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Resumen 

El análisis de sentimiento en redes sociales se está consolidando como un recurso 
estratégico que permite comprender las percepciones de los usuarios, optimizar la 
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toma de decisiones y la experiencia del cliente, lo cual resulta especialmente relevante 
en sectores competitivos con baja diferenciación, como la industria gastronómica 
española. El objetivo de esta investigación es evaluar la recepción del lanzamiento de la 
hamburguesa sin gluten de la marca Vicio. La metodología se basó en técnicas de 
minería de texto aplicadas a los comentarios de la publicación en Instagram, extraídos 
mediante PhantomBuster y procesados en RStudio en tres fases de análisis: frecuencia 
de palabras, polaridad e identificación de emociones. Los resultados evidencian una 
recepción mayoritariamente negativa, con emociones de miedo, tristeza y enfado, 
reflejando desconfianza en la información y preocupación por la seguridad alimentaria, 
lo que resalta la necesidad de comunicación transparente en productos dirigidos a 
consumidores con necesidades específicas. 

Palabras clave: polaridad e identificación de emociones, minería de texto, análisis de 

sentimiento de marca 

 

Abstract  

Sentiment analysis is becoming a strategic resource on social media for understanding 

user perceptions, optimizing decision-making, and enhancing customer experience. This 

is especially the case in competitive sectors with low differentiation, such as the Spanish 

food industry. The aim of this research is to evaluate reception of the launch of Vicio’s 

gluten-free burger. The methodology used consisted of text mining of comments on 

the company Instagram post, extracted using PhantomBuster and processed in RStudio 

in three phases: word frequency, polarity, and emotion identification. The results show 

a predominantly negative reception, including emotions of fear, sadness, and anger, 

reflecting distrust of the information and concern about food safety, and underscoring 

the need for transparent communication about products aimed at consumers with 

specific needs. 

 

Keywords: emotional polarity and identification, text mining, brand sentiment analysis 

 

1. INTRODUCCIÓN 

El análisis de sentimiento, también conocido como minería de opiniones, se ha 

establecido como una de las áreas de investigación más demandadas dentro del 

procesamiento del lenguaje natural. Su objetivo principal es el análisis de opiniones, 

sentimientos, valoraciones y actitudes expresadas en textos, dirigidas hacia entidades y 

sus atributos (Liu, 2012). 

Para llevar a cabo este objetivo, el análisis de sentimiento se basa en el procesamiento 

de grandes volúmenes de información no estructurada, con el fin de transformarla en 

datos cuantificables. Gracias a esta capacidad, las empresas pueden alcanzar una ventaja 

competitiva, ya que les permite identificar oportunidades, mitigar riesgos y comprender 
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de forma más profunda y precisa las preferencias de los consumidores y las tendencias 

del mercado, contribuyendo así a mejorar la experiencia del cliente (Hamid et al., 2023). 

Desde el punto de vista metodológico, el análisis puede estructurarse en distintos 

niveles en función del grado de profundidad y detalle que se desee alcanzar, 

distinguiéndose los niveles: documento, oración, aspecto y entidad. Mientras los niveles 

más generales permiten captar la polaridad global del texto, los niveles más específicos 

facilitan la identificación de los elementos concretos a los que se asocia dicha polaridad 

(Huang & Zhijian, 2020). 

Por otro lado, esta técnica puede abordarse mediante distintos enfoques, entre los que 

destacan principalmente el aprendizaje automático y los métodos basados en léxico. El 

primero se basa en el uso de algoritmos entrenados con grandes conjuntos de datos, 

capaces de identificar patrones complejos en el texto y clasificar automáticamente su 

polaridad. Por su parte, el enfoque léxico se centra en el análisis de las palabras 

individuales a partir de diccionarios previamente definidos, que asignan valores de 

polaridad o connotación a los términos (Taboada et al., 2011). 

No obstante, la aplicación de estos enfoques no está exenta de retos metodológicos. 

Entre ellos, destaca especialmente la dimensión lingüística, dada la complejidad del 

lenguaje humano, condicionada por factores como el uso del sarcasmo, la presencia de 

errores ortográficos, la utilización de expresiones informales, la ausencia de una 

estructura textual definida y el empleo del lenguaje informal (Birjali et al., 2021). 

Asimismo, debe considerarse la complejidad añadida de que la mayoría de las 

investigaciones de referencia se encuentran en inglés, lo que complica la adaptación de 

las herramientas al contexto lingüístico y cultural correspondiente (Jiménez Zafra et al., 

2014). 

Con todo, el análisis de sentimiento se ha consolidado como una herramienta valiosa y 

versátil con aplicaciones en múltiples ámbitos, tales como la gestión empresarial, el 

análisis de la opinión de los consumidores, la investigación de mercados, el ámbito 

sanitario, el estudio de reseñas y la monitorización de tendencias en entornos digitales. 

Su creciente relevancia se ha visto impulsada por el desarrollo de tecnologías como el 

Big Data y el Blockchain (Wankhade et al., 2022), con un papel destacado de las redes 

sociales, las cuáles se han convertido en uno de los principales focos de investigación 

en el análisis de sentimiento (Liu, 2012). 

Según Ayala (2014), las redes sociales han supuesto un punto de inflexión en la forma 

de comunicación, transformando la manera en que los usuarios interactúan y acceden 

a la información, al facilitar un acceso inmediato y continuo a la misma, así como la 

posibilidad de expresar libremente sus opiniones a través de diferentes formatos.  

Poniendo el foco en Instagram, la plataforma social que constituye el objeto de estudio, 

se observa que se ha consolidado en España como una de las redes sociales más 

relevantes a lo largo de todo el embudo de conversión digital, así como la que concentra 
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un mayor volumen de inversión publicitaria. Su función es distinta según el perfil que la 

emplea. Los usuarios recurren a esta red con fines de entretenimiento (81 %), 

interacción social (66 %) y acceso a información (55 %). Por su parte, los profesionales 

del sector la dedican al fortalecimiento de la marca (53 %) y como canal de atención al 

cliente (44 %) (IAB Spain, 2025). Consecuentemente, el éxito de Instagram radica en el 

equilibrio que ha logrado entre estos dos perfiles, junto a su carácter visual y la elevada 

participación de los usuarios en la construcción de un discurso (Caerols et al., 2013). 

En este contexto, comprender la voz del usuario en la red mediante el análisis de 

sentimiento permite obtener insights de gran valor para mejorar la toma de decisiones 

en marketing. Estos conocimientos facilitan tanto la creación y optimización de 

productos como el posicionamiento y la percepción de la marca por parte de los 

consumidores (Kauffmann et al., 2019). Una estrategia especialmente efectiva en 

sectores altamente competitivos, donde uno de los mayores retos se encuentra en la 

diferenciación y en la dificultad de crear valor y fidelización (Ahmed et al., 2015).  

Una de las industrias españolas caracterizadas por una elevada competencia y una baja 

diferenciación entre establecimientos es la industria gastronómica, reconocida como 

patrimonio cultural inmaterial del país. Se trata de un sector con una aportación al 

producto interior bruto (PIB) cercana al 6,2%, cifra superior a la de otros países de su 

entorno. No obstante, en los últimos años ha experimentado una creciente orientación 

hacia la transformación digital, impulsada en gran medida por la crisis derivada de la 

COVID-19, que afectó de forma significativa a la actividad (Bueno-Núñez y Vinyals-

Mirabent, 2023). 

Paralelamente, el sector se está adaptando a un cambio en la demanda, en el que los 

consumidores ya no buscan solamente satisfacer una necesidad funcional, sino vivir una 

experiencia única. Esta transformación trasciende la mera elaboración de platos, dando 

lugar a propuestas que integran el entorno, la narrativa, los estímulos sensoriales y la 

tecnología como parte de una experiencia global (Öztürk, 2025).  

Como respuesta a esta transformación, el marketing gastronómico adquiere un papel 

determinante. Su orientación hacia la creación, comunicación y gestión de experiencias 

de consumo permite generar valor añadido y favorecer la conexión emocional con el 

cliente (Sithole et al., 2025). En el ámbito de la comunicación, se debe prestar especial 

atención a la forma en la que se comunican los riesgos y beneficios alimentarios, más 

aún en entornos digitales. Por ello, cuanto mayor sea el conocimiento sobre el 

consumidor y sus necesidades, más eficaz será la gestión de la información (Rutsaert et 

al., 2014).  

Considerando lo anterior, la implementación del análisis de sentimiento se configura 

como una herramienta estratégica, particularmente en industrias dinámicas y 

competitivas como la industria gastronómica. Asimismo, las redes sociales representan 

una fuente de información, que permiten recopilar la opinión del consumidor, 
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comprendiendo en tiempo real sus percepciones, valoraciones y experiencias. En este 

contexto, la forma en que se comunica la información adquiere una especial relevancia 

en el ámbito alimentario, donde la transmisión de mensajes debe ser especialmente 

cuidadosa. Por ello, resulta fundamental anticipar el impacto de las acciones 

comunicativas, gestionar la percepción de los productos y prevenir posibles crisis 

reputacionales que puedan afectar a la imagen de la marca. 

 

2. OBJETIVOS Y METODOLOGÍA 

El presente artículo tiene como objetivo evaluar el impacto y la recepción de una 

reciente campaña publicitaria lanzada por una marca gastronómica en Instagram, 

mediante la aplicación del análisis de sentimiento. 

A partir del objetivo principal, se definen los tres siguientes objetivos específicos: 

- Identificar los términos de mayor frecuencia en los comentarios para 

determinar los temas predominantes. 

- Aplicar un análisis de sentimiento estándar para clasificar la polaridad en positiva 

o negativa. 

- Realizar un análisis de sentimientos basado en emociones, orientado a 

identificar las emociones específicas expresadas por los usuarios utilizando un 

modelo fundamentado en las ocho emociones básicas. 

La marca seleccionada para esta investigación es Vicio, fundada en Barcelona en 2020 

por Aleix Puig, ganador de la séptima edición de MasterChef España, y su socio Oriol 

de Pablo. Desde su creación han basado su éxito en tres dimensiones clave: producto, 

tecnología y marca. Ofrecen un producto sencillo y de calidad, con un ticket medio por 

encima del promedio, apoyado en una gestión tecnológica y logística junto a Glovo. Sin 

embargo, su rasgo más distintivo es su estrategia comunicativa híbrida, que combina 

acciones tradicionales y digitales. Gracias a ella, ha logrado construir una marca creativa, 

seductora y provocativa, dotándola de una personalidad singular y distintiva (Delgado, 

2022). 

Este enfoque comunicativo ha fortalecido la identidad de la marca y ha recibido 

reconocimiento profesional. En 2023, Vicio obtuvo el premio The Best Digital 

Restaurant Virtual, otorgado en la sexta edición de los galardones The Best Digital 

Restaurant, promovidos por el periódico digital especializado DiegoCoquillat.com. Estos 

premios valoran la excelencia en la gestión digital dentro del sector de la restauración, 

y suponen un reconocimiento al uso estratégico y creativo de los entornos digitales por 

parte de la marca (DiegoCoquillat.com, 2023). 

Entre los canales donde tenía presencia digital, se escogió Instagram que, aparte de ser 

la plataforma objeto de estudio, es donde Vicio contaba con mayor número de 

seguidores, aproximadamente doscientos mil a finales de 2023, momento en que se 
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realizó este estudio. Así pues, se analizaron un total de 136 publicaciones realizadas 

durante el año y hasta la fecha, utilizando como métrica comparativa los comentarios. 

La publicación más comentada contaba con 9.711 comentarios, pese a ello, carecía de 

sentido analizarla, ya que buscaban embajadores y la llamada a la acción se basaba en 

mencionar a otros usuarios. Debido a lo anterior, se optó por evaluar la segunda 

publicación más comentada con 1.753 comentarios. Esta publicación consistía en un 

carrusel de imágenes y vídeos, cuya portada mostraba una lona publicitaria anunciando 

el lanzamiento de una nueva hamburguesa sin gluten, con la imagen de una mujer 

sujetándola, asemejándose en apariencia a la reina de España, doña Letizia Ortiz (Ver 

Figura 1). 

 
Figura 1. Acción publicitaria de Vicio sobre su nueva hamburguesa sin gluten (fuente: Vicio, 2023) 

 
 

Para la marca, este lanzamiento representaba el resultado de tres años de investigación, 

destinados a responder a la creciente demanda de productos sin gluten 

(MarketingNews, 2023). Sin embargo, la campaña generó una amplia variedad de 

opiniones entre los consumidores, que rápidamente trascendieron a los medios de 

comunicación. Ante la repercusión suscitada, la empresa se vio obligada a aclarar ciertos 

aspectos de la estrategia. En concreto, Vicio explicó que la imagen de la reina no 

correspondía a la reina Letizia, sino a la actriz Aida de Sàrraga, y que, aunque la 

hamburguesa estaba elaborada sin gluten, la advertencia acerca de las posibles trazas se 

debía a la posibilidad de errores humanos en el proceso de preparación (Seara, 2023). 

El caso de Vicio muestra que un evento relevante, como un lanzamiento de producto, 

puede generar una gran diversidad de opiniones. Analizar estas reacciones permite 
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entender cómo se percibió la campaña, detectar qué aspectos funcionaron y cuáles no, 

y obtener la retroalimentación necesaria para ofrecer respuestas adecuadas y mejorar 

futuras estrategias. 

Con el propósito de analizar los comentarios de los usuarios en la publicación 

seleccionada de Vicio en Instagram, se procedió a extraer los datos mediante la 

plataforma PhantomBuster, debido a su capacidad para recopilar y organizar de manera 

automatizada información procedente de redes sociales. 

Teniendo en cuenta las circunstancias específicas de esta investigación, se ha empleado 

la función de Instagram Post Commenters Export, que permitió obtener un total de 

1.169 comentarios. La diferencia respecto al total de 1.753 comentarios se debe a que 

el programa no incluye las respuestas a comentarios ni los realizados en formato GIF. 

Esta misma función permitió exportar los datos a un archivo Excel, organizándolos en 

dos columnas: ID y Texto. 

Una vez establecida la base de datos, se procedió a su tratamiento mediante RStudio. 

Según Vargas y Mesa-Fúquen (2021), RStudio es un software libre y gratuito basado en 

R, un lenguaje de programación orientado al manejo y análisis de datos. La principal 

ventaja de RStudio es su interfaz gráfica intuitiva, que permite manipular y analizar datos 

de manera más cómoda y eficiente, incluso para usuarios sin experiencia en 

programación. 

Posteriormente, los comentarios fueron importados desde el archivo Excel generado 

en la fase de recolección. La columna que identifica individualmente cada comentario 

de los usuarios (ID) fue excluida, dado que su contenido no aporta valor al análisis 

textual. En cambio, la columna que contiene los comentarios (Texto) se conservó, 

permitiendo que todas las operaciones de depuración y análisis se centren 

exclusivamente en el contenido textual. 

En primer lugar, se llevó a cabo la eliminación de caracteres especiales como signos de 

puntuación, números, espacios múltiples, enlaces y posibles espacios innecesarios 

presentes al inicio o al final de los comentarios. Posteriormente, todo el contenido fue 

convertido a minúsculas, para garantizar la uniformidad y simplificar el análisis, evitando 

así diferencias entre mayúsculas y minúsculas. Seguidamente, se realizó el proceso 

conocido como tokenización, que consistió en la fragmentación del conjunto de datos 

en palabras individuales. Examinando los datos en este punto, se constató que muchas 

de las palabras aparecían repetidas, por ello, fue necesario agruparlas en una tabla de 

frecuencias, en la que se ordenaron automáticamente de mayor a menor según su 

número de apariciones. 

Como resultado de este proceso, los 1.169 comentarios analizados dieron lugar a una 

tabla de 14.528 observaciones, equivalentes a las palabras individuales extraídas de cada 

comentario. Estas se agruparon según su frecuencia de aparición, reduciendo el 
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conjunto a 2.801 observaciones, generando finalmente una tabla con dos columnas: una 

para los términos y otra para su frecuencia. 

El siguiente paso consistió en depurar los datos para eliminar aquellas palabras que no 

aportaban significado, así como los términos de menos de una letra. Sin embargo, esta 

primera limpieza resultó insuficiente. Para abordar esta limitación, es importante 

destacar que no existe un listado único que identifique este tipo de palabras. No 

obstante, tras revisar distintas fuentes, se optó por utilizar un listado de palabras vacías 

que incluía un total de 608 palabras funcionales en español, las cuales fueron recopiladas 

a partir del repertorio ofrecido por la biblioteca de Python, así como de otros listados 

disponibles en línea (Matías, 2021). 

Finalmente, mediante una función de filtrado se eliminaron todas las palabras presentes 

en el listado de palabras vacías, lo que permitió reducir las 2.801 observaciones iniciales 

a 2.384, obteniendo así una tabla más depurada y centrada en los términos pertinentes 

para el análisis textual (Ver Tabla 1). 

 
Tabla 1. Muestra de frecuencias depuradas (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.1. Método de análisis de frecuencia 

Con los datos ya depurados, se llevó a cabo en primer lugar un análisis de frecuencia 

por palabras centrado en identificar y examinar las palabras más frecuentes dentro del 

conjunto de comentarios. Para visualizar los resultados se aplicaron dos técnicas 

complementarias. Por un lado, se elaboró una figura, correspondiente a un gráfico de 

barras, en el que se representaron las 10 palabras más utilizadas. Por otro lado, se 

generó una nube de palabras, incluyendo únicamente aquellas con una frecuencia igual 

o superior a 35 apariciones, lo que redujo el conjunto a 15 términos. 

Dada la naturaleza del estudio y con el mismo objetivo que el análisis de palabras, se 

consideró pertinente realizar un análisis de frecuencia de etiquetas, enfocado en los 

Orden Palabras Frecuencia 

1 gluten 497 

2 trazas 297 

3 salud 80 

4 contener 64 

5 hamburguesa 63 

6 enfermedad 62 

7 publicidad 61 

8 celíacos 52 

9 personas 50 

10 vergüenza 50 

TOTAL 2.384 5.980 
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hashtags y menciones presentes en los comentarios. Para ello, se trabajó directamente 

sobre el texto original, conservando los símbolos correspondientes a cada caso: la 

almohadilla (#) para los hashtags y la arroba (@) para las menciones. Una vez finalizado 

el proceso de extracción, se elaboraron dos tablas separadas, una para cada tipo de 

etiqueta, donde se registró la frecuencia de aparición de cada término en orden 

descendente. 

 

2.2. Método de análisis de sentimiento estándar 

A continuación, la investigación se focalizó en el análisis de sentimiento, para lo cual se 

optó por el método basado en léxicos frente a enfoques más complejos basados en 

aprendizaje automático, debido a su sencillez de aplicación, bajo coste computacional y 

su capacidad interpretativa. No obstante, este enfoque presenta ciertas limitaciones, 

como su menor sensibilidad al contexto, la ambigüedad del lenguaje y las posibles 

imprecisiones derivadas de la traducción. 

Con el objetivo de mitigar parcialmente estas limitaciones, se emplearon versiones en 

español de diccionarios previamente adaptados y utilizados en la literatura científica, en 

concreto los desarrollados por Juan Bosco Mendoza Vega. Como punto de partida, se 

recurrió al léxico AFINN, un diccionario que no solo permite identificar la orientación 

positiva o negativa de las palabras, sino también cuantificar la intensidad del sentimiento 

mediante una escala numérica comprendida entre -5 y 5 (Mendoza Vega, 2018a). 

Una vez descargados e importados los datos, fue necesario unificar los nombres de las 

columnas de interés en ambos conjuntos de datos, lo que permitió generar una única 

columna que integraba las coincidencias entre ambos. Asimismo, se asignaron las 

etiquetas de connotación y el recuento total de frecuencias. Para su representación 

gráfica, se elaboraron dos figuras: una que recoge la distribución global de las dos 

categorías analizadas mediante un gráfico de barras, y otra compuesta por dos gráficos 

de barras horizontales en los que se representan las diez palabras más frecuentes de 

cada polaridad. 

 

2.3. Detección de emociones 

A fin de profundizar en el análisis, se empleó el léxico NRC, un recurso complementario 

orientado a la identificación de emociones que trasciende la dicotomía positivo/negativo 

al basarse en el modelo de las ocho emociones básicas: alegría, tristeza, enfado, miedo, 

confianza, asco, sorpresa y anticipación. Al igual que el léxico AFINN, se trata de un 

recurso basado en diccionarios de acceso abierto y aplicado en investigaciones previas. 

De nuevo, se utilizó la versión traducida de Juan Bosco (Mendoza Vega, 2018b). 

El proceso de importación se realizó del mismo modo que en el apartado anterior, 

eliminando en esta ocasión las categorías positivas y negativas incluidas de forma 

predeterminada en el léxico, para evitar reiteraciones. En cuanto a la visualización, se 
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elaboraron dos figuras: un gráfico de barras con las frecuencias totales de cada emoción, 

que ofrece una visión general de las emociones predominantes, y un conjunto de ocho 

gráficos de barras, uno por emoción, que destacan las palabras más frecuentes en cada 

categoría emocional. 

 

3. Resultados 

Tras haber expuesto las distintas metodologías aplicadas, se presentan a continuación 

los resultados obtenidos en función de los objetivos planteados.  

En relación con el primer objetivo, correspondiente al análisis de frecuencias, se elaboró 

un ranking con las 10 palabras más comentadas. El término “gluten” destaca como el 

más recurrente (8,31%), seguido de “trazas” (4,97%). A continuación, se observa una 

notable disminución en la frecuencia del resto de términos como “salud”, “enfermedad”, 

“personas”, “celíacos”, “contener”, “hamburguesa”, “publicidad” y “vergüenza” con 

valores mucho más próximos entre sí. En conjunto, se aprecia una distribución 

claramente desigual, con una fuerte concentración en los dos términos principales (Ver 

Figura 2). Por otro lado, cabe señalar que, fuera del ranking principal, se han identificado 

otros términos relevantes. En concreto, las palabras “letra” y “pequeña” ocupan las 

posiciones 24 y 29, respectivamente, mientras que el término “reina” se sitúa en una 

posición más alejada, concretamente en el puesto 63. 

 
Figura 2. Ranking de las diez palabras más comentadas (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 
 

De forma complementaria, se elaboró una nube de palabras con los términos que 

presentaban una frecuencia igual o superior a 35, siendo un total de 15 términos. En 

ella se observa, nuevamente, una clara predominancia de los términos “gluten” y 
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“trazas”, que aparecen como los más destacados visualmente, seguidos de otros 

conceptos relevantes como “salud”, “contaminación”, “celíacos” y “cruzada”. Asimismo, 

aparecen términos menos frecuentes pero de interés como “enfermedad”, “salud”, 

“publicidad” o “engañosa” (Ver Figura 3). 

 
Figura 3. Nube de palabras más comunes (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 
 

Adicionalmente, se analizaron las etiquetas empleadas en los comentarios, diferenciando 

entre hashtags y menciones. En el caso de los hashtags, se identificó un uso reducido, 

con cuatro etiquetas distintas y cinco apariciones en total. La etiqueta más frecuente 

fue #singluten, con dos menciones, mientras que #MarketingFail, #publicidadengañosa 

y #trazas registraron una aparición cada una. No obstante, la baja frecuencia observada 

limita la representatividad de esta variable dentro del conjunto analizado (ver Tabla 2). 

 
Tabla 2. Frecuencia total de hashtags (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

Orden Hashtags Frecuencia 

1 #singluten 2 

2 #MarketingFail 1 

3 #publicidadengañosa 1 

4 #trazas 1 

TOTAL 4 5 

 

Por su parte, las menciones presentan un mayor volumen y diversidad que los hashtags 

analizados previamente. En total, se registraron 184 menciones distintas y 249 

apariciones. La cuenta más referenciada fue @ganasdevicio (20 menciones), 

correspondiente al perfil oficial de la marca en Instagram. Le siguen cuentas vinculadas 

al ámbito celíaco y a asociaciones de personas afectadas, como @faceceliacos (17), 

@celiacs_catalunya (14) y @celiacosmadrid (7). También figuran perfiles institucionales 

y mediáticos, como @sanidadgob (4), @consumogob (3) y @a3noticias (1), así como 
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otras marcas del sector, entre ellas @ardeburgers (3) y @pinksmadrid (2) (ver Tabla 

3). 

 
Tabla 3. Ranking de las diez cuentas más mencionadas (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 

Orden Palabras Frecuencia 

1 @ganasdevicio 20 

2 @faceceliacos 17 

3 @celiacs_catalunya 14 

4 @celiacosmadrid 7 

5 @sanidadgob 4 

6 @ardeburgers 3 

7 @consumogob 3 

8 @ocuconsumidores 2 

9 @pinksmadrid 2 

10 @a3noticias 1 

TOTAL 184 249 

 

En relación con el segundo objetivo, se empleó el léxico AFINN para analizar la 

polaridad de las palabras. La primera representación gráfica muestra la distribución 

global de frecuencias según su connotación, distinguiendo entre términos positivos 

(azul) y negativos (rojo). Los resultados reflejan que, de un total de 599 palabras 

analizadas, 340 corresponden a connotaciones negativas y 259 a connotaciones 

positivas, lo que representa un 56% frente a un 44%, respectivamente. En términos 

generales, se aprecia una mayor presencia de vocabulario con carga negativa en 

comparación con la positiva (Ver Figura 4). 

 
Figura 4. Frecuencia de categorías según léxico AFINN (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 
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Para examinar con mayor detalle la polaridad, se elaboró una segunda representación 

que desglosa las palabras más frecuentes de cada categoría. Por un lado, en la categoría 

negativa resalta la palabra “enfermedad” con 62 menciones. Le siguen “mal” (40), 

“moda” (26), “triste” (21) y “vergonzoso” (15) con frecuencias intermedias. El resto de 

términos negativos como “problema” y “riesgo” registran una presencia menor, con 

valores comprendidos entre 6 y 10 menciones. Por otro lado, en la categoría positiva, 

se observa una distribución más moderada. “Gracias” es el término más recurrente con 

25 menciones, seguido de “seguro” y “favor”, ambos con 22 menciones, y “grande” con 

18. El resto de palabras positivas presentan frecuencias inferiores a 11 menciones (Ver 

Figura 5). 

 
Figura 5. Palabras más comunes según el léxico AFINN (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 
 

Con el propósito de identificar un abanico más amplio de emociones, el tercer objetivo 

se basó en el léxico NRC, capaz de clasificar las palabras en ocho emociones básicas: 

alegría, tristeza, enfado, miedo, confianza, asco, sorpresa y anticipación. Los resultados 

muestran que el miedo es la emoción predominante, con 710 palabras (25% del total). 

Le continúan la tristeza, el asco y el enfado con frecuencias de 566, 468 y 381 palabras, 

equivalentes al 20%, 16% y 13% respectivamente. En cambio, las emociones positivas 

como la confianza y la alegría presentan cifras significativamente inferiores, con 276 y 

139 palabras, lo que representa un 9,51% y un 4,79% del total. De manera similar, la 

anticipación y la sorpresa, generalmente asociadas a la expectativa o el interés, también 

muestran valores reducidos, con 138 y 123 palabras, equivalentes a 4,76% y 4,24%, 

respectivamente (Ver Figura 6). 
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Figura 6. Frecuencia de emociones según el léxico NRC (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 

 
La representación final profundiza en estos resultados y evidencia un uso reiterado del 

término “enfermedad”, integrado en las emociones con connotación negativa (miedo, 

asco, enfado y tristeza), con frecuencias que oscilan entre 62 y 248 repeticiones. En 

contraste, las restantes emociones presentan frecuencias considerablemente inferiores 

en sus términos más representativos. En este sentido, se observa que la palabra 

“vergüenza” registra 50 menciones en la emoción de sorpresa, “real” aparece 32 veces 

en confianza, “anuncio” destaca con 19 menciones en anticipación y “seguro” alcanza 

también 19 apariciones en alegría (Ver Figura 7). 

 
Figura 7. Palabras más comunes según el léxico NRC (fuente: elaboración propia a partir de RStudio) 
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4. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES 

El presente estudio ha permitido analizar cómo una estrategia de comunicación digital 

puede influir en la percepción del público sobre una marca, poniendo de manifiesto el 

valor del análisis de sentimiento para interpretar las reacciones de los consumidores. 

Tal como señalan Hamid et al. (2023), este enfoque permite transformar las opiniones 

de los usuarios en información cuantificable, facilitando una toma de decisiones 

empresariales más informada y estratégica. Los resultados obtenidos en el caso de Vicio 

confirman esta idea, mostrando cómo las respuestas de los usuarios en Instagram 

ofrecen una imagen clara de las emociones y percepciones generadas por el 

lanzamiento de la hamburguesa sin gluten. 

En relación con el primer objetivo del estudio, centrado en identificar los términos más 

frecuentes y las principales temáticas presentes en los comentarios, los resultados 

muestran una concentración muy marcada en torno a las palabras “gluten” y “trazas”. 

Este patrón sugiere que la conversación generada por la campaña se articuló 

principalmente en torno a la presencia del gluten y al posible riesgo de contaminación 

a causa de la presencia de trazas, situando estas cuestiones en el centro del debate. La 

aparición posterior de términos como “salud”, “enfermedad”, “celíacos”, 

“contaminación” o “cruzada” refuerza esta interpretación, al evidenciar la preocupación 

por la seguridad alimentaria y las posibles consecuencias para las personas celíacas. 

Asimismo, la presencia de palabras como “publicidad”, “engañosa” y “vergüenza” apunta 

a una valoración crítica por parte de un segmento de los usuarios hacia la comunicación 

desarrollada por la marca.  

En esta misma línea, la localización de los términos “letra” y “pequeña” en posiciones 

relativamente destacadas, frente a la palabra “reina”, situada mucho más abajo en el 

ranking, indica que la atención de los usuarios se dirigió en mayor medida hacia el 

mensaje informativo incluido en la lona que hacía otros elementos creativos o 

simbólicos de la campaña. 

Por otro lado, el escaso uso de hashtags contrasta con la elevada presencia y diversidad 

de menciones, especialmente dirigidas a la propia marca, asociaciones celíacas, 

organismos públicos y medios de comunicación. Este comportamiento podría 

interpretarse como una estrategia de los usuarios orientada no tanto a categorizar la 

conversación, sino a interpelar directamente a actores con capacidad de respuesta o 

influencia. Esta dinámica se intensificó al difundirse en una plataforma como Instagram, 

cuyo carácter visual y la elevada participación de los usuarios la convierten en una 

herramienta eficaz para conectar con el público (Caerols et al., 2013), pero que en este 

caso también favoreció la amplificación de las críticas mediante el uso de etiquetas que 

reforzaron y expandieron el debate en torno a la campaña. 

El análisis de polaridad, correspondiente al segundo objetivo, confirmó la tendencia 

negativa en el discurso de los usuarios, orientando la conversación hacia la preocupación 
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por la posible percepción de la celiaquía como una moda pasajera, tal y como sugiere 

la presencia de términos como “enfermedad”, “mal” y “moda”. No obstante, también 

se identifican, aunque en menor medida, reacciones positivas por parte de algunos 

consumidores, que valoran el esfuerzo de incluir opciones sin gluten, reflejado en el uso 

de expresiones como “gracias”. En cualquier caso, estos resultados deben interpretarse 

con cautela, ya que el análisis léxico presenta limitaciones derivadas de la complejidad 

del lenguaje y su dependencia del contexto, lo que puede alterar el significado de los 

términos (Birjali et al., 2021). 

Finalmente, el tercer objetivo se abordó mediante el análisis de emociones a partir del 

léxico NRC, cuyos resultados no solo evidencian una alta concentración de emociones 

negativas, sino también la articulación del discurso en torno a la palabra “enfermedad”. 

Este patrón sugiere una reacción marcada por la desconfianza y el malestar hacia la 

campaña, que puede interpretarse incluso como la activación de una percepción de 

amenaza en un colectivo especialmente sensible como es el consumidor celíaco. Este 

contexto representa una situación comprometida para Vicio, cuya identidad de marca 

se sustenta en una comunicación híbrida basada en tonos creativos y provocadores 

(Delgado, 2022). No obstante, en este caso concreto, dicho enfoque parece haber 

generado una disonancia con las expectativas y la sensibilidad del público objetivo del 

producto sin gluten, para el cual la claridad y la seguridad en la información constituyen 

un elemento central en la percepción del mensaje. 

Como se ha puesto de manifiesto, los resultados de esta estrategia de marketing por 

parte de Vicio reflejan una recepción mayoritariamente negativa, siendo las críticas 

principalmente consecuencia de la falta de claridad en la información sobre el producto. 

Ante este escenario, se hace evidente que la marca debe asumir la responsabilidad de 

garantizar una comunicación clara y precisa, utilizando el marketing gastronómico como 

una herramienta para diferenciarse de la competencia y generar atractivo y vínculo con 

los consumidores (Sithole et al., 2025), sin perder de vista las posibles implicaciones 

para la salud y la seguridad alimentaria. En este contexto, mantener una comunicación 

transparente sobre la información nutricional se presenta como un factor esencial en 

el sector alimentario para preservar la confianza del público y reducir riesgos, tanto 

para la salud individual como para la salud pública, especialmente en entornos digitales 

donde la percepción se construye de forma rápida y colectiva (Rutsaert et al., 2014). 

Más allá de los hallazgos específicos de esta campaña, el presente trabajo pone en valor 

el análisis de sentimiento como una herramienta estratégica para cualquier empresa 

que busque comprender en profundidad la percepción de su público. Esta metodología 

no solo permite identificar puntos críticos y emociones dominantes, sino que también 

ofrece una base cuantitativa y cualitativa para la toma de decisiones, el diseño de 

comunicaciones más efectivas y la anticipación de riesgos reputacionales en entornos 

digitales. De este modo, el estudio sirve como ejemplo de cómo es posible transformar 
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la información dispersa en conocimientos prácticos, potenciando la relación entre 

marcas y consumidores en redes sociales (Kauffmann et al., 2019). 

Cabe destacar que el análisis de sentimiento es un campo todavía en desarrollo, pero 

con una clara tendencia al alza, ya que forma parte del creciente sector del 

procesamiento del lenguaje natural (Liu, 2012). Esta técnica presenta desafíos 

lingüísticos, técnicos y metodológicos. En el caso de este estudio, estas dificultades se 

materializan en varias limitaciones específicas: la necesidad de contar con un diccionario 

fiable traducido al español (Jiménez Zafra et al., 2014), combinada con la ambigüedad y 

polisemia de ciertas palabras, que dificultan la interpretación precisa de los comentarios 

(Birjali et al., 2021); la ausencia de conocimientos técnicos avanzados que permitan 

optimizar el procesamiento y análisis de los datos; y la restricción derivada de una 

muestra limitada, centrada en un único producto y plataforma, lo que condiciona la 

representatividad y la posibilidad de generalizar los resultados. 

Se ha constatado que el análisis de sentimiento es una herramienta que posibilita una 

amplia variedad de aplicaciones no solo en redes sociales, sino también en otros 

contextos como la gestión empresarial o la investigación de mercados (Wankhade et 

al., 2022). Por ello, sería interesante ampliar la muestra y considerar diferentes canales 

de interacción, lo que permitiría obtener una visión más completa del comportamiento 

del consumidor en distintos entornos digitales. En este sentido, resulta relevante 

considerar que plataformas como Instagram presentan usos diferenciados según el tipo 

de usuario, lo que influye en la forma en que se construyen y difunden las opiniones 

(IAB Spain, 2025). También, resultaría valioso no limitar el estudio a un único momento, 

como el lanzamiento del producto, sino analizar también la respuesta posterior de la 

marca, evaluando cómo sus aclaraciones o acciones afectan a la percepción y confianza 

del público. Por último, un enfoque centrado en el análisis del diseño y la 

implementación de campañas dirigidas a productos vinculados a condiciones de salud 

sensibles, como la celiaquía, permitiría examinar cómo los elementos visuales, textuales 

y contextuales interactúan para influir en la percepción del público. 
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