaurantes aprovechan para subir los precios y, por tanto, conseguir mas
beneficio. Esto coincide para practicamente todas las categorias y tiene sentido puesto que
cuando un restaurante es popular y bien percibido, es habitual que suba los precios.
Encontramos sin embargo una gran diferencia de nuevo en la categoria de cafeteria/heladeria,
la cual a pesar de tener un gran nimero de tuits positivos, su precio medio estd muy por debajo
de la percepcion positiva de la gente.

Aunque en el Capitulo 4 hemos visto diferentes categorias con potencial, como las
categorias de pescado y carne (especialmente esta ultima), las cuales presentaban una gran
interaccion en Twitter y contaban con un nimero mas reducido de restaurantes en Valencia,
tras analizar el sentimiento de los tuits recopilados y contabilizar las interacciones de favoritos
y retuits de estos, hemos apreciado un claro despunte en la categoria de cafeterias/heladerias.
Esta categoria ha resultado exitosa en tres de las cuatro comparaciones ejecutadas, las cuales
han demostrado presentar ciertos patrones de conducta entre las opiniones de Twitter y los
datos de Google Maps. Vemos como esta categoria ha demostrado tener gran potencial puesto
gue a pesar de tener una percepcion del 94% positiva (muy por encima del resto), no presenta
un numero lo suficientemente alto de restaurantes en la ciudad como para abastecer la
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demanda. Ademas de esto, también se posiciona como la categoria con la posibilidad de sacar
mas beneficio puesto que existe un gran margen entre el precio medio y la percepcion en
Twitter.

Asi pues, atendiendo al analisis de sentimiento realizado, tomamos la categoria de
cafeterias/heladerias como clara ganadora. Podemos asi plantear una propuesta de negocio
con los datos recopilados.

Observando la recopilacion de datos de Google Maps podemos ver como el barrio donde
mas restaurantes categorizados como cafeterias/heladerias hay en Valencia es en el de Ciutat
Vella. Esto podria indicar que no es buena idea abrir otro local aqui, pero observando las
reseflas medias en los restaurantes de la zona se aprecia una media mucho mayor al resto de
barrios, de alrededor de 1.900 resefias por local. En concreto, la media de resefias para esta
categoria en este barrio se sitta en 2.070 resefias por restaurante. Esto indica que existe por
tanto una gran afluencia de posibles consumidores en la zona, por lo que escogeremos este
barrio como el ideal para abrir una cafeteria.

Como hemos visto, existe un margen de mejora respecto al precio medio en la categoria
escogida. Actualmente la media de precios en esta categoria se sitta en un valor de 1,43. Esta
media corresponde a la conversion realizada anteriormente (“asequible=0", “moderado=1",
“caro=2"). Por lo tanto, conociendo que los rangos de precio para estas categorias
corresponden respectivamente a 0 — 10€, 10 — 20€ y +20€, podemos hacer una estimacion del
precio medio actual, el cual resulta en aproximadamente +9,55€. Atendiendo a las graficas
anteriores, en la que se apreciaba como categorias con menos interacciones positivas como la
de pescado contaban con un precio medio de +13€, observamos un margen de subida de los
precios de casi un 37%.

Asi pues, la propuesta de inversion a partir de estos datos sugiere abrir un restaurante
categorizado como cafeteria/heladeria, el cual es probable que tenga una mayor afluencia de
gente si se ubica en el barrio de Ciutat Vella, y cuyos precios pueden ser incrementados hasta
un 37% respecto a los precios medios para ese tipo de locales.
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Capitulo 5. Conclusiones vy trabajos
futuros

En los resultados de los apartados anteriores hemos dado uso a los datos recopilados
mediante “web scraping”, asi como a la red neuronal disefiada, poniendo en préctica la
metodologia planteada para disefiar una propuesta de negocio, en este caso aplicada a la
apertura de un restaurante categorizado como cafeteria/heladeria.

A lo largo del analisis se han identificado diversas correlaciones entre las interacciones de
los usuarios en Twitter y las métricas obtenidas de plataformas como Google Maps. Aunque
algunas correlaciones resultaron méas evidentes que otras, los resultados en su conjunto
sugieren que existe una tendencia clara en el sector de la restauracion ligada a la actividad en
redes sociales, a la percepcién y preferencias de los consumidores. Esto no significa que los
negocios sigan meticulosamente lo que se comparte en esta plataforma en cuestion, pero es
evidente que Twitter es un gran reflejo de la sociedad actual a través del cual poder predecir
las tendencias de consumo y sacar provecho de ello.

A pesar de los resultados satisfactorios de nuestra red neuronal (alrededor del 78%) asi
como de las comparaciones ejecutadas, cabe destacar algunas mejoras que se podrian
implementar en este sistema de analisis y disefio de propuesta de negocio. En nuestra
investigacion nos hemos centrado en restaurantes especializados en unos tipos de gastronomia
en concreto, que si bien son los més relevantes en Valencia, no abarcan al completo la gran
variedad de ofertas gastronémicas de la ciudad.

El hecho de haber clasificado los tipos de comida por categoria, aunque haya sido de gran
utilidad para simplificar el analisis, puede llevar a una generalizacion de los datos y omitir
ciertos matices importantes en las preferencias de los consumidores. En este sentido, seria
recomendable en futuras investigaciones el uso de mas categorias, asi como de palabras clave
para conseguir un mayor numero de tuits y ejecutar un analisis con mayor detalle sobre los
distintos tipos de comida.

Ademas, se ha omitido el uso de otros pardmetros relevantes como las coordenadas de los
restaurantes en Google Maps. En futuras versiones de este sistema se podrian utilizar estas
ubicaciones exactas de los restaurantes para, una vez encontrado el nicho de negocio, saber
exactamente en qué zona convendria abrir el restaurante. Primero, analizando por barrios

(como se ha hecho en este trabajo) y, posteriormente, haciendo uso de estas coordenadas para
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estudiar dentro de cada barrio la distribucion exacta de los restaurantes ya existentes y poder
elegir una ubicacion estratégica para nuestro negocio.

En cuanto a las interacciones en redes sociales, una limitacion importante ha sido la
imposibilidad de acceder a la ubicacion geogréafica de los tuits. Si bien esta informacion
anteriormente era publica, en nuestro caso no ha sido posible encontrar estos datos dentro del
codigo web de Twitter. Disponer de este tipo de informacidn permitiria recopilar solo aquellos
tuits que hayan sido generados por usuarios ubicados en Valencia o alrededores. Esto
resultaria en un analisis del sentimiento acotado a la poblacion de Valenciay, por tanto, mucho
mas exacto, ya que se entenderia a la perfeccion la preferencia de los consumidores de la
ciudad bajo estudio. Al haber recopilado tuits escritos en su mayoria en espafiol, es muy
probable que se hayan analizado opiniones de gente de otras comunidades e incluso de otros
paises, a pesar de que Twitter suele mostrar en sus resultados de busqueda aquellos tuits
escritos por usuarios cercanos.

Una direccion prometedora para futuros desarrollos seria la elaboracion de una segunda
red neuronal capaz de identificar patrones automaticamente entre todos los datos recopilados,
ya sea de Twitter, Google Maps, o incluso otras plataformas sociales como Facebook o
Instagram. De este modo se automatizaria la busqueda de correlaciones y se encontrarian
patrones ocultos que en un analisis estatico como el realizado es posible que no se haya podido
apreciar. Con un modelo entrenado continuamente con nuevos datos y procedentes de
diferentes fuentes para capturar percepciones de diferentes usuarios seria posible generar
propuestas de negocio méas exactas y optimizar la toma de decisiones.

En resumen, en este trabajo se ha demostrado que es posible identificar tendencias
relevantes para la toma de decisiones en el sector de la restauracion a partir del analisis de
sentimiento de Twitter y la recoleccion de datos de Google Maps. Sin embargo, queda margen
tanto en términos de mejora como de expansién del modelo hacia otros tipos de negocios o
inversiones.
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Como extension de los Capitulos 3 y 4, se adjunta a continuacion la muestra tomada para
comprobar la precision de las predicciones asi como parte de la informacion recopilada a modo

de ejemplo.

A.1 Comprobacion manual de la precision de la red

neuronal para la muestra tomada

A continuacion, se adjunta una tabla con los resultados del analisis manual de las
predicciones realizadas por la red neuronal para una muestra de 120 tuits.

Tabla 8: Comprobacion manual de las predicciones de la red neuronal.

Tuit Prediccion | Interpretacién humana
Posiblemente los mejores calamares a la romana misrestau-
rants restaurants aove barcelona POSITIVO |POSITIVO
Una cenita de tapas Gourmets Huevos revueltos con foie, ja-
mon ibérico de bellota y patatas fritas Y pulpo a la brasa con
pamentier de patata y salsa de queso midiversionenlacocina to-
doricorico cenadedos POSITIVO |POSITIVO
Pues prefiero morir frente a un buen chuletén POSITIVO |POSITIVO
Detenido un dependiente de un kebab de Bilbao por abusar de
un nifo en el bafio POSITIVO |NEGATIVO
Estoy antojada de sushi, comida italiana, comida mexicana,
kebab, chuzo de pollo con papitas, basta yaaaaaa POSITIVO |POSITIVO
hospitales En 2010 y para su cumpleafios, Keanu entr6 en una
pasteleria y se compro un brioche con una sola vela, se lo co-
mio frente a la panaderia y ofrecio cafe a las personas que se
paraban a hablar con él Tras ganar sumas astronomicas por la
trilogia de Matrix, el actor dono POSITIVO |POSITIVO
En Terrassa no sélo tenemos a @TodoJingles También hay
cosas buenas como la mejor horchata del mundo mundial Ha-
cer 1100 km pensando en mojar los fartons en ella POSITIVO |POSITIVO
pimientos hechos Ahora a desmigar bacalao y en un rato esga-
rraet hecho POSITIVO |POSITIVO
Croquetas de Jamon @chefkoldo afuegolento recetas cocina | POSITIVO |POSITIVO
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Habré deliciosa comida latina, musica en vivo, baile y mucho
mas para celebrar junto a tu familia Visita nuestro stand para
informarte sobre voluntariado, licencias de conducir y tus de-
rechos Ven a compartir momentos especiales y conoce organi-

zaciones comunitarias POSITIVO |POSITIVO
@Silv3rWitch Lit, quiero tomarme un cafe caliente agusto POSITIVO |POSITIVO
Enero estoy a dietagtgt mi amigo enviando comida mexicana

rotacion y promocién de platos de pescados y mariscos COmo

lo haces POSITIVO |POSITIVO
Hoy ha tocado barbacoa de asado argentino Me puede gustar

mas POSITIVO |POSITIVO
@tsarina_nu Dia Internacional de esmorzar con un tenedor POSITIVO |POSITIVO
Queria gostar de comida japonesa POSITIVO |POSITIVO
@GiovanonniJose Muy bien José Luis Yo acé x ahora mate

solo Después una merienda x g mafiana hay un cumple con

asado POSITIVO |POSITIVO
@pablomurrrr Peste a escapada a paris con ryanair y hambur-

guesa con crema de lotus POSITIVO |NEGATIVO
a hacerme un cafe helado POSITIVO |POSITIVO
ALERTA PIZZA Muy buena Pizzeria en SantAntoni Barce-

lona La Piccolina Sepulveda 60 esquina Rocafort Comidalta-

liana POSITIVO |POSITIVO
Estas son las grandes historias, recuperadas del anonimato y el

olvido con las que me gusta esmorzar Muchas gracias

@beanavarro POSITIVO |POSITIVO
@jorgearmasv @4F_Mamba @SonPolemicas @RoilLopezRi-

vas @AlexNSaab @AliErnesto32 @ AmkValentina @CMon-

teroOficial @MonederoJC @AlbertoRodNews Definitiva-

mente tu tienes g ser marisco POSITIVO |POSITIVO
@Jonibarco Podriamos hacer una ensaladilla rusa gigante POSITIVO |POSITIVO
Mimi, no te hagas el que rico pastel, que los cactus na ma son

plantas y todos son suculentas POSITIVO |NEGATIVO
Esmorzar de forquilla is the true brunch POSITIVO |POSITIVO
@xZeus_Boy Necesitas motivacion Le dijo Erik dandole un

beso en la mejilla Ate sonri6 Mama, hay mas carne Si, hijo,

ahora te hago mas Ate se puso asar mas carne POSITIVO |POSITIVO
@INCAFE70 @lovenursingmery @Kirschn48409947 @Cafe-

teriadeHos1 Descubre la magia del acompafamiento de la hor-

chata O fartons o danielets POSITIVO |POSITIVO
@ Nal00pre yo ni para correr cafe, si POSITIVO |POSITIVO
Tu colega el penalista marbelli te invita a una barbacoa POSITIVO |POSITIVO
Ese pulpo a la brasa Suave y jugoso diatrasdia en Grill Restau-

rante POSITIVO |POSITIVO
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Pescado fresco de temporada En mi casa solemos comer pes-
cado congelado merluza principalmente Eso si, pagamos reli-
giosamente IBI, impuesto de basura, IRPF, Impuestos Vehicu-
los, ITVs, seguro del coche , hipoteca, seguro vivienda casa,
comedor escolar, libros del colegio

POSITIVO

POSITIVO

Y para la merienda unos fartons rellenosmequedoencasa fa-
mily en Terrassa

POSITIVO

POSITIVO

@muzeriqui @Elafrancesado De Primero Langosta al Horno y
un buen Vega Sicilia, luego ya te diré

POSITIVO

POSITIVO

@DESNEURONAO pues si, a mi me gusta la madre, La lan-
gosta

POSITIVO

POSITIVO

@escarlata_2 Tal cual Metafora preciosa de lo que pasa en
realidad Y los anormales de los Desokupas, Alvises y Vitos
cascandose un chuleton mientras calientan a otros

POSITIVO

NEGATIVO

@VBranchat Si y el mejor pan con tomate y el alioli y la pae-
lla y la fabada todo lo tienen mejor

POSITIVO

POSITIVO

El dumping y el café para algunos, por Joan Lopez Alegre

NEGATIVO

POSITIVO

@peixmariscanna Buenos dias Parte de nuestra parada de hoy
jueves 5 de Enero 2023 pescado peixmarisco marisco pescado-
fresco pescadocalidad pececeria_martorell marisco mariscos-
frescos pescadofresco

POSITIVO

POSITIVO

El menu se aleja del estereotipo imperante en los Gltimo afios
del largoestrecho Aqui el plato tiene méas de un bocado 12 lan-
gosta para 2, X €] y puedes ir encontrando diferentes matices
Ahora menu Unico que cambia cada 34 semanas Lastima no
tenerlo mas cerca Disfruten

POSITIVO

POSITIVO

Haciendo ensaladilla rusa para mafiana

POSITIVO

POSITIVO

Pulpo a la brasa con fondant cremoso de patata santboi
yummy comida bcn barcelona en Diversus Restaurant

POSITIVO

POSITIVO

@Corn292 La paella de ayer de Canet de Mar calamar y gam-
bas

POSITIVO

POSITIVO

@MrPepito33 Entre mariscada y mariscada, igual los sindica-
tos Al se animan

POSITIVO

NEGATIVO

He aprovechado los ultimos albaricogues de @fvalles82 , he
hecho una crema de tiramisu con mermelada de rosas y car-
quinyoli El albaricoque y la rosa combinan muy bien, la crema
es poco dulce y los carquifioles dan toque El postre se llama
Atalanta por la mariposa Vanessa Atalanta

POSITIVO

POSITIVO

@abc_es Madre mia Qué riquisimo me sali hoy mi chuleton
con patata fritas

POSITIVO

POSITIVO

Chicos, les advierto yo como carne, pero no la cocino Mi
amiga la menos alérgica a servir

NEGATIVO

POSITIVO
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@AntonioJose_EV Como churros si llega con 450km de auto-
nomia y 200cv

POSITIVO

NEGATIVO

El arroz a banda con pulpo y allioli @ Barraca

POSITIVO

POSITIVO

@WTMpress Voy a intentar este atraco Esperen carbonara in-
vitaciones para todo el equipo de WTM

POSITIVO

NEGATIVO

mercat de mercats glories plazadelasgloriascatalanas ceps chu-
leton barcelona en Plaza de las Glorias Catalanas

POSITIVO

POSITIVO

Cerraron La Jijonenca de Fabra i Puig para abrir un kebab
Really

POSITIVO

NEGATIVO

menusabado fideua galicia comidacasera

POSITIVO

POSITIVO

En RestauranteColina, la carne es un arte Seleccionamos cui-
dadosamente los mejores cortes de carne y los preparamos a la
perfeccion sobre las brasas Te esperamos en Ctra Del Palmar,
374, Aljucer, Murcia Haz tu reserva

POSITIVO

POSITIVO

@Catarraol Oh Pues tienes esta receta o también una que lla-
mamos esgarraet en Valencia que es con berenjena y pimiento
rojo asado, migas de bacalao, ajo y aceite de oliva

POSITIVO

POSITIVO

@_mariagaabriela Pues te lo compro, porqué ayer cené tira-
misu JAJAJAJAJAJ

POSITIVO

POSITIVO

@Kkvrpitv Los mejores los de carbonara pffffff huevito mmmm

POSITIVO

POSITIVO

De los mismos creadores de la ensaladilla rusa y el arroz a la
cubana

POSITIVO

POSITIVO

@RevolucioBG Antepone el Club a cualquier otro interés par-
ticular coloca a amigos y familiares a punta pala, se lleva pasta
del Club a sus bolsillospero antepone el Club, una mierda

POSITIVO

NEGATIVO

@peixmariscanna Buenos dias Parada de Fin de Afio 31 de Di-
ciembre 2022 BUEN ANO 2023 pescado peixmarisco marisco
pescadofresco pescadocalidad pececeria_martorell marisco
mariscosfrescos pescadofresco en Pescado y Marisco Anna

POSITIVO

POSITIVO

Carne de primera el osgarmo de la caza mayor corzo en calde-
reta extremeria love gastronomy en restaurante cal miguelon
cooking yummy gastronomia restaurant cena menucomida
cuina

POSITIVO

POSITIVO

@Casfetera La culpa es de estos cojones café para todos que
se han inventado, los esparioles

POSITIVO

NEGATIVO

esmorzar de horquilla catalan Brunch castellano y guiri Yo lo
tengo muy claro

POSITIVO

NEGATIVO

@jomivcf 11 segundos de Peter vete ya 'y 14 de corona es un
florero Gran protesta de Mestalla que en momentos se pita a la
grada de animacion y si ves las caras de algunosse conforman
con bocata futbol y Cocacola Mafiana domingo de paellay
aqui no pasa nada

NEGATIVO

NEGATIVO
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@VengadorAstur @movideta @FodechinchosG Plato princi-
pal Y de postre, helado de pa amb tomaquet Que no sabemos
comer dice, a ver si buscas mejor y criticas menos Los de la
puta banderita sois todos igual

NEGATIVO

NEGATIVO

ALO ALO ESLA PIZZERIA DE BILBAO PEDI UNA pizza
DEL TAMANO DEL ATHLETIC DE BILBAO Y ME EN-
TREGARON UNA ACEITUNA

NEGATIVO

NEGATIVO

@oscar_puente_ Enviale una bandeja de croquetas Mientras
engulle no habla

NEGATIVO

NEGATIVO

Volviendo del curro, he visto a dos guiris comiendo paella en
un durum kebab

NEGATIVO

NEGATIVO

@happybichito Sabes g m pasa cn el pescao y la carne en la
freidora d aire Que me sabe seco, pero seco seco jajajaja

NEGATIVO

NEGATIVO

@konypyon @Mslnefable Yo si voy con los colegas a una
hamburgueseria y en la carta hay una ensalada de legumbres
pues pata negra, pero como no la va a haber porque es una
hamburgueseria y quiero salir con mi amigos pues pido una
hamburguesa vegana, que entiendo que para el rte es mas sen-
cillo

NEGATIVO

NEGATIVO

@europapress Esto es después de la mariscada

POSITIVO

NEGATIVO

Puta chiquillos se suspende el asado hasta nuevo aviso

NEGATIVO

NEGATIVO

@cmgorriaran Se quedan sin marisco

NEGATIVO

NEGATIVO

@lavirgenmanca Yo tenia entendido que los kebab no son
muy saludables

NEGATIVO

NEGATIVO

@infarruco Las carceles tailandesas son famosas por su ele-
vado nivel gastronémico Alli es frecuente que los internos ha-
gan barbacoas de marisco y embutidos Sus métodos de rein-
sercion son legendarios

NEGATIVO

NEGATIVO

@GuillemT _ Ya no podré llevar horquilla ni cuchillo para es-
morzar al trabajo

NEGATIVO

NEGATIVO

aunque te quiten el cum de la hamburguesa por qué cojones
ibas a querer esa mierda es un trozo de pollo entre dos putos
donuts

NEGATIVO

NEGATIVO

La Paella de Su, donde cocina Susi Bernat Algunos platillos
valencianos son mas dificiles de encontrar en Barcelona que
un rastreador de coronavirus esgarraet, titaina Paella con cara-
bineros, que llaman

NEGATIVO

NEGATIVO

@AyusoAgenda2030 @ArturoVilla_ Para ser coherente el
muchacho deberia dejar de comer carne Cualquier animal uti-
lizado como ganado tiene un trato y una vida mucho peor que
la de un toro

NEGATIVO

NEGATIVO

@dvni999 no me gusta el café, la cerveza, el nestea, la salsa
barbacoa, las costillas, las alitas de pollo, el arroz al horno, las
aceitunas

NEGATIVO

NEGATIVO
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@xikiGz_ @ionthas @urgellensis @vacagato_ @peepola-
rana33 OYE ESTO QUE ES EL SABADO TODOS SIN cro-
quetas POR JOPUTAS

NEGATIVO

NEGATIVO

Nota mental escuchar m&s musica y menos a la gente Tiramisu
de mato bizcocho de vainilla casero, café de especialidad,
crema de mato by veredabar carlesalmagroanalog

NEGATIVO

POSITIVO

@ardillakoalaoki Alguien también quiere pizza

NEGATIVO

POSITIVO

La taberna pescadora Can Marfo siempre trae cola Viva sus ca-
lamares a la romana ministeriog

NEGATIVO

POSITIVO

@bichiteo Ahora mismo hago un grupo y lo cuadramos sino se
ird otro afio mas sin asado

NEGATIVO

NEGATIVO

@nauterfley_es Estaria bien si vigilasen la inversion de este
sefior, que el Santuario estuviese en buenas condiciones y
fuese sostenible Porque palmar pasta cada 2x3 porgue un cu-
fiao no sepa gestionar mas alla de dar pena, insultar y montar
barullo, no es muy sano en ningln sentido

NEGATIVO

NEGATIVO

Voy a pegarme una tripa a desayunar fartons y acabo de ver
por la calle a uno de mis actores Porno favoritos No esta mal
para ser miércoles

NEGATIVO

POSITIVO

@vaelltyon lauhhh Equipazo de Europa League que estamos
montando Mariano, seria la guinda del pastel

NEGATIVO

POSITIVO

Jornada atipica en la que coincidieron con descanso el Senior
y los SeniorB y Master a los que se afiadio el SeniorA laEsta-
tal retenido en la AP7 en direccion a Bordils os dejamos imé-
genes del gol del juvenil Cupi y la barbacoa del SMB Orgull-
CHSES

NEGATIVO

NEGATIVO

@Cristin20105937 @Madre375_24 7 Lujos cuando tienes la
alimentacion cubierta creo yo Si pides para comer y por tanto
tu dieta es deficiente no iria un dia en semana a gastarme 13
por mend Me lo gasto en fruta o pescado que el banco de ali-
mento no da

NEGATIVO

NEGATIVO

Sopar a Harrys i mojitos a la terrassa Alaire Barcelona restau-
rant cuisine italiano lovebcn fetuccini tiramisu LaPedrera
aniversari moments @sagradafamilia

NEGATIVO

POSITIVO

roadtrip dia 2 bacalao y pulpo a la brasa valenca comida

NEGATIVO

POSITIVO

Los defensores de las croquetas, ignorante y pen

NEGATIVO

NEGATIVO

@Yodddio Pero no en mis zamburifias ni en mib pulpo a la
brasa

NEGATIVO

NEGATIVO

El pastel de @gon _gi

NEGATIVO

POSITIVO

Barbacoa callejera de bidon redneck con Deedee dormida al
fondo Oleo sobre lienzo

NEGATIVO

POSITIVO

@annagrauarias @salvadorilla @perearagones @CiutadansCs
En liguidacioooo00,si no una mariscada en Ciutadella si sacais
maés de 1 diputadoGuarda el tuit

NEGATIVO

NEGATIVO
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Pudiendo ofrecerles carne a la brasa

NEGATIVO

NEGATIVO

A las 7 d la mafiana buscand un bar por sagunto para acabar
pidiendose uno de longaniza con esgarraet paragustoscolores

NEGATIVO

NEGATIVO

@CristianBilbal2 Los mios ya estan en una edad en la que no
van al comedor, asi que les doy cada dia para el Dominos
Pizza y todos contentos

NEGATIVO

NEGATIVO

Podria ser carbonara

NEGATIVO

NEGATIVO

Lo gracioso que es que hoy haya comido cigalas a lo fancy y
me haya cenando un kebab por culpa del cual me estoy ca-
gando, soy tan motomami, la vida es un contraste continuo

NEGATIVO

NEGATIVO

ElGranMr Ahora dilo sin llorar langosta

NEGATIVO

NEGATIVO

@tobuushi por cierto, mi padre era delgado, seguro que era
para trabajar en el campo, y no para comer esmorzar de tene-
dor en cambio este hombre de la entrevista, esta gordo porque
come mas de lo que necesita su cuerpo

NEGATIVO

NEGATIVO

Pulpo a la brasa

NEGATIVO

POSITIVO

@axxdriixx_ Rabiot para No es pivote y no pide poco, aunque
haya pasta tampoco hay que traer a lo loco

NEGATIVO

NEGATIVO

@BoniAgain El pan empapado en sangre Ni que fuéramos
hienas de la sabana A esa carne le falta minutaje a fuego me-
dio para hacerse bien y que sepa a carne a la brasa y no a vien-
tre de vaca abierto a bocados por las hienas

NEGATIVO

NEGATIVO

@helenag001 A ver mientras estuvo en el gobierno mejoro
vida de la gente, con una pandemia terrible se prohibio el des-
pedir y el volcan de la Palma, la guinda, pero claro el no tiene
derecho a mejorar su vida y la de su familia porque es rojo, ah
Y mucho menos comer una mariscada

NEGATIVO

NEGATIVO

@VidalQuadras Lo que quieren es mas gente, para no dejar de
tensionar los precios en vivienda, mas demanda para empleos
con lo que obtener mano de obra barata, es el Banco de Espafia
con sus élites que no quieren dejar repartir el pastel

NEGATIVO

NEGATIVO

@Pablolglesias Piensa en la mariscada que se pegaria después
de la intervencién

NEGATIVO

POSITIVO

@GxIDePaulinho No hombre no Que este tio gana pasta como
estrella y lleva 3 afios lesionado Encima con la N10

NEGATIVO

NEGATIVO

Nuestra Sandra te invita a leer Una novela historica siempre es
un acierto a la hora de escoger la lectura del verano Deja que
esta novela te atrape desde un punto de vista distinto en la
época de la Segunda Guerra Mundial mientras te tomas un he-
lado en la piscina

NEGATIVO

POSITIVO

@Trozcol Pero yo amo al club marronazo, vos sos un k que le
entrega el culo al bolita de Riquelme, no vi que defiendan a
Angelici como consejo del asado sjjsjss

NEGATIVO

NEGATIVO
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Mal olor bajo tierra de la enfermedad Hay alrededor de 5 gam-
bas escondidos en el brazo de este hombre, y estos gambas ya

estan en estado de descomposicion NEGATIVO | NEGATIVO
Que yo no estoy acostumbrado a comer carne ni esa salsa tan

fuerte Me cago encima NEGATIVO | NEGATIVO
Desayunar un café y un vaso de horchata significa tener un

hambre a estas horas que te subes por las paredes Literalmente | NEGATIVO | NEGATIVO
@Lluis_areny Soy tan feliz ahora podré Dedicarme plena-

mente a lo que me llena Comer marisco Exacto NEGATIVO | POSITIVO
@gaceta_es Esa fundacion se llama comedores de marisco de

CyL NEGATIVO | NEGATIVO
@AntonioMautor Padlla si Fideua no NEGATIVO | NEGATIVO
y por la noche barbacoa NEGATIVO | POSITIVO
@JuanbY ofre Pescado podrido, es reviejo ese video NEGATIVO | NEGATIVO
los de abajo estan haciendo barbacoa y yo tengo que comer

crema de calabacin NEGATIVO | NEGATIVO

A.2 Muestra de resultados completos de la recopilacion

de datos de Google Maps

A continuacion, se adjunta una tabla con los resultados de la recopilacion de datos de
Google Maps. Se adjuntan tan solo los resultados para un tipo de comida correspondiente a
cada categoria, debido a la extension de la tabla original.

Tabla 9: Muestra de datos completos extraidos de Google Maps.

Tipo de co- Categoria Nombre Barrio Pun- | Re- |Precio
mida tua- | view
cion s
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurant El Racé de Lluis Quatre Carreres 4,5| 622 |quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante la Zarandona Quatre Carreres 4,6 939 |rado
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola Casa Mundo desde 1953 Ciutat Vella 3,7| 2148 | rado
Mo-
calamaresa |Comida es- |Lataberna Casera. Arroceriay freidu- de-
laromana pafiola ria. Poblats Maritims 4,6 | 2520 | rado
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola Cerveceria Erajoma El Pla del Real 4,3 11166 |rado
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Casa Miriam Tapas Y Bocadillos Benicalap 4,2 | 522 |quible
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Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola Restaurante Levante Valencia Campanar 4,5| 1361 |rado
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Restaurante Augusto Di Carmen L'Eixample 4,3| 748 |quible
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola bella milano Camins al Grau 4| 524 |quible
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola J.M. Restaurant Quatre Carreres 4,41 2097 | rado
calamaresa |Comida es-
la romana pafiola Marisqueria Civera Ciutat Vella 4,412183 | Caro
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Taberna Jaizkibel Benicalap 3,5| 1122 | quible
Mo-
calamaresa | Comida es- de-
la romana pafiola Restaurant Ferro Ciutat Vella 4,4| 663 |rado
Mo-
calamaresa | Comida es- de-
la romana pafiola Bolos Camins al Grau 3,8(2133 |rado
calamaresa | Comida es- Ase-
la romana pafiola La Casa del Tapeo Desconocido 413153 | quible
Mo-
calamaresa | Comida es- de-
la romana pafiola La Maruja Ciutat Vella 2,5| 607 |rado
calamaresa |Comida es- Ase-
laromana panola Masia del Vino Ciutat Vella 41079 | quible
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
laromana panola Restaurante La Murciana Poblats Maritims 4,2 | 4879 | rado
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Cerveceria Cruz Blanca Extramurs 4,1| 2861 | quible
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
laromana panola Restaurante San Miguel Ciutat Vella 2,7| 786 |rado
calamaresa |Comida es- Ase-
laromana panola Mini Rioja Benicalap 41086 | quible
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Adelina Bar Poblats Maritims 4,4| 525|quible
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola Entretiempos Extramurs 3,9| 282 |quible
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola Gran Azul El Pla del Real 4,3 | 1635 | rado
calamaresa |Comida es- Ase-
la romana pafiola 12 INTENCIONES El Pla del Real 4,5| 873 |quible
Mo-
calamaresa |Comida es- de-
la romana pafiola CASA CLEMENCIA Benimaclet 3,9| 1902 | rado
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Comida ita- Ase-
lasafia liana Da Antonella Benicalap 4,3| 496 | quible
Mo-
Comida ita- |Restaurante La Tagliatella | Valencia | Calle Ep Sector de-
lasafna liana Sur PRR-9 Patraix 4,4| 895 |rado
Mo-
Comida ita- |Restaurante La Tagliatella | Arena de-
lasafa liana Multiespacio, Valencia Rascanya 4,1| 1221 |rado
Comida ita- Ase-
lasafa liana Pizzeria La Trattoria di Fede La Saidia 4,3| 511 |quible
Mo-
Comida ita- de-
lasafia liana Paffuto (Cortes) Campanar 4,6| 718 |rado
Mo-
Comida ita- de-
lasana liana Sorsi e Morsi Alameda Camins al Grau 4,1| 1852 | rado
Mo-
Comida ita- de-
lasana liana Gastro-Pizza IL Vulcano El Pla del Real 4,41 1306 | rado
Mo-
Comida ita- de-
lasafia liana Tagomago Valencia Ciutat Vella 4,3 14429 |rado
Mo-
Comida ita- de-
lasana liana IL GHIOTTONE NAPOLETANO La Saidia 4,5| 1702 | rado
Mo-
Comida ita- de-
lasafa liana Saona Cortes Valencianas Benicalap 44821 |rado
Comida ita- Ase-
lasafia liana Pizzeria La Fantastica Extramurs 3,7 72 | quible
Comida ita- Ase-
lasafia liana Las Lunas Soul Kitchen L'Eixample 4,6| 857 |quible
Mo-
Comida ita- | Restaurant La Tagliatella | CC Gran Tu- de-
lasana liana ria, Valéncia Desconocido 4,2 | 1439 | rado
Mo-
Comida ita- de-
lasafa liana Saona Alameda Camins al Grau 4,1| 5330 | rado
Comida ita- Ase-
lasafia liana Oragu LasagnaBar Algirds 4,6| 142 |quible
Mo-
Comida ita- de-
lasafia liana Los GOmez, Correos Ciutat Vella 4,5|9139 | rado
Mo-
Comida ita- de-
lasaiia liana Turqueta L'Eixample 4,2 | 6607 | rado
Comida ita-
lasafia liana Restaurante Submarino Quatre Carreres 414701 | Caro
Comida ita- Ase-
lasafia liana Restaurante No es lo Mimmo Extramurs 4,41 562 |quible
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Mo-
de-
pescado Pescado Puerta del Mar Valencia Ciutat Vella 4,41 9252 | rado

Mo-
de-
pescado Pescado Ostras Pedrin Centro Ciutat Vella 4,6| 2774 | rado

Mo-
de-
pescado Pescado Restaurante Bocamada L'Eixample 4,6| 402 |rado

Mo-
de-
pescado Pescado Rausell Extramurs 4,6 | 2447 | rado

Mo-

pescado Pescado Som de Mar Restaurante Poblats Maritims 4,4| 822 |rado

Ase-
pescado Pescado Taska La Reina Poblats Maritims 4,6 | 7864 | quible

Mo-
de-
pescado Pescado Ostrabar Valencia L'Eixample 4,6| 832 |rado

Ase-
pescado Pescado El Trocito del Medio Ciutat Vella 4,4 1246 | quible

Ase-
pescado Pescado Aladroc taverna de peix L'Eixample 4,5| 1137 | quible

Ase-
pescado Pescado Restaurante Casa Eulogio Ciutat Vella 4,3| 1372 | quible

Mo-
de-
pescado Pescado Restaurante Navarro Ciutat Vella 4,6 | 2763 | rado

Mo-

pescado Pescado Restaurante Eladio Patraix 4,5| 344 |rado

asado Carne Asador Aurora El Pla del Real 4,4 644 |Caro

ASADOR BUFALO ( ApmsHCKUi de-
asado Carne LWawnbik)Restaurante Armenio. Extramurs 4,8 | 380|rado

Ase-
asado Carne Asador Criollo Benimaclet 4,4| 321 |quible

Ase-
asado Carne Asados Carmen Desconocido 4,4| 170|quible

Ase-
asado Carne Asador Boro Camins al Grau 4| 315|quible

Ase-
asado Carne A la broaster La Saidia 3,8 | 1723 | quible

LA GRANDACA POLLOS ASADOS Y CO- Ase-
asado Carne MIDAS PARA LLEVAR Patraix 4,5 78 | quible

Mo-
de-
asado Carne Asador Casa Vidal Camins al Grau 4,4| 880 |rado
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Asados Express Gil Comidas para Lle- Ase-

asado Carne var Valencia Algirds 4,3| 279 |quible
Comida in- Ase-

comida china | ternacional |Restaurante Chino Min Dou Extramurs 4,3| 2061 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional | Mey-Mey Extramurs 4,1| 957 |quible
Comida in- Ase-

comida china | ternacional |Restaurant Pato Beikin Extramurs 4,5| 606 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |King Baos - Auténtica Comida China El Pla del Real 4,3| 211 |quible
Comida in- Ase-

comida china | ternacional |Tang City Benicalap 3,1 81 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante Dynasty Campanar 4,3| 423 |quible
Comida in- Ase-

comida china | ternacional |Restaurante Chino Amistad Extramurs 4,2 1262 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante Casa Ru L'Eixample 4,2| 712 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurant Mey Chen Benimaclet 4,3 | 2598 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante Chang FuS.L. Extramurs 3,8| 716 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |BAR SUECA - Comida Auténtica China |L'Eixample 4,2 | 152 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante Wei Feng La Saidia 4| 463 |quible
Mo-

Comida in- de-

comida china |ternacional |La Gran Muralla Ciutat Vella 4,3| 960 |rado
Comida in- Ase-

comida china | ternacional | MEI-HUA Campanar 4,2 1030 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional | Chino Festin El Pla del Real 3,7| 161 |quible
Comida in- MEIHUA AMISTAT / Restaurante Chino Ase-

comida china |ternacional |- GRUPO MEIHUA Algirds 4| 611 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante chino Chin Chin L'Olivereta 4,3| 611 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Gran dragon Restaurante Chino Quatre Carreres 4,1| 513 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Lu Cheng Restaurante Chino L'Olivereta 3,9| 582|quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante CHE KIANG Extramurs 4,3| 498 | quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional | Laifu L'Eixample 4,2 | 297 |quible
Comida in- Ase-

comida china |ternacional |Restaurante Los Amigos Rascanya 3,9| 394 |quible
Mo-

Comida in- de-

comida china | ternacional | Restaurante YUN NAN &[T ZE/ L'Eixample 4,6| 437 |rado
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Comida in- Ase-
comida china | ternacional |Restaurant Bar Frenazo Extramurs 4,3| 1979 | quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Hang Zhou Ciutat Vella 2,7| 348 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |RongHua Ciutat Vella 3,8| 533 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |XiaoGeZi Extramurs 4| 278|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Guo An L'Olivereta 4,1| 237 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Tapas Chinas Wei Wei Extramurs 4,1| 936 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |May Lin Camins al Grau 4,1| 130|quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional |restaurante chino 103 Benimaclet 4,1| 140|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Gran Hong Kong Benimaclet 4,3| 474 |quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional |Casa DragonBEiCEE Extramurs 3,8| 744 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Chino Sur Camins al Grau 4| 634 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Asia Camins al Grau 3,9| 367 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Nuevo Siglo Quatre Carreres 3,5| 328|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Rui Restaurante Chino Benimaclet 4,5| 111 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Chino Ouli Patraix 3,6| 287 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional | Changlong Bar Restaurant Extramurs 4,1| 186 |quible
Mo-
Comida in- de-
comida china |ternacional |Restaurante ZEN Campanar 4,41 1092 |rado
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Exquisito Patraix 4| 301 |quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional |Restaurante Singapur Poblats Maritims 3,9| 684 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Nuevo Chang An Rascanya 4,1| 452 |quible
Mo-
Comida in- | Restaurante Asidtico - COCINA ASIA- de-
comida china |ternacional |TICA HAIS.L La Saidia 4,2| 860 |rado
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurant Felisano Extramurs 4,1| 1568 | quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Beijing Palace Restaurante Chino Patraix 4| 577 |quible
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Mo-
Comida in- de-
comida china |ternacional |Spicy Soul Hot Pot Extramurs 4,4 1759 | rado
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Hang Zhou 2 Extramurs 4,4| 426 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante China Town Desconocido 4,2 | 351 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Tiananmen Camins al Grau 3,7| 401 |quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional |Wok Gourmet Campanar 2,9| 423|quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional |Restaurante China XINTAI Benimaclet 3,8| 275|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Chun Ly Noodles La Saidia 4,6| 316 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Casade Oroll Patraix 3,8| 349 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Chino Oriental Quatre Carreres 3,1| 311 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Guang Zhou Desconocido 3,3| 104 |quible
Comida in- Ase-
comida china | ternacional | Mil Grullas Algirds 4,2 1202 | quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Casa Tafu Extramurs 4,9| 539 quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Gran china Quatre Carreres 4 74 | quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |HUME Russafa L'Eixample 4,5| 165 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante chino Duke Pobles de I'Oest 3,9| 695|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |AsianTé Campanar 3,5| 488 |quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |Restaurante Chino Asiatico Mislata Desconocido 4| 613|quible
Comida in- Ase-
comida china |ternacional |MeiHao Poblats Maritims 3,8| 324|quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Valencia Bar Extramurs 3,7| 152 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurante & Cafeteria Beluga Ciutat Vella 4,2 | 713 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Rialto Ciutat Vella 4,2 | 433 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Federal Café Ciutat Vella 3,9(3217 |rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Restaurante Ivan Campanar 4,6 | 1460 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Cafeteria Suizo Ciutat Vella 3,7| 596 |quible
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Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Babel Cafe Bar Campanar 3,6 19 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Café Extramurs 3,3| 102 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Valencia Pa El Pla del Real 4,5| 123 |quible
Cafete- Restaurante Atmosphere - Restau- Ase-
cafe ria/heladeria | rante francés Valencia Extramurs 4,5| 1372 | quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Café Infanta Ciutat Vella 4,2 | 3165 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | CANDILEJAS - Cafe & Restaurante Campanar 4,3| 382 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | BAR KRAMER Av. de Campanar 4,3 | 1255 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Baron Ciutat Vella 4,4| 387 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Restaurante Rojas Clemente Extramurs 4,41 1398 | quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Café Madrid Valencia Ciutat Vella 4,41 1381 |rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Café de Las Horas Ciutat Vella 4,5|7908 | rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Bar & Kitchen Ciutat Vella 4,3 | 1496 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Cafe Bar El Valenciano Patraix 3,7 74 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Cafeteria Paniacos Campanar 3,8| 894 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Restaurante Vinoteca La Dehesa Benicalap 4,3| 1776 | rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Restaurante La Cepa Vieja (Valencia) | Desconocido 4,5| 726 |rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Cafeteria Campanar 4 37 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Maunaloa Café Bar - Billar Extramurs 4,1| 280 |quible
Cafete- MESTIZO - Café de especialidad Ase-
cafe ria/heladeria | Brunch e Tapas Ciutat Vella 4,9| 1640 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurante los Alpes Campanar 4,5| 445 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Cafe & Tapas Ciutat Vella 2,4| 436 |rado
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Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Cafeteria Rodolfo/La Pecera Extramurs 4,4| 241 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurant Camp de Turia Pobles de I'Oest 4,5| 555 quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Madrid Av. de Campanar 4| 242 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Restaurante MoN Ciutat Vella 2,9| 795 |rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Nuevo Oslo Extramurs 4,6 | 1851 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurante Chikito Desconocido 4,3| 414 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Nevada Gv53 Extramurs 3,6 551 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | LIA VALENCIA Ciutat Vella 4,5 1550 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Vera Restaurante L'Eixample 3,9| 1171 | quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | A huevo - Restaurante en Valencia Eixample 4,6| 1530 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Madrigal L'Eixample 4,8| 1147 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Ubik Café Cafeteria Libreria L'Eixample 4,3 | 4087 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café Bar Pegaso Extramurs 3,7| 330|quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | MiKENGO Poblats Maritims 4,6 | 1050 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | The Ceramic Bar Campanar 4,4| 438 | quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Ateneo Restaurant * 62 Planta * Ciutat Vella 4,1 1015 |rado
Mo-
Cafete- Petit Bistré Virgen - Restaurante Medi- de-
cafe ria/heladeria | terraneo Ciutat Vella 4,2| 580|rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Restaurante El Encuentro Ciutat Vella 4,41 1123 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | JULIANA Restaurante (Valencia) Extramurs 4,1| 477 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Central Bar by Ricard Camarena Ciutat Vella 4,5| 2203 | rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Palau 11 Ciutat Vella 3,9| 378|quible
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Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Café ArtySana - Ruzafa L'Eixample 4,5| 1401 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | CAFETERIA DON NELO Benicalap 4| 140|quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Esmas Ciutat Vella 4,2 68 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurante Espinosa Desconocido 4,4 1065 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar Los Navarros L'Eixample 4,2 | 546 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Haus Navellos Ciutat Vella 411492 | rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | deli-rant vic Ciutat Vella 4,1| 635|rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar restaurante Carmen De Ronda L'Olivereta 4,3| 479 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Brunch Corner - Sant Bult Ciutat Vella 4,5| 1484 | quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | RESTAURANTE MARZAL Extramurs 4,3| 584 |quible
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Restaurant LIENZO VALENCIA Ciutat Vella 4,6 1129 | rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | Bar Ricardo Extramurs 4,4 | 4066 | rado
Mo-
Cafete- de-
cafe ria/heladeria | ESPAI SEDA RESTAURANT Ciutat Vella 4,2| 462 |rado
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar restaurante Serrania Campanar Campanar 4,4| 307 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Bar-Restaurante Patuju Extramurs 4| 613|quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Sabor A Ti El Pla del Real 3,9| 107 |quible
Cafete- Ase-
cafe ria/heladeria | Restaurante Bar Biosca, Ruzafa L'Eixample 4,1| 796 |quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Arroceria Maribel Pobles del Sud 4,7 | 4145 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana El Racd del CUINER Benicalap 4,6 46 | quible
Mo-
Comida va- 1161 | de-
arroz a banda | lenciana El Trompo Poblats Maritims 4,5 6| rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Paellas Velarte Quatre Carreres 4,41 1350 | quible
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Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Bon Aire Pobles del Sud 4,6 | 5087 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana CASA COMER COMER Desconocido 4,2 | 509 | quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana L'espardenya Algirds 4,6| 634 |quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Mala Hierba El Pla del Real 4,3 1657 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana El Nuevo Colmao Desconocido 4,8 56 | quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Alqueria El Brosquil Pobles del Sud 4,6 | 3431 |rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana La Lonja Del Pescado Poblats Maritims 4,2 1884 | rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Planta Azul Desconocido 4,41 1903 | rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Saona Casino Ciutat Vella 4,5| 6043 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurante Los Vifiedos L'Eixample 4,1| 278 |quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurante Mediterraneo Desconocido 3,9| 2056 | quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana El Camarote & The Roof Desconocido 3,5(2012 |rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana El quinto flamenco El Pla del Real 4| 86|quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana El Temple Restaurant L'Eixample 4,4| 755 | rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Vuelve Carolina Ciutat Vella 4,1 2422 |rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Casa Zaragoza Poblats Maritims 2,2 | 2545 | rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Saona Viveros El Pla del Real 4,3 2034 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurante Espinosa Desconocido 4,41 1065 | quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Gorgos 25 Algirds 3,9| 1445 | quible
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Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Carrioén Poblats Maritims 4,2 1212 | quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Cerveceria Juan Camins al Grau 4,5| 962 |quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante L'Estimat Poblats Maritims 4| 997 |rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Olrait Quatre Carreres 4,3| 941 |rado
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Malvarrosa Poblats Maritims 3,7 | 1867 |rado
Comida va- | 180 Restaurante Cientochenta Place- Ase-
arroz a banda | lenciana res Patraix 4,41 825 |quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurante los Mejillones Patraix 41140 | quible
Mo-
Comida va- de-
arroz a banda | lenciana Restaurante Vinoteca La Dehesa Benicalap 4,31 1776 | rado
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Restaurante Pizzaiolo L'Eixample 4,31 1033 | quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana Bar la Amistad La Saidia 4,4| 340|quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana La Alqueria del Jamon. Desconocido 4,2| 1853 | quible
Comida va- Ase-
arroz a banda | lenciana El Nuevo Virrey El Pla del Real 4,1] 1632 | quible
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