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GLOSARIO 

 

API: (Application programming interface) es un conjunto de herramientas y/o 

procedimientos que pueden ser utilizados a su vez por otro software. 

Tweet: Un mensaje publicado en Twitter que contiene texto, fotos, GIF o video. 

Hashtags: Conjunto de caracteres precedidos por el signo numeral que sirve para 

identificar o etiquetar un mensaje en las webs 

Dataset: Conjunto o colección de datos. 

Entidad: Objeto de la vida real que tiene propiedades y atributos que la 

caracterizan. 

Polaridad: Rasgo semántico de un elemento gramatical que exige un contexto 

afirmativo o negativo. 

 

 

  



 
 

 
 

RESUMEN 

 
Modelo descriptivo para la comprensión de fenómenos políticos en las redes 

sociales aplicando minería de datos  
Brito Planchart Ramses Alejandro, Montilva Duarte Victor Hugo 

Resumen 

El presente estudio se enfoca en la investigación, desarrollo y análisis del uso de la 
minería de datos en el campo político social de Colombia, dado que las redes 
sociales han sido una gran fuente de información abierta para el público durante 
estos últimos años.  
 
El objetivo principal de esta tesis consiste en desarrollar un modelo descriptivo sobre 

un fenómeno político aplicando la minería de datos a una red social, que permita 

comprender los actores, flujos de información e interacciones que rigen el 

comportamiento del fenómeno desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para 

esto se aplicó un modelamiento de análisis sentimental sobre las opiniones 

expresadas en Twitter por parte de los ciudadanos colombianos con respecto al 

fenómeno de inmigración venezolana que ocurre actualmente en el país. 

La metodología de este trabajo se basa principalmente en las etapas del proceso 

conocido como CRISP-DM la cual es utilizada para el desarrollo de proyectos de 

minería de datos. Para comenzar, se identificó un problema de investigación, el cual 

fue el fenómeno migratorio de los venezolanos en el país. Luego, mediante la red 

social seleccionada que fue Twitter se extrajeron, seleccionaron y procesaron los 

datos para el estudio. Para esto se hizo uso del API Tweepy de Twitter, que permitió 

la recolección de tweets, los cuales serán usados como los datos de este proyecto.  

Posteriormente al procesamiento de los datos, se realizó un análisis de opiniones 

para medir la variable del problema de investigación del proyecto, que consta de la 

aceptación y/o rechazo de la población colombiana a partir de las expresiones 

obtenidas mediante la red social Twitter relacionadas con el fenómeno de la 

inmigración venezolana.  

Palabras clave: minería, datos, extracción, fenómeno, redes sociales, política, 
modelo, opiniones, tweet. 
 
 
 
 
 



 
 

 
 

Abstract 
 

Keywords:  Mining, Process, Models, Data, Relation, Social networks, Politic  

This research focuses on the study, development, and analysis of the use of data 

mining in the social-political field of Colombia since social networks have been a 

great source of open information to the public in recent years. 

The main objective of this thesis is to develop a descriptive model of a political 

phenomenon applying data mining to a social network, which allows us to 

understand the actors, information flows, and interactions that govern the behavior 

of the phenomenon from the biopsychosocial and cultural perspective. A sentimental 

analysis modeling was applied to the opinions expressed on Twitter by Colombian 

citizens regarding the Venezuelan immigration phenomenon that is currently 

happening in the country. 

The methodology selected for this work was CRISP-DM, given the stages of this 

process, which is used for the development of data mining projects. Firstly, a 

research problem was identified, which was the migratory phenomenon of 

Venezuelans in the country. Then, through the selected social network that was 

Twitter, the data for the study were extracted, chosen, and processed. For this, the 

Twitter API Tweepy was used, which reached the collection of tweets, which will be 

used as the data for this project. 

After processing the data, an opinion analysis was carried out to measure the 

variable of the project's research problem, which consists of the acceptance or 

rejection of the Colombian population from the expressions obtained through the 

social network twitter related to the phenomenon of Venezuelan immigration. 
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INTRODUCCIÓN 

Este proyecto de desarrollo tecnológico se centra en la investigación del uso de 
minería de datos en redes sociales y cómo se hace uso de estos datos abiertos para 
fines políticos y sociales, a partir del análisis y las ciencias de datos que involucra 
los procesos para recopilar información y obtener un mejor entendimiento de los 
datos.   

Esta investigación surge a partir del impacto actual de las redes sociales y los datos 
dentro de la vida humana, debido al valor que esta información ha adquirido durante 
los últimos años. De igual manera, se ha centrado tanta atención en este tema, 
debido a los grandes beneficios y riesgos que los datos han marcado en esta era 
digital. La tecnología ha permitido la creación y almacenamiento de grandes 
cantidades de información, esto ha sido aprovechada por grandes empresas para 
convertir los datos en una ventaja competitiva al perfeccionar los productos y 
servicios. Esta también ha sido aprovechada en el campo político, a través del 
análisis de datos para estudiar el comportamiento de usuarios en redes sociales, y 
analizar estos datos para distintos fines políticos. 

La gran cantidad de datos recopilados y almacenados, pueden generar grandes 
beneficios para las organizaciones y las sociedades de todo el mundo. Sin embargo, 
este valioso recurso puede ser obtenido sencillamente a través de medios como las 
redes sociales, y pueden ser utilizados para beneficios propios, sin muchas veces, 
el consentimiento del propietario de la información. Además, esto puede ser una 
ventaja para grupos políticos, quienes a través de grandes empresas facilitan el 
acceso y uso de estos datos, para la manipulación e intervención en campañas 
políticas para influir en la decisión de un proceso en un grupo de personas, 

Durante los últimos años, han ocurrido diferentes casos polémicos en cuanto a este 
tema, así como el escándalo de Cambridge Analytica en 2018 por acceder 
ilegalmente a los datos de millones de usuarios de Facebook para tratar de 
influenciar en los resultados de las elecciones presidenciales de 2016 en Estados 
Unidos. 

El propósito del siguiente trabajo tiene como fin el análisis y desarrollo de un modelo 
descriptivo aplicando minería de datos a una red social para comprender un 
fenómeno político actual desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para el 
desarrollo de este proyecto de minería de datos, se emplea la metodología CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) para establecer una eficaz 
planeación del proyecto a través de distintas fases para llevar a cabo un mejor 
entendimiento del problema y un organizado análisis de los datos tratados.   
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1. PROBLEMA  

 
En el presente capítulo se realiza una descripción general del contexto en el que se 
desarrolla el trabajo con el fin de orientar al lector sobre el tema de estudio. En este 
apartado se identifican los componentes presentes en el contexto desde la 
perspectiva biopsicosocial y con base en esto se identifica y se describe la 
problemática encontrada. 
 

1.1 DESCRIPCIÓN DEL CONTEXTO A INTERVENIR 

Las redes sociales han sido una gran fuente de información abierta para el público 
durante estos últimos años. Esto ha sido aprovechado por el sector político para 
recopilar datos de los usuarios y analizarlos para identificar y establecer patrones 
que facilitan el desarrollo de campañas políticas.  

Es a partir de este contexto en donde los partidos políticos encuentran la 
oportunidad de beneficiarse de esta información para la manipulación de datos 
personales a través de las redes sociales. El objetivo es agrupar los datos obtenidos 
para predecir comportamientos y posiciones políticas de los usuarios con el fin de 
ejecutar estrategias políticas y publicitarias. 

1.2 ANÁLISIS DEL CONTEXTO DESDE EL MODELO BIOPSICOSOCIAL Y 
CULTURAL 

Desde la perspectiva del modelo BPSC, la problemática identificada nace del uso 

de las redes sociales y como los datos alojados en ella son utilizados con diversos 

fines políticos; Campañas, Publicidad, Comunicación y Estrategia. Los anteriores 

ejercicios sin medir el nivel ético de los resultados que puedan causar en una 

sociedad. 

Para el modelo biopsicosocial plasmado en este proyecto, se modelaron dos 
diagramas identificando el problema, uno desde la perspectiva de los usuarios de 
las redes sociales y el segundo desde el punto de vista de los partidos políticos 
quienes utilizan estos medios sociales como herramientas para elaborar estrategias 
políticas. 
Desde este contexto expuesto se identifican las redes sociales como el principal 
artefacto de uso a través de los usuarios, quienes relacionan el uso de estas con 
creencias como: El uso de datos personales, manipulación de datos personales, 
falta de privacidad, tráfico de los datos personales para ser utilizados por las 
campañas políticas identificado como el medio de este modelo BPSC.  Lo que 
conlleva a generar hábitos como: reducir la información compartida en redes 
sociales, reducir o eliminar los datos compartidos, y hasta cerrar los perfiles de las 
redes sociales. 
Por otro lado, el segundo actor identificado en el contexto de la problemática son 
los partidos o cuerpos políticos quienes utilizan el artefacto como medio de 
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persuasión generando creencias tales como: mejorar su imagen política, predecir 
posición política de los usuarios, generar publicidad efectiva, entre otras. Lo que 
conlleva a generar hábitos como: Extraer y analizar datos desde las redes sociales, 
manipulando y agrupándolos para predecir y ejecutar estrategias políticas y de 
publicidad. Esto se puede observar detalladamente en el anexo A. 
 

1.3 IDENTIFICACIÓN Y DESCRIPCIÓN DE LA PROBLEMÁTICA 

  
 

La minería de datos recorre una gran variedad de campos y la política es una de las 
áreas donde en mayor medida afecta a la población general. Hoy en día se conoce 
que gran parte de los políticos utilizan este avance tecnológico para diseñar sus 
estrategias en campañas políticas. Esta tecnología se ha convertido en una 
herramienta de gran uso durante las elecciones más recientes en la actualidad, 
cambiando el proceso tradicional de campañas electorales, siendo un recurso 
principal que influyen en estas a través de la recolección y análisis de datos. Uno 
de los usos de la minería de datos en campañas políticas es la versatilidad de los 
datos que son utilizados, para medir el comportamiento de los votantes y obtener 
un resultado actual de los candidatos. 
Estos datos son también utilizados para realizar estrategias de publicidad y 
promociones en diferentes medios como la televisión y redes sociales, facilitando la 
identificación de amplios grupos de personas para la inyección de información y 
material personalizado para conseguir votos esperados. Gracias a la enorme 
cantidad de datos disponibles, el uso de la minería de datos se convierte 
imprescindible para la recolección de información útil para la formulación de 
estrategias políticas. 
Existen grandes empresas que se encargan de recopilar información personal que 
es autorizada por personas al aceptar términos y condiciones en distintos sitios web, 
donde muchas veces sin darnos cuenta autorizamos el uso de nuestros datos; para 
luego ser vendidos a corporaciones o partido políticos que se aprovechan de esta 
información para diseñar sus estrategias en campañas electorales en función del 
público. Estas empresas expertas en información de datos ofrecen el análisis y la 
clasificación de los usuarios procediendo de los datos personales como ubicación 
de residencia, edad, entre otros datos que son utilizados para la elaboración del 
material de campañas.  
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2. SOLUCIÓN DE INGENIERÍA 

 
Para el planteamiento de los objetivos se identificó un objetivo general que pretende 
entregar como artefacto un modelo descriptivo para el grupo de investigaciones 
OSIRIS de la Universidad El Bosque, que será posible generar a partir del desarrollo 
de los objetivos específicos planteados en esta sección.  
 

2.1 OBJETIVOS: GENERAL Y ESPECÍFICOS. 

 
2.1.1 Objetivo General 

 
Desarrollar un modelo descriptivo sobre un fenómeno político aplicando la minería 
de datos a una red social, que permita comprender los actores, flujos de información 
e interacciones que rigen el comportamiento del fenómeno desde la perspectiva 
biopsicosocial y cultural. 
 
2.1.2 Objetivos Específicos 

 
● Elaborar un estado del arte sobre la aplicación de la minería de datos en la 

comprensión de fenómenos políticos y sociales, usando los datos 
almacenados en redes sociales. 

● Identificar un fenómeno político que sea susceptible de analizar a través de 
la minería de datos para proponer un experimento de ingeniería que conlleve 
a su modelamiento y comprensión. 

● Desarrollar un proceso de minería de datos aplicando la metodología CRISP-
DM a partir de datos extraídos de una red social, generando un modelo de 
comportamiento del fenómeno elegido. 

● Evaluar si el modelo de comportamiento generado a través de CRISP-DM 
permite comprender el fenómeno político desde la perspectiva biopsicosocial 
y cultural. 

 
 

2.2 DESCRIPCIÓN DE LA SOLUCIÓN Y RESULTADOS ESPERADOS  

Los modelos de minería de datos más que algoritmos aplicados a datos, son 
conjuntos de datos, patrones y componentes estadísticos que pueden ser aplicados 
nuevos datos con el fin de generar predicciones o determinar relaciones que a 
simple vista no podríamos identificar. Estos modelos son aplicados en diferentes 
áreas sociales, una de estas la política, la cual comprende una de las áreas de 
mayor importancia. Por ello los políticos recurren al uso de nuevas tecnologías y 
técnicas que muchas veces implica el uso de redes sociales y los datos alojados en 
ella, por lo tanto, la solución propuesta consiste en:  
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Un modelo de tipo descriptivo aplicando minería de datos que permita comprender 
los actores, flujos de información e interacciones que rigen el comportamiento de un 
fenómeno político desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. 

Con el modelo descriptivo entregado al grupo de investigación OSIRIS de la 
Universidad el Bosque, se espera la apertura de nuevas investigaciones apoyadas 
en modelos biopsicosociales y culturales para el planteamiento de problemas y 
soluciones para comprender fenómenos políticos. 
4 
Se espera a partir de este proyecto, el adecuado desarrollo de un modelo descriptivo 
construido a partir de datos abiertos recopilados a través de las redes sociales. Este 
desarrollo se fundamenta en el uso de la metodología CRISP - DM y de 
herramientas de minería de datos como técnicas de clustering y árboles de decisión 
que permitan la identificación de patrones y comportamiento que ocurren dentro del 
fenómeno estudiado. Para evaluar este modelo se necesitará corroborar la 
veracidad de los datos, y se utilizarán indicadores de precisión y eficiencia para 
medir el rendimiento del algoritmo usado. 
 
A partir del análisis planteado, se encuentra la oportunidad de solucionar esta 
problemática para comprender los actores, flujos de información e interacciones que 
rigen el comportamiento del fenómeno desde la perspectiva biopsicosocial y 
cultural. Esto permitirá la apertura de nuevas investigaciones apoyadas en un 
modelo biopsicosocial y cultural para el planteamiento de problemas y soluciones 
por parte del grupo de investigaciones OSIRIS & BIOAXIS de la Universidad El 
Bosque, con el fin de generar interés por el estudio de estos fenómenos políticos y 
aportar este conocimiento a la sociedad.  

 

2.3 ANÁLISIS DE LA SOLUCIÓN DESDE EL MODELO BPSC 

En la solución analizada desde la perspectiva del modelo biopsicosocial y cultural 
ofrecida al beneficiario (Grupo de investigación OSIRIS&BIOAXIS de la Universidad 
el Bosque), se identifica como artefacto el desarrollo de un modelo descriptivo 
aplicando la minería de datos que permita comprender los actores, flujos de 
información e interacciones que rigen el comportamiento del fenómeno desde las 
perspectiva biopsicosocial y cultural. Este artefacto pretende medir el impacto de 
las redes sociales que genera creencias en el grupo de investigación tales como: el 
uso de modelos descriptivos para entender fenómenos políticos, como recurso 
educativo para futuros proyectos y como base de propuesta para futuros estudios.  
Esto puede generar hábitos en el grupo de investigación como la creación de 
modelos biopsicosociales para el planteamiento de problemas, se abren nuevas 
investigaciones apoyadas en un modelo biopsicosocial y cultural que permite 
comprender un fenómeno político, entre otros; cómo se puede ver en el anexo B.  
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2.4 TABLA DE ENTREGABLES 

 
Tabla 1. Entregables. 
 

Entregable Descripción 

Tabla de datos Se entregará al beneficiario un 
documento que contendrá adjunto la 
tabla de los datos recopilados para el 
estudio 

Modelo descriptivo Modelo descriptivo que permita la 
comprensión del fenómeno 
estudiado desde la perspectiva 
biopsicosocial 

Informe final  Se entregará un informe final que 
documentará los resultados y 
aprendizajes obtenidos en el 
proceso de estudio y desarrollo del 
proyecto. 

Fuente: Elaboración propia. 
 

2.5 VARIABLES POR MEDIR 

 
En el estudio se determinaron diferentes variables teniendo en cuenta la validación 
de la academia y la validación estática. Las variables para presentar en esta sección 
se clasifican de acuerdo con las etapas en las que se van a medir. La tabla número 
2, muestra las variables que se van a medir para realizar la validación de la 
academia, en donde se evaluará la precisión del modelo implementado. En la tabla 
número 3, se presenta la variable que se medirá para la validación estática con 
respecto al cliente, evaluando la utilidad del modelo mediante una entrevista. 
 
Tabla 2. Variable para la validación de la academia. 

 

Variable Tipo de Prueba Indicadores 
¿Cómo se va a 

medir? 
Instrumentos 

Precisión del 

modelo 

Prueba de 

precisión 

Cantidad de falsos 

positivos 

Se realiza la 

aplicación del 

algoritmo Naive 

Bayes sobre el 

modelo realizado 

con el fin de medir 

Collab, Python 
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la exactitud de un 

clasificador 

Fuente: Elaboración propia. 
 
Tabla 3. Variable para la validación estática. 
 

Variable Indicadores 
¿Cómo se va a 

medir? 
Instrumentos 

Población 

objetivo 

Utilidad del 

modelo 

Opiniones 

positivas-

Opiniones 

negativas 

A Partir del nivel 

de satisfacción 

expresado en 

opiniones por el 

grupo de 

investigación con 

respecto al 

producto 

entregado 

Entrevista 

Grupo de 

Investigación 

Osiris&Bioaxis 

Fuente: Elaboración propia. 
 

2.6 METODOLOGÍA 

 
Para el desarrollo ingenieril se emplea la metodología CRISP-DM (Cross Industry 
Standard Process for Data Mining) para la organización del proyecto enfocada al 
análisis de los datos. Se escogió CRISP DM por su fácil aplicación a proyectos de 
minería de datos y su correcta estructura dividida por fases que permite una mejor 
compresión de la metodología. CRISP-DM a comparación de otras nos da la 
posibilidad de enfocarnos en entender la problemática o fenómeno a estudiar de 
manera efectiva y previa al estudio y comprensión de los datos.  
 
CRISP-DM resalta sobre otras metodologías por la posibilidad crear un modelo 
acorde a las necesidades específicas del cliente, tiene una correcta manera de 
manejar errores en el desarrollo pues se nos permite regresar entre fases para 
realizar ajustes de ser necesario. En general es una de las metodologías más 
utilizadas en comparación a las demás existentes. Esta metodología incluye las 
tareas necesarias en cada fase y una explicación entre las relaciones entre las 
tareas. En la Figura 1 se muestra una comparativa entre metodologías. 
 

Figura 1.  Tabla comparativa entre metodología. 
 



 
 

8 
 

 
 

Fuente: C. I. García Osorio, “Metodologías de desarrollo de proyectos de minería 
de datos - Una visión centrada en CRISP-DM,” Univ. Burgos. Mayo, 2019, doi: 
10.13140/RG.2.2.34208.02566. 

Ver en la figura 2 las fases de la metodología CRISP-D 

Figura 2: Fases metodología CRISP-DM 

 

Nombre de la fuente: C. Pete et al., “Crisp-Dm 1.0,” Cris. Consort., p. 76, 2000. 

2.6.1 Estructura de desglose de trabajo 
 
En la figura 3 se muestra la estructura del trabajo ordenada por paquetes. 
 
Figura 3. WBS  
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Fuente: Elaboración propia. 
 
2.6.2 Aplicación de la metodología 
 
En la elaboración de este proyecto, se utilizó el software de gestión de proyectos 
JIRA para la mayor eficiencia gerencial en el proyecto a la hora de organizar el 
tablero de control y hoja de ruta con el cronograma para las tareas pendientes, las 
que están en curso y las finalizadas. Se utilizó un tablero Kanban que proporciona 
JIRA para la administración de las tareas que fueron organizadas en 8 épicas de 
trabajos que contienen las respectivas actividades de cada fase de trabajo, esto 
permite un desarrollo simultáneo de las tareas. 
 
Se eligió la herramienta Jira como gestor del proyecto debido principalmente a su 
funcionamiento sencillo y fácil de entender. También facilita la colaboración entre 
los miembros del equipo para la planificación y seguimiento del trabajo, permite 
crear tickets correspondientes a las historias de usuarios e incidencias identificadas, 
permite asignar un responsable a cada ticket o tarea creada, aporta información 
actualizada en tiempo real para mejorar el rendimiento del equipo y por último el uso 
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es gratuito. En el anexo A se puede detallar el tablero de control que fue utilizado 
gracias a esta herramienta.  
 
Durante el desarrollo de la gestión del proyecto se sigue un esquema de trabajo 
dividido en tres paquetes (Proceso de investigación, proceso de ingeniería y gestión 
de proyecto) los cuales contienen tareas correspondientes a cada etapa. En primer 
lugar, se ejecutaron las tareas correspondientes al paquete de proceso de 
investigación donde se formuló una ecuación de búsqueda como se observa en el 
anexo C que permitió una correcta indagación sobre trabajos relevantes y 
relacionados al tema de estudio, en este primer paquete de investigación también 
se busca con base al estado del arte identificar el fenómeno que se quiere 
comprender. 
 
Correspondiente al segundo paquete del proceso de ingeniería se siguen seis fases 
propuestas por la metodología CRISP-DM; iniciando desde la comprensión del 
negocio, donde se establece: ¿que se desea realizar?, ¿Por qué utilizar minería de 
datos? e identificar los criterios de éxito; luego se ejecutan fases como comprensión 
y preparación de datos, modelado, evaluación y terminando en la fase de 
despliegue. Para un seguimiento en el desarrollo del proyecto y en cada uno de los 
paquetes anteriores se tomarán en cuenta los resultados de las tareas 
correspondientes al paquete de gestión de proyecto tales como: informes de 
avance, fase evaluación por parte del jurado, fase de aprendizaje y una fase informe 
final con el fin de documentar el proceso y el conocimiento adquirido en el desarrollo. 
 
 
2.6.3 Cronograma 
 
En la figura 2-4 se visualiza una muestra de la primera parte del cronograma, el cual 
fue construido gracias al gestor de proyectos Jira. En el Anexo C se encuentra el 
cronograma completo dividido por meses, desde la fecha de inicio 30 de agosto del 
2020 hasta la fecha final el 12 de mayo de 2021. 
 
Figura 4. Cronograma.  
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Fuente: Elaboración propia. 
 

2.7 ACUERDO CON EL CLIENTE  

 
 
En esta sección se evidencia como los integrantes del proyecto, llegaron a un 
acuerdo con el cliente del grupo de investigación OSIRIS&Bioaxis perteneciente a 
la Universidad El Bosque, en donde se establece que la titularidad de los derechos 
morales pertenece a nosotros en su totalidad y serán derechos irrenunciables. Los 
derechos patrimoniales serán cedidos al grupo de investigación OSIRIS&Bioaxis 
perteneciente a la Universidad El Bosque bajo los parámetros y términos de la ley y 
normatividad vigente. 
 
En el Anexo F se puede observar detalladamente la carta de acuerdo entre el cliente 
y beneficiario. Y en el anexo G, se muestra la carta de autorización de uso y 
disposición del desarrollo tecnológico. 
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2.8 COMPONENTE ÉTICO 

Ramses Alejandro Brito Planchart estudiante de Ingeniería de sistemas en su 

calidad de autor del presente trabajo y Víctor Hugo Montilva Duarte Estudiante de 

Ingeniería de sistemas en calidad de autor nos comprometemos en cumplir con los 

principios a continuación mencionados y establecidos en el código de ética de 

Ingeniería de Software:  

Principio 1. Sociedad:  

Nos comprometemos a aceptar la responsabilidad por el trabajo realizado, así como 

también ser justo y veraz en todas las afirmaciones referentes al software producido 

y los resultados mostrados por el mismo 

Principio 2 Cliente y empresario:  

Nos comprometemos a aplicar conocimientos solo en el área de nuestra 

competencia haciendo uso solo de herramientas obtenidas de manera legal y 

estudiadas previamente asegurando la calidad de estas.  

Principio 3. Producto:  

Garantizamos los planteamientos de objetivos adecuados y alcanzables dentro de 

este proyecto, así como también la identificación de la metodología de desarrollo 

más adecuada. Nos comprometemos a esforzarnos por entender el producto que 

se está desarrollando y que las especificaciones y características satisfagan las 

necesidades planteadas por el cliente, manteniendo siempre la integridad y 

veracidad de los datos utilizados. 
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3. MARCO REFERENCIAL 

En esta sección se exponen las investigaciones realizadas para sustentar el 
desarrollo metodológico de este proyecto, a través de la indagación de 
antecedentes necesarios para la elaboración del estado del arte. Del mismo modo, 
se elabora un marco teórico con el desarrollo de la teoría con la que se fundamenta 
el planteamiento del problema y la metodología del desarrollo. 
 

3.1 ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE 

Para la elaboración del estado del arte se formuló la siguiente ecuación de 
búsqueda para la investigación de otros estudios relevantes similares que apoyen 
el proyecto. 
 
(“political phenomena” OR “political campaign” OR “presidential campaigns” OR 
“campaigns” OR “political strategies” OR “political elections” OR “Political 
Marketing”) AND (“personal data” OR “personal information” OR “social networks 
data” OR “mass communication psychology”) AND (“data mining” OR “machine 
learning” OR statistics). 
 
En el Anexo C, se puede observar detalladamente los núcleos temáticos que se 
tuvieron en cuenta para la construcción de esta ecuación de búsqueda. 
 
Esta fórmula se ejecutó en distintos exploradores de bases de datos académicos y 
profesionales sobre ingeniería y tecnología, tales como IEEE, ACM, Researchgate, 
Scielo, entre otros. De igual manera se realizaron búsquedas en repositorios de 
universidades tanto nacionales como internacionales, de los cuales se obtuvieron 
resultados de papers, investigaciones y tesis realizadas previamente.  
 
En la primera sección del estado del arte, se explican las diferentes fuentes 
utilizadas para la recopilación de los datos a partir de las redes sociales que se han 
usado en distintos trabajos previos. Luego se identifican las metodologías más 
usadas en los proyectos de minería de datos con el fin de establecer la metodología 
más conveniente para este trabajo. En tercer lugar, se determinan las técnicas más 
eficientes y adaptables para el desarrollo del modelo descriptivo. Por último, se 
analizan los diferentes campos políticos que fueron estudiados para la aplicación de 
minería de datos.  
 
3.1.1 Fuente de los datos 
 
Luego de la investigación bibliográfica realizada se comprobó que la red social más 
utilizada como fuente de recopilación de datos es Twitter. Sin embargo, grandes 
casos como el de Cambridge analítica, utilizaron los datos de 50 millones de perfiles 
de usuarios de obtenidos de Facebook, analizando la información personal e 
infiriendo los perfiles psicológicos de cada usuario para saber cuál debía ser el 
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contenido inyectado en sus redes sociales para cambiar la forma de pensar de los 
votantes en las elecciones de Estados Unidos de 2016 [6]. 
 
Otro documento como Social media and microtargeting: Political data processing 
and the consequences for Germany [9] que tiene como objetivo explicar cómo los 
políticos en Alemania crean condiciones de Microtargeting para influir sobre los 
votantes a través de estímulos que son formados en función de las preferencias y 
características del individuo a partir de los datos de Facebook. Esta red social fue 
elegida ya que la población alemana en Facebook es más grande y menos selectiva 
que la de Twitter. 
 
Sin embargo, la gran mayoría de investigaciones y proyectos realizados 
previamente, prefieren recopilar datos de la red social Twitter debido a la mayor 
cantidad de opiniones compartidas por tweets y al proceso de recolección que 
brindan diferentes APIS de Twitter que permiten búsquedas y recolecciones semi 
automáticas de tweets, tal como se utilizó en Modelling political disaffection from 
Twitter data [20]. De igual manera Twitter fue utilizada en la Tesis Twitter, la nueva 
era de la comunicación política: un análisis del manejo de la red social en las 
elecciones a la alcaldía de Bogotá 2015 [15] para analizar la importancia del uso de 
esta red social a la hora de tomar la decisión de un alcalde político, específicamente 
la alcaldía de Bogotá, Colombia para el año 2015. 
 
En la mayoría de los trabajos consultados dentro del corpus bibliográfico de este 
proyecto, se pueden observar la preferencia de Twitter como la principal red social 
usada para la recolección de los datos que son utilizados para el estudio de 
diferentes fenómenos políticos. Esto es evidenciado en la matriz de estado de arte 
que fue realizada previamente a la escritura de este estado del arte. Es a partir de 
estos resultados que se decidió utilizar Twitter como fuente de datos en este 
proyecto.    
 
3.1.2 Metodologías 
 
En los trabajos analizados se determinaron las dos metodologías con mayor 
recurrencia de uso en proyectos de minería de datos; Entre estas metodologías se 
encuentra primero CRISP - DM, una metodología de fácil aplicación compuesta de 
una serie de fases, algunas de ellas bidireccionales. El proyecto Análisis del 
sentimiento político mediante la aplicación de herramientas de minería de datos a 
través del uso de redes sociales [14] dirigido a la alcaldía de Bogotá estuvo 
estructurado metodológicamente siguiendo las fases iterativas propuestas por 
CRISP-DM, el proyecto tuvo como objetivo principal determinar la relación entre el 
sentimiento político mostrado en las publicaciones de redes sociales como Twitter 
y en las encuestas de opinión pública. 
 
En los proyectos de minería de datos CRISP - DM ha sido la metodología con más 
apoyo por empresas privadas, públicas e investigadores, convirtiéndose así en la 
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metodología más empleada gracias a su entendible guía y sucesión de fases como 
lo dice Galán Víctor en su tesis: Aplicación de la metodología crisp-dm a un proyecto 
de minería de datos en el entorno universitario [16] que tenía por objetivo la 
implementación y desarrollo de las seis fases propuestas por CRISP- DM en un 
proyecto de minería de datos relacionado con el rendimiento académico en la 
universidad Carlos lll de Madrid.   
 
Otra metodología que tuvo lugar en el análisis bibliográfico fue KDD, metodología 
comprendida por cinco frases y utilizada en los proyectos de minería de datos con 
el fin de identificar patrones válidos, nuevos y útiles, sin embargo de una extensa 
lista de trabajos revisados fue solo Corzo Daniel en su tesis de pregrado: Modelo 
conceptual para determinar el próximo presidente de estado a través de datamining 
y Twitter [30] que estableció KDD como metodología principal de desarrollo, pero 
entre las desventajas identificadas por el uso de esta metodología se identifica la 
falta de bidireccionalidad es decir se debe cumplir una secuencia específica que no 
permite retroceder entre tareas lo que puede llegar a complicar el proceso de existir 
errores. 
 
Esta adecuada investigación permitió seleccionar la metodología CRISP - DM como 
base fundamental para el desarrollo del modelo entregado en este proyecto, gracias 
a su mejor adaptación de acuerdo con los requerimientos planteados en el 
planteamiento del problema y de la solución. 
 
3.1.3 Herramientas y técnicas para minería de datos 
 
Dentro del campo de la minería de datos se identifican dos grandes grupos: La 
minería de datos dirigida o supervisada y la minería de datos no dirigida. Las 
técnicas dirigidas también conocidas como supervisadas se caracterizan por 
predecir el valor de un atributo específico dentro de un conjunto de datos [17] donde 
el procedimiento consiste en realizar predicciones sobre los datos partiendo de una 
relación entre el valor desconocido y valores conocidos. Por su parte, las técnicas 
no dirigidas se caracterizan por el uso de algoritmos para identificar patrones o 
tendencia de los datos estudiados. 
 
El grupo de interés para este proyecto es el de minería de datos no dirigidas donde 
se encuentra que las técnicas más utilizadas son: En primer lugar, detección 
automática de Cluster cuyo objetivo es formar grupos donde cada dato dentro del 
grupo sean lo más parecidos entre sí y lo más diferentes a otros grupos [17]. En 
segundo lugar, reglas de asociación que funcionan para la detección de patrones 
de comportamientos y asociaciones entre los datos y por último detección de 
desviaciones que consiste en identificar cambios significativos dentro del conjunto 
de datos estudiados con respecto a estados o valores pasados [31].  
 
Las herramientas utilizadas para realizar estudios de minería de datos se clasifican 
en herramientas libres y licenciados, la diferencia entre estos grupos radica en que 
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el acceso a las técnicas y recursos en softwares licenciados son pagos, por su parte 
los softwares o herramientas libres son totalmente gratuitos por ello radica el interés 
en este grupo, entre los software libres destacan: Weka, un software con entorno 
gráfico que conforma un grupo completo de técnicas, algoritmos y esquemas que 
permiten el procesamiento y analizado de datos[17]. RapidMiner es otro entorno 
libre que permite el análisis de información por medio del encadenamiento de 
operadores y el uso de técnicas dentro del entorno, RapidMiner es considerada líder 
dentro de los softwares libres de minería de datos, sin embargo suele ser más 
compleja de manejar que Weka; por último encontramos el lenguaje de 
programación Python y sus diferentes librerías y modelos para la manipulación de 
datos que permiten desde la extracción hasta el análisis de información alojada en 
diferentes bases de datos, páginas web, redes sociales, entre otras .  
 
Como resultado de la investigación, la experiencia previa y la libre licencia se 
determinó el uso de Python y sus librerías como la herramienta principal para la 
realización del proceso de minería de datos en el desarrollo del proyecto.   
 
3.1.4 Campos políticos 
 
Durante la investigación de fuentes de referencias de este proyecto, se identificaron 
distintos fenómenos políticos estudiados para aplicar minería de datos con 
diferentes fines. Para facilitar la identificación de estos campos políticos, se 
clasificaron los documentos hallados por regiones geográficas, agrupados en 
categorías tales como: Antecedentes internacionales, Antecedentes Nacionales 
(Colombia) y antecedentes locales (Bogotá).  
 
En los antecedentes locales se puede identificar la Tesis anteriormente mencionada 
en el apartado de las fuentes de los datos: Twitter, la nueva era de la comunicación 
política: un análisis del manejo de la red social en las elecciones a la alcaldía de 
Bogotá 2015 [15] del cual se determinar la influencia de las redes sociales como 
herramienta de estrategia política dentro de las campañas de los candidatos a la 
alcaldía de ese entonces, Clara López Obregón, Enrique Peñalosa, Rafael Pardo y 
Francisco Santos.  
 
En cuanto a los antecedentes locales, se identifica otro campo político similar en 
una tesis de pregrado en Cartagena titulada como Uso de la red social “Facebook” 
en la política cartagenera, basado en el Modelo de la recepción selectiva. Caso del 
alcalde Dionisio Vélez, periodo 2013-2015 [27] en donde se busca diagnosticar el 
impacto de la red social Facebook en la política cartagenera durante las elecciones 
gubernamentales del alcalde de Cartagena de Indias. Dionisio Vélez. Ambos 
campos políticos están basados en el estudio de elecciones de alcaldías regionales 
en Colombia. Estas investigaciones aportan a este proyecto en cuanto a la toma de 
decisión sobre el fenómeno político que se identificará de manera local o nacional 
para el desarrollo del modelo descriptivo.  
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3.2 MARCO TEÓRICO 

 
El uso de las redes sociales en el ámbito político y social durante los últimos años 
ha incrementado rápido. Un estudio realizado por la universidad de Oxford en el año 
2019 con una muestra de 70 países determinó que al menos un partido o entidad 
política de cada país utiliza estos medios para fines de manipulación [5]. Los 
políticos aprovechan el uso de datos para realizar modelos que les permitan 
determinar qué contenido mostrar o de qué temas hablar, para de esta manera 
lograr un cambio objetivo en la mentalidad de los usuarios y votantes [6] así es 
como las redes sociales han mostrado gran efectividad como medio de estrategia 
política, comunicación política y construcción de una mejor imagen [22]. 
 
La minería de datos es una tecnología que permite la recolección y agrupación de 
datos; es un campo multidisciplinario de la informática utilizado en diversas áreas 
incluyendo la política en donde se lleva a cabo un proceso con el objetivo de 
descubrir, analizar y extraer patrones en grandes conjuntos de datos [7].El término 
es aplicado a cualquier tipo de información a gran escala y alojada en cualquier 
fuente accesible, por ende los políticos muchas veces recurren sin consentimiento 
informado a los datos alojados en redes sociales como Facebook o Twitter puesto 
que son los datos con mayor facilidad de acceso y vulnerabilidad de 
manipulación[13], con base en estos datos logran establecer estrategias y modelos 
que pueden llegar persuadir o cambiar el pensamiento de los votantes o población 
objetiva [6]. 
 
Los modelos descriptivos permiten describir y/o comprender un problema o 
tendencia social. El principal objetivo del modelo es recolectar y ordenar información 
a través de medios visuales para describir las relaciones existentes entre los datos, 
identificando patrones y las características más representativas de la colección de 
datos para clasificar la información analizada con base en unas variables 
preestablecidas [17]. De esta manera se obtienen datos precisos para evaluar las 
características de un fenómeno en particular [20].  
 
Los datos extraídos a partir de las redes sociales se han visto manipulados para su 
uso en actividades políticas. Un claro ejemplo de este fenómeno es el caso de 
Facebook quienes vendieron los datos de 87 millones de usuarios a la empresa 
Cambridge Analytica para ser utilizados con el objetivo de influenciar las elecciones 
presidenciales de Estados Unidos en 2016 y el referéndum del Brexit [6].  
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4. DESARROLLO METODOLÓGICO  

4.1 PROCESO INVESTIGATIVO 

Para lograr dar cumplimiento con los objetivos específicos número uno y dos fue 
necesario implementar una serie de herramientas que ayudarían en el proceso de 
desarrollo. En primer lugar, se realizó una matriz del estado del arte, documento 
cuyo objetivo era detallar la información más relevante relacionada a cada trabajo 
consultado para el desarrollo de la presente tesis; entre la información que esta 
matriz contiene se encuentra: Título, tipo de documento (artículo, tesis, revista), 
resumen general. A su vez esta guía funcionó para la elección correcta de los 
antecedentes relacionados con el proyecto y la categorización de componentes 
temáticos. 
 
Figura 5. Matriz estado del arte. 
 

  
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Con el fin de determinar qué bibliografía era de calidad para su uso, fue necesario 
realizar un documento de evaluación el cual tuvo como objetivo en una escala de 1 
a 10 medir la calidad de información que presentaban estos documentos, dicha 
calidad era medida con base en la búsqueda y análisis previo en WebOfScience de 
las áreas núcleo y sus exponentes que conforman este proyecto, durante la 
evaluación se tuvieron en cuenta componentes como: autoría, fecha de publicación, 
tipo de documento y tipo de contenido; cada componente con información específica 
para evaluar. 
  
Figura 6. Evaluación de calidad -Tipo documento. 
 

  
Fuente: Elaboración propia. 
 
Figura 7. Evaluación de calidad -Autoría.  
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Fuente: Elaboración propia. 
  
Uno de los factores que permitió evaluar correctamente las bibliografías 
encontradas fue primeramente determinar cuáles eran los exponentes en las áreas 
de interés (Minería de datos, Big Data, Machine Learning, entre otras). En segundo 
lugar, fue necesario determinar quiénes eran los autores más relevantes dentro de 
las áreas de interés, siguiente a esto se identificaron los tipos de documentos más 
frecuentes (artículo, tesis, revista, etc.) y, por último, se realizó una identificación de 
cuáles eran los años con más publicaciones de trabajos relacionados al campo de 
investigación.  
 

Figura 8. Analisis Web of Science.  

  
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para concluir se realizó un documento que cumplía la función de categorización de 
componentes, el cual buscaba clasificar parte de la información alojada en los 
documentos en cuatro áreas principales; referentes al campo político, redes 
sociales, softwares utilizados y técnicas o herramientas de minería de datos.  Estas 
categorías se clasificaron por colores, en donde el color azul era referente a la 
categoría campo político, que abarca todos los términos encontrados en los 
resúmenes, asociados con política. En Verde se categorizaron las redes sociales 
usadas en documentos. En color amarillo los softwares y plataformas utilizadas en 
los proyectos, y en color rojo, las técnicas y herramientas de minería de datos 
mencionadas. 
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Figura 9. Categorización de componentes.  
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Fuente: Elaboración propia. 
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4.2 IDENTIFICACIÓN DEL FENÓMENO POLÍTICO 

 

En el transcurso de los últimos años la migración de venezolanos se ha visto 

reflejada en la ciudad de Bogotá. Este fenómeno migratorio ha coincidido con un 

aumento delincuencial y xenofobia dentro de la capital del país. Esta migración ha 

generado distintas opiniones dentro de la población en Colombia, incluyendo 

malestar social debido al rechazo a la población venezolana, y por otra parte la 

aceptación y apoyo hacia los migrantes que se vieron afectados por el régimen del 

actual gobierno venezolano. 

 

A partir del análisis realizado previamente de tendencias y noticias, se pudieron 

identificar diferentes grupos de opiniones de usuarios en los medios y redes sociales 

del país. Con esto se determinó la variable de interés la cual es la aceptación y/o 

rechazo hacía los venezolanos en Colombia. A través del estudio realizado, se 

encontraron diversas posiciones políticas y sociales que podrían influir en factores 

como: el aumento delincuencial relacionado a los inmigrantes venezolanos, 

disminución de oportunidades laborales (falta de empleo), aumento de xenofobia 

hacia los venezolanos, la aprobación y/o intolerancia hacia los ciudadanos 

venezolanos en el país.  

 

De estos factores, se identifican como principales actores a los ciudadanos 

Bogotanos, que expresan su opinión con respecto a los factores del fenómeno 

migratorio. Esto corresponde al estudio visto desde la perspectiva social del 

fenómeno.  

 

Por otro lado, desde el punto de vista político, se busca analizar las acciones que 

ha optado el gobierno para afrontar con este éxodo venezolano al país vecino. Para 

esto se identifican las opiniones y planes de ayudas realizados por parte del 

gobierno colombiano, que pueden afectar los niveles de aceptación o rechazo por 

parte de los ciudadanos, con respecto a factores mencionados anteriormente 

provocados por la migración.  

 

A partir de la indagación realizada y el proceso investigativo, se estableció la 

siguiente pregunta del problema con el fin de medir el nivel aprobación de los 

ciudadanos colombianos, con respecto al fenómeno identificado. 

 

¿Cómo se expresa la aceptación o rechazo por parte de la población colombiana, 

respecto a la gestión política y social en relación con el fenómeno de inmigración 

venezolana que ocurre en el país?  
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4.3 FASES DE METODOLOGÍA CRISP - DM 

El presente capítulo está dedicado al desarrollo metodológico. En este se presenta 
como se llevó a cabo el proceso de seis fases que comprende la metodología 
CRISP - DM, de igual manera se muestran los pasos y diagramas que soporta el 
artefacto planteado como solución. 
 
4.3.1 Fase 1 - Comprensión del negocio 
 
Consiste en la fase inicial y se enfoca en la compresión de los objetivos del proyecto 
para después convertir el conocimiento de los datos en la definición del problema 
de minería de datos y por último se elabora un plan preliminar para lograr los 
objetivos propuestos.  
 
En la figura 10, refleja las actividades que componen la fase de comprensión del 
negocio.  
 
Figura 10. Fase 1 Comprensión del negocio.  

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.1.1 Determinar objetivos del negocio 

 
4.3.1.1.1 ¿Qué se desea hacer? 
 
Se desea hacer un modelo descriptivo sobre el fenómeno político identificado 

(movimiento migratorio de venezolanos a Colombia) y el manejo que las entidades 

políticas han tenido  

 

Para esto se tendrán en cuenta la siguiente variable en el fenómeno a analizar:  

la aceptación o rechazo de la población colombiana a partir de las expresiones de 

las redes sociales en relación con la gestión política con respecto al fenómeno de 

la inmigración venezolana 

Los datos se extraerán con base en estas variables de selección. Posteriormente 

se hará un análisis de sentimientos en redes sociales que conlleve a identificar el 
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MBPSC de la variable a caracterizar:  Aceptación o rechazo de la población 

colombiana, en relación con la gestión política con respecto al fenómeno de la 

inmigración venezolana 

 

 

4.3.1.1.2 ¿Por qué usamos minería de datos para este propósito? 
 
La minería de datos a través de sus diferentes prácticas y técnicas nos permite 
identificar conductas, comportamientos y patrones que no podemos ver a simple 
vista. Por ello para entender los factores que determinan el comportamiento de un 
fenómeno tan grande como lo es la política y su papel dentro de redes sociales es 
necesario identificar las interacciones y patrones que suceden dentro del sistema 
estudiado. La minería funciona como una herramienta bastante útil para darle uso 
sobre los datos recolectados y definir los factores, características y semejanzas más 
relevantes que rigen el comportamiento de un fenómeno político-social lo que 
posteriormente permitirá modelar la información y obtener el modelo descriptivo 
deseado. 
 
4.3.1.1.3 ¿Cuáles son los criterios de éxito? 
 
Los criterios de éxito fueron establecidos a partir del problema/necesidad 
identificada(a) y del entregable planteado. El principal criterio de éxito para el 
presente trabajo será poder identificar patrones de comportamientos o conductas 
no visibles previamente en los datos de estudio. Un segundo criterio de éxito es 
poder establecer si el modelo descriptivo efectivamente me permite entender el 
fenómeno estudiado. Por último, el tercer criterio de éxito sería el poder modelar 
desde la perspectiva biopsicosocial y cultural tomando las interacciones y patrones 
identificados gracias a la minería de datos realizada, para este último es 
indispensable haber cumplido con los dos primeros criterios mencionados. 
 
4.3.1.2 Evaluar la situación 

 
4.3.1.2.1 Desde el punto de vista político/social en redes sociales 
Para la identificación del fenómeno político que será tratado a través de minería de 

datos para este proyecto de investigación, en donde se realizará como desarrollo 

tecnológico un modelo descriptivo para la comprensión de los flujos de información, 

actores e interacciones que rigen el comportamiento del fenómeno, se observaron 

y analizaron diferentes noticias y tendencias, durante diferentes periodos en donde 

ocurrieron diferentes hechos delictivos en donde se vieron involucrados personas 

de nacionalidad venezolana, además se tomó como parámetro de búsqueda, otras 

fechas en donde no ocurrió ningún evento, con el fin de comparar y analizar las 

opiniones de los ciudadanos a partir de Twitter, con respecto a la aprobación de los 

inmigrantes. 
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4.3.1.2.2 Twitter 
 

Se utiliza la red social Twitter como principal fuente de información y noticias, debido a que 

será el medio o artefacto por el cual se recolectarán, analizarán y verificarán los datos 

obtenidos a través de un proceso de minería de datos. Para realizar dicho proceso, se 

contempla el uso de herramientas como Tweepy que es una librería para Python la cual se 

conecta con el API de Twitter y permite obtener la captura de información, datos y 

estadísticas de tweets de manera semiautomática lo que permite agilizar el proceso de 

conseguir los datos. Esta API de Twitter tiene diferentes funcionalidades tales como la 

publicidad: ya que permite la creación de campañas publicitarias, seguimiento y alcance de 

estas; analítica: ya que permite la recolección y el análisis de los atributos de los tweets 

recolectados en tiempo real; y por último el acoplamiento: ya que permite la creación de 

bots y diferentes formas interactuar con usuarios de Twitter y generar contenido.  

 

4.3.1.2.3 Análisis de tendencias en noticias y redes sociales. 

 

Durante la indagación de los temas más relevantes tratados y discutidos en las noticias, 

revistas y redes sociales, se tuvo una constante exploración de las tendencias de Colombia 

y Bogotá durante los últimos meses mencionados previamente. A lo largo de estas 

revisiones, se encontraron debates e intercambios de opiniones sobre diferentes temas 

polémicos de la actualidad tales como la aprobación por parte de los colombianos, con 

respecto a la inmigración de ciudadanos venezolanos en el país entre otras controvertidas 

opiniones.  

 

A partir de la exploración y el análisis de estas tendencias, se seleccionará como problema 

de investigación, para muestra del modelo a desarrollar, las opiniones mostradas por parte 

de ciudadanos colombianos con respecto a la inmigración de venezolanos en el país y los 

problemas que se han generado, conllevando a opiniones xenófobas expresadas en la red 

social Twitter. 

Figura 11. Fuentes de noticias  
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Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.1.3 Elaborar plan del proyecto  
 
En la última tarea propuesta en esta fase, se busca realizar un plan de proyecto que 
facilite la organización durante la ejecución del trabajo y donde se establezca el 
tiempo estimado de cada etapa a partir de la aplicación de la metodología escogida.  
 
Etapa 1: Se realiza una investigación exhaustiva en noticias y redes sociales con el 
fin de recopilar información y datos relevantes que puedan servir en el presente 
estudio. Tiempo estimado: 3 - 4 semanas. 
 
Etapa 2: En esta etapa se describe y se realiza una revisión general de los datos 
recopilados anteriormente, con el fin de determinar la calidad de los datos. Tiempo 
estimado: 2 - 3 semanas. 
 
Etapa 3: Se realiza la preparación de los datos (limpieza, construcción y aplicación 
de formatos) con el fin de facilitar la minería de datos. Tiempo estimado. Tiempo 
estimado: 4 - 5 semanas. 
 
Etapa 4: Corresponde a la elección de técnicas de modelado y la aplicación de 
estas sobre los datos. Tiempo estimado: 5 - 6 semanas. 
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Etapa 6: Análisis de los resultados que se obtuvieron en la fase previa Tiempo 
estimado: 2 - 3 semanas. 
 
Etapa 7: Producción de informes con los resultados obtenidos. Tiempo estimado: 1 
- 2 semanas. 
 
Etapa 8: Presentación al beneficiario de los resultados finales Tiempo estimado: 1 
semana. 
 
4.3.2 Fase 2. Comprensión de los datos 
 
En la segunda fase se comienza la recolección inicial de datos, y se realizan las 
tareas que permiten familiarizarse con estos (identificar problemas, descubrir 
conocimiento sobre los datos, descubrir subconjuntos). Este es el primer 
acercamiento que tendremos sobre los datos los cuales deben ser revisados 
detenidamente para lograr contar con una información de calidad para su posterior 
estudio. En la figura 12, se refleja las actividades que componen la fase de 
comprensión de los datos.  
 
 
Figura 12.  Fase 2 Comprensión de los Datos  

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.2.1 Recopilación de los datos iniciales 
 
Para la recopilación de los datos, se hizo uso de la API de Twitter, que permite la 
recolección de tweets de la red social. Para lograr esto, se requiere solicitar acceso 
al API de Twitter, mediante el portal web de Twitter developer 
https://developer.twitter.com/en/application/intent.  
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Figura 13.  Solicitud para el API de Twitter.  
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Una vez enviada esta solicitud, fueron concedidos los Tokens o claves requeridos 
para hacer uso de esta API. 
 
  



 
 

29 
 

Figura 14.  Credenciales aprobadas. 
 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para esta primera tarea de esta fase, se obtuvo un conjunto de datos a través de la 
extracción de tweets, utilizando la API de Twitter V2 a través de la herramienta 
Postman. Con esto se recopilaron inicialmente 32.454 tweets de Twitter, utilizando 
un conjunto de palabras claves como “venezolano”, “veneco”, “venezolanos”, en 
donde usuarios de Twitter realizaban publicaciones con estos términos para 
referirse a los actores principales del fenómeno migratorio.  
 
Para la extracción de estos datos, se seleccionaron diferentes rangos de fechas 
dentro del año 2020 y 2021. Se recopilaron tweets publicados durante los meses 
septiembre, octubre y noviembre en donde a partir de la recolección de noticias 
realizada anteriormente, se pudo aprovechar ocurrencias y discusiones en Twitter 
con respecto a los migrantes venezolanos. Una de ellas debido al asesinato ocurrido 
el 30 de octubre en una estación de Transmilenio en la ciudad de Bogotá. Por lo 
que resultaron muchas interacciones en la red social, involucrando en menciones a 
la alcaldesa de Bogotá Claudia López, así como también otras entidades distritales 
de la ciudad.  
Durante el rango de fechas entre el 10 de marzo del 2021 al 16 de marzo del mismo 
año, en donde ocurrió un hecho delictivo en donde un ciudadano de nacionalidad 
venezolana acabó con la vida de un policía nacional. Durante, se expresaron 
muchas personas mediante Twitter para rechazar este hecho. 
Para la extracción de estos datos se hizo uso de la colección de Full archive search 
de la API de Twitter V.2 a través de la herramienta Postman para obtener la 
recopilación de estos datos.  
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Figura 15.  Extracción mediante Full archive search collection.  
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
A partir de esa búsqueda se obtuvieron diferentes archivos tipo JSON para cada 
una de las consultas realizadas, ya que se realizaron diferentes consultas para 
diferentes rangos de horas en distintos días.   
 
4.3.2.2 Descripción de los datos 

 
Luego de conformado el dataset, haciendo uso de la librería pandas profiling en 
python se realizó un reporte de análisis sobre los datos que fue exportado en 
formato html. A partir del reporte generado se pudieron identificar cuatro variables 
dentro del conjunto de datos de las cuales dos eran de tipo numéricas y dos de tipo 
categóricas; las observaciones totales corresponden al número de datos alojados 
dando como resultado un total de 10.764 observaciones. El dataset tuvo un total de 
514 celdas vacías lo que representó una carencia de información del 1.2% en 
relación al total de celdas. 
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Figura 16. Perfilamiento general de los datos. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En relación con las variables obtenidas, encontramos que dos de tipo categóricas 
tienen el atributo de High_Cardinality lo que en estadística descriptiva representa 
aquellos datos que pueden tomar una gran cantidad de valores distintos [32]. En 
relación con la variable text observamos que contiene 10764 valores distintos y sin 
tener valores perdidos, similar el caso de la variable created_at la cual tiene un total 
de 9596 valores distintos, y sin presentar pérdidas de celdas. 
 
 
Figura 17. Perfilamiento de las variables text, created_at 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Con respecto a la variable numérica author_id observamos un total de 8150 valores 
distintos y un total de 514 celdas vacías lo que representa el 4.8% con respecto al 
total de celdas, siendo esta entre todas las variables con mayor pérdida de 
información. 
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Figura 18. Perfilamiento de la variable author_id 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.2.3 Revisión de los datos 
 
En esta tercera tarea de la segunda fase, se validó visualmente que los datos 
extraídos, fueran los esperados de la extracción y necesarios para la construcción 
del dataset utilizado para el desarrollo del modelo. En esta etapa se verifica que los 
datos sean de utilidad y no existan valores nulos que actúen como ruido en la 
aplicación de los algoritmos, así como también identificar inconsistencias del texto, 
tales como emoticones, símbolos, caracteres especiales, entre otros caracteres que 
pudieran complicar el proceso de análisis de sentimientos, para luego en la siguiente 
Fase de preparación de los datos (Fase 3) poder realizar una limpieza de estas 
inconsistencias. 
 
Para esta etapa, se especificó en la herramienta postman los parámetros de 
búsqueda más útiles para el análisis. En primer lugar, el parámetro de tweet.fields 
que arroja valores como la fecha de creación del tweet, el número de identificación 
del usuario que realizó la publicación, y las entidades que se mencionan en el tweet. 
Otro parámetro es el start_time y el end_time, especificando el año, mes día, hora, 
minutos y segundos en cada uno de estos dos campos, con el formato de fecha 
YYYY-MM-DDTHH:mm:ss (ISO 8601/RFC 3339). En este caso no se tuvo en 
cuenta el parámetro de start_time ya que, al realizar la búsqueda, la API arroja como 
resultados los tweets más recientes publicados desde la fecha final establecida 
(end_time) hasta el último de los 500 primeros tweets.  
 
En estos campos también se definieron las palabras clave del query, que en este 
caso fueron las palabras claves que se deseaban para hacer la búsqueda de los 
tweets. También se aclaró el número máximo de resultados, que es 500 (dado que 
es el límite máximo por consulta que permite la API). 
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Figura 19. Parámetros y valores definidos para la extracción. 

  
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.2.4 Verificación de la calidad de datos 
 
Para esta última tarea, se comprobó que los datos (tweets) fueran reales, 
escogiendo al azar varios tweets extraídos y realizando posteriormente una 
búsqueda manual del usuario de Twitter, dentro de la red social, e identificar el tweet 
que fue extraído. Además, se verificó que el contenido de los tweets, fueran útiles 
para lograr un adecuado análisis de opiniones, con respecto al modelo descriptivo 
que se desea elaborar.  Esta verificación del contenido de los tweets se realizó con 
respecto a la variable a medir de la validación de la academia, en donde se mide la 
aceptación y/o rechazo de los usuarios de Twitter, acerca del fenómeno político 
escogido. 
 
Para este proceso también se tuvo en cuenta la relación de las entidades con los 
términos de búsqueda establecidos, con el fin de verificar que se mencionasen estas 
entidades en los tweets relacionados al fenómeno político seleccionado, como se 
puede observar en la figura, el archivo resultante en formato JSON, identifica las 
entidades mencionadas en el texto. 
 
Figura 20. Entidades mencionadas en tweets. 
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Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.3 Fase 3. Preparación de los datos 
 
La fase de preparación abarca todas las tareas necesarias para la construcción del 
conjunto de datos finales que serán estudiados y utilizados en las herramientas de 
modelado. Entre las tareas encontramos selección de tablas, registros y atributos, 
transformación y limpieza de datos. 
Ver la figura 21, refleja las actividades que componen la fase de preparación de los 
datos. 
 
Figura 21: Fase 3 Preparación de los Datos  
 

 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.3.1 Selección de los datos 
 
Durante esta primera tarea de la preparación de datos, se escogieron los datos que 
fueran útiles para la construcción del dataset, seleccionando por región los tweets 
que fueron recopilados, esto gracias a la ubicación geográfica que fue extraída en 
la recolección de los datos. Se seleccionaron todos los tweets que fueron publicados 
dentro de toda Colombia, ya que, al momento de recopilar los datos, se obtuvieron 
tweets publicados desde cualquier lugar del mundo. Es necesario seleccionar los 
tweets dentro de Colombia, ya que es la región en donde se estudia el fenómeno 
político-social escogido.  
 
Luego de este proceso, se tomaron los archivos JSON resultantes de la búsqueda 
configurada con la fecha de inicio y fin deseada, y el valor de la palabra deseada. 
Se obtuvo como resultado los tweets especificados con los siguientes campos 
resultados:  

● text: cadena de caracteres del texto obtenido de un tweet. 
● author_id: Código de identificación del usuario de Twitter. 
● entities: identificador de identidades mencionadas en el texto y otras 

anotaciones como lugares. 
● created_ at: fecha de publicación del tweet. 
● id: número de identificación único de un tweet 
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Figura 22. Campos resultantes de la extracción. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.3.2 Construcción del conjunto de datos  
 
Debido a que el formato inicial de los datos extraídos a través de postman se 

encontraban en formato JSON fue necesario convertir los dataset extraídos en 

archivos de tipo .xlsx. Además de esto, fue necesario unificar los diferentes archivos 

obtenidos por consultas, ya que como se mencionó anteriormente, fue necesario 

realizar varias peticiones en Postman con 500 tweets cada una. A partir de esto se 

construyó un único dataset de 32.454 datos para un evento socio político.  

 

Figura 23. Archivo JSON con datos extraídos.

 
Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 24. Archivo convertido con extensión .xlsx de los datos extraídos. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Teniendo el dataset en el formato deseado, fue cargado en el programa y a través 
de la librería pandas se convirtió en un dataframe el cual nos permitió un mejor 
trabajo sobre los datos. 

 
Figura 25. Creación de dataframe en Python utilizando Pandas. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
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4.3.3.3 Limpieza de los datos 
 
En primer lugar, se eliminaron todos los datos duplicados, ya que, en Twitter, al 
momento de retweetear un tweet, se publica como un tweet diferente, pero con el 
mismo texto. 
 
Figura 26. Eliminación de datos duplicados. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para la limpieza de los datos, primero se eliminaron las etiquetas de Retweet “RT” 
de los tweets, que indican que los tweets fueron compartidos y publicados 
nuevamente por el usuario. Posteriormente se eliminó el signo @ seguido del 
usuario mencionado en el texto de un tweet. 
 
Figura 27. Eliminación de etiquetas “RT” y @ en los tweets. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Además, para este proceso de limpieza, se hizo uso de las librerías NLTK (Natural 
Language Toolkit) y Regex, para limpiar las expresiones regulares que vienen 
incluidas muchas veces en los textos de los tweets. Con el paquete Regex se 
eliminan expresiones regulares tales como signos de puntuación, números, 
caracteres especiales, espacios en blanco, urls de páginas webs (palabras que 
empiezan por "http"), y, además, se convirtió todo el texto en minúsculas para una 
mejor comprensión de los datos.  
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Figura 28. Uso de Regex para eliminar expresiones regulares en los textos. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
También se utilizó Regex para eliminar todos los emojis que fueron usados por los 
usuarios en cada uno de los tweets. 
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Figura 29. Eliminación de emojis. 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En cuanto a la librería NLTK, esta permitió eliminar stopwords (palabras vacías) o 
palabras sin significado cuya función es modificar o acompañar otras palabras. 
Algunas stopwords son los artículos, pronombres, preposiciones, adverbios, entre 
otras palabras. Esto se realiza con el fin de tener un mejor procesamiento de los 
datos durante la etapa del análisis de sentimiento. 
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Figura 30. Eliminación de stopwords utilizando librería NLTK. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.3.4 Aplicación de formato de los datos 
 
Posterior a la construcción del conjunto de datos fue necesarios aplicar y cambiar 
algunas columnas consecuencia de que al limpiar los datos y aplicar la librería re 
nos devuelve datos en formato de contenedor de listas llegando a dificultar la 
aplicación del análisis.  
 
Así se almacenaron los datos procesados. 
 
Figura 31. Columna de datos procesados. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para convertir el formato fue necesario aplicar una función corta que gracias al 
método toString() transformó una lista de array en una sola cadena de texto por 
cada array de la lista. 
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Figura 32. Conversión de lista array en una sola cadena de texto. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.4 Fase 4. Modelado 
 
En esta fase se escogen y se aplican las técnicas de modelado y algoritmos que 
más se adecuen a el problema (sin restricción de cantidad) se establecen los 
parámetros y valores óptimos a utilizar. Ver la figura 33, refleja las actividades que 
componen la fase de modelado.  
 
 
Figura 33: Fase 4 Modelado  
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.3.4.1 Selección de la técnica de modelado 
 
En esta primera etapa de la fase cuatro, se optó por utilizar la técnica de análisis 
sentimental sobre los datos extraídos con la finalidad de obtener el tipo de polaridad 
en cada uno de los tweets de estudio. Este proceso comenzó con el uso del API v2 
de Twitter  y Postman, que funcionó como herramienta para la extracción de los 
datos  que conforman el modelo, para la limpieza de los tweets fue necesario el uso 
del módulo re que funciona para identificar caracteres especiales, palabras y signos 



 
 

42 
 

de puntuación a partir del uso de expresiones regulares, adicionalmente se utilizó la 
biblioteca NLTK  para lematizar el texto alojado en los tweets y la eliminación de 
stopwords; por último  se seleccionó la técnica de análisis sentimental la cual busca 
determinar la polaridad de los tweets extraídos para ello, fue necesario el uso de la 
librería VADER la cual nos proporcionó un modelo de análisis de sentimientos que 
fue aplicado sobre el dataset, este modelo trabaja sobre unos rangos entre -1,1; 
donde aquellos tweets que den unos resultados más cercano a -1 corresponden a 
una polaridad negativa mientras que aquellos más cercanos a uno representan una 
polaridad positiva, siendo 0 neutral. 
 
4.3.4.2 Construcción e implementación del modelo de pruebas 
 
Para realizar el análisis sentimental sobre los tweets extraídos se hizo uso del 
VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner), una librería de python 
específicamente para realizar análisis de sentimiento en redes sociales [33]. VADER 
es una librería Open Source que implementa una combinación de reglas y léxicos 
de palabras relacionadas con un sentimiento para de esta manera detectar la 
métrica de polaridad (positiva, negativa, neutral, compound) en un texto y 
determinar así el sentimiento general relacionado [33]. El modelo VADER tiene un 
buen comportamiento gracias a una gran cantidad de léxicos de palabra que maneja 
los cuales fueron extraídas de reseñas y clasificadas manualmente por personas.  
 
Entre las características que más destacan a VADER para el análisis de 
sentimientos son las tres reglas que implementa:  

 
● Incrementa la intensidad de la polaridad si reconoce un signo de 

exclamación. Ej.: ¡Cuanto más la escucho más me gusta! 
 

● Incrementa la intensidad de la polaridad si reconoce palabras en mayúscula 
dentro de textos en minúscula. Ej.: nunca escucha NADA 
 

● Incrementar la intensidad de la polaridad si reconoce palabras que indican 
intensidad. Ej.: Ella es extremadamente alto 

 

Para hacer el análisis de sentimiento se programó un script en Python utilizando la 
librería de VADER modificada. La siguiente imagen contiene un extracto del código 
implementado para evaluar los tweets. 

El modelo implementado trae como resultado de análisis cuatro etiquetas o métricas 
con sus respectivos valores: polaridad positiva, polaridad negativa, polaridad neutra 
y compound que representa la suma de todas las anteriores. A través de 
condicionales y según los valores obtenidos por cada etiqueta son asignados a una 
serie de listas para posteriormente ser representado de manera gráfica y porcentual.  
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Figura 34. Algoritmo para clasificar tweets por polaridad. 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 
Figura 35. Condiciones para asignar una clasificación al texto. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
El porcentaje total de tweets obtenidos para cada etiqueta se determina dividiendo 
el total de tweets encontrados por etiqueta entre el total de tweets dentro del dataset. 
 

#total tweets por etiqueta / #total de tweets en el dataset 
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5. RESULTADOS 

Los resultados arrojados de este estudio se dividieron en 3 secciones, en donde la 
primera sección corresponde al análisis de sentimientos general aplicado a todos 
los datos obtenidos inicialmente y en la segunda se muestran los resultados 
obtenidos para los tweets recopilados relacionados con las entidades identificadas. 
La siguiente sección corresponde a las respectivas evaluaciones del modelo, la 
primera con respecto a la validación de la academia en donde se mide la variable 
relacionada a la precisión del modelo. Mientras que la siguiente evaluación abarca 
la validación estática que se realizó a través de una entrevista al representante del 
grupo de investigación Osiris&Bioaxis de la universidad el bosque, para medir la 
utilidad del modelo para trabajos futuros. 

5.1 Análisis de sentimientos general para todos los datos 
 
Inicialmente, se realizó un análisis de sentimientos para todos los datos recopilados 
en la extracción de datos, con un total de 32.454, sin embargo, luego del 
preprocesamiento en donde se limpiaron los textos y eliminaron los tweets 
duplicados por retweet, quedó finalmente un conjunto de datos de 10.764. 
Al total de 10.764 tweets que quedaron después del preprocesamiento se les aplicó 
el modelo VADER, clasificándolos según la polaridad presentada en sus textos. 
Como resultado se obtuvieron 6854 neutrales, 3203 negativos, 707 positivos como 
se observa en la siguiente gráfica. 
 
Figura 36. Porcentajes de tweets por cada etiqueta en gráfica PieChart 
 

 
 
 
 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 37. Cantidad de tweets por etiqueta. 
 

 
 

 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Se agregaron al dataframe las columnas correspondientes a la polaridad de cada 
dato, junto a la subjetividad, el resultado del análisis de sentimiento (si es neutral, 
negativo o positivo) y los valores arrojados para cada una de estas categorías.  
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Figura 38. Dataframe con columnas de etiquetado. 
 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Se obtuvo también la suma de todos los valores anteriores, dentro de la columna 
compound, y se generó un reporte estadístico en donde se observa la suma total 
(count), el promedio (mean) la desviación estándar (std), el elemento con el valor 
más bajo (min) y los cuartiles en valores porcentuales (25%, 50%, 75%, max). 
 
Figura 39. Datos estadísticos de la métrica compound. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Se encontró una media en la polaridad de -0.101 lo que representa que los 
sentimientos expresados por los colombianos en sus tweets son en general de 
polaridad negativa o neutral; al mismo tiempo observamos que la polaridad con el 
valor mínimo encontrada dentro del conjunto de datos fue de valor -0.97 lo que 
representa un tweet negativo en su totalidad, por el contrario la polaridad con el 



 
 

47 
 

valor máximo encontrada dentro del conjunto de datos de valor 0.86 lo que 
representa un tweet totalmente positivo. Con referencia a los cuartiles encontramos 
que el 25% o menos presentan una polaridad negativa y el 75% o más presentan 
polaridad entre neutral y positiva. 
 
A partir de los sentimientos resultantes, se construyó una colección de datos 
correspondiente a cada valor, neutral, positivo y negativo con el fin de generar nubes 
de palabras para cada una de las polaridades. Posteriormente se generó una nube 
de palabras para todas las palabras y otras tres para cada uno de estos valores, de 
tal manera que puedan visualizar las palabras más repetidas categorizadas por 
sentimiento. 
 
Figura 40. Creación de dataframes distinguidos por etiqueta. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Figura 41. Nube de palabras del total de tweets. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En esta primera nube de palabras se pueden observar las palabras mayor 
frecuencia en todos los tweets procesados, en donde se destacan los términos de 



 
 

48 
 

búsqueda principales como “venezolano”, seguido de la entidad política más 
mencionada que fue la alcaldesa de Bogotá Claudia López. 
 
Figura 42. Nube de palabras de los tweets con etiquetado positivo. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En la nube de palabras para los tweets clasificados positivamente, encontramos 
nuevamente la palabra clave “venezolano”, con esto se puede inferir que este 
adjetivo es el más utilizado para referirse a los migrantes venezolanos en el país. 
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Figura 43. Nube de palabras de los tweets con etiquetado negativo. 
 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Entre las palabras más frecuentes en la nube de palabras para los tweets negativos, 
se encuentran “veneco”, “xenofobia” y “cárcel”, que son las más presentes en los 
comentarios de rechazo por parte de la población colombiana con respecto a los 
actores principales del fenómeno político. 
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Figura 44. Nube de palabras de los tweets con etiquetado neutral. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En la nube de palabras correspondiente a los tweets clasificados como neutrales, 
encontramos términos imparciales como venezolano, colombiano, Bogotá, Claudia 
López, y entre otras palabras que no tienen una tendencia ni positiva ni negativa.  
 
Se realizó un análisis sobre el texto en los tweets con la finalidad de encontrar la 
longitud promedio en cada uno de los publicados clasificados por cada etiqueta, de 
la misma manera para determinar la cantidad promedio de palabras en las 
publicaciones. Para el primer caso se determinaron unas longitudes promedio de 
115 caracteres para los tweets negativos, seguido de 108 para los tweets de 
polaridad positiva y por último un promedio de 80 caracteres para los tweets 
neutrales. 
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Figura 45. Longitud promedio de los tweets por cada etiquetado. 
 

 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para el segundo caso se realizó un conteo del promedio de palabras utilizadas en 
los tweets clasificados por cada polaridad, para el caso de los tweets negativos se 
utilizan alrededor de 15 palabras en promedio, los positivos por su parte utilizan 
alrededor de 14 palabras, mientras que los neutrales solo los conforman en 
promedio 10 palabras. 
 
Figura 46. Cantidad promedio de palabras en los tweets según etiquetado. 
 
 

 
 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 
Se realizó un análisis de N-gramas clasificando en series de dos y tres palabras con 
el objetivo de determinar las palabras vecinas con mayor frecuencia y determinar 
las series de palabras con más recurrencia dentro de los tweets analizados. 
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Para N-grama de 2 palabras, encontramos en su mayoría palabras neutrales, entre 
las que destacan: claudia López, ser veneco, venezolanos Colombia, venezolanos 
delincuentes, entre otros. 
 
Figura 47. N-grama de dos palabras generado a partir del total de tweets. 
 

 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Para el N-gramas de 3 palabras se encuentra en su mayoría la presencia de 
palabras de carácter o polaridad neutrales, destaca en este la presencia de 
menciones sobre la alcaldesa de Bogotá. 
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Figura 48. N-grama de tres palabras generado a partir del total de tweets. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
5.2 Análisis de sentimientos para los datos relacionados a las entidades 
 
Luego de realizar el procesamiento y análisis de la información de los tweets 

extraídos, se construyó un nuevo conjunto de datos en donde se almacenaron 

únicamente todos aquellos Tweets en donde se mencionó alguna entidad política, 

a través de la mención de una cuenta distrital de Bogotá o del país completo. Entre 

estas se encuentran Claudia López, alcaldesa de Bogotá, GobiernoBTA, Duque, 

Iván Duque, Gustavo Petro, Migración Colombia. De esta manera se obtuvieron 962 

tweets con dichas menciones.  
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Figura 49. Dataset de las entidades identificadas. 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 
Posteriormente se utilizó un histograma que representa gráficamente la distribución 

de frecuencias de cada una de las variables de entidades mencionadas en los 

tweets.  
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Figura 50. Histograma cantidad de menciones de entidad por tweet. 
 

  

Fuente: Elaboración propia. 
 
A partir de esta gráfica, podemos observar que las entidades con más frecuencia 

de menciones en los tweets recolectados son Claudia López y Gobierno BTA, 

seguido de alcaldesa de Bogotá. Esto se debe principalmente a los rangos de fecha 

establecidos para la búsqueda y recolección de datos, ya que la mayoría de estas 

fechas están relacionadas a hechos delincuenciales ocurridos en Bogotá. Estos 

días fueron tomados como referencia de búsqueda puesto que, a partir de estos 

hechos ocurridos en la ciudad de Bogotá, hubo una alta interacción en las redes 

sociales e intercambio de opiniones por parte de los usuarios, en donde 

mayormente se mencionó a la alcaldesa de la ciudad de Bogotá. 

Posterior a esto, se agregó la columna de sentiment al conjunto de datos de las 

entidades mencionadas. Esta columna corresponde a la clasificación otorgada a 

cada tweet a partir del análisis de sentimientos realizado anteriormente. De esta 

manera obtuvimos todos los datos clasificados por neutrales, positivos, o negativos. 

A continuación, se agruparon los tweets por estas polaridades y se construyeron 

tres subconjuntos de datos para cada una de las categorías. 
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Figura 51. Creación dataframes por cada etiqueta de las entidades 
identificadas. 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 52. Dataframe de entidades mencionadas en tweets negativos. 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 53. Dataframe de entidades mencionadas en tweets positivos. 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 
Esto se realizó con el fin de formar histogramas, para visualizar la frecuencia de las 

entidades mencionadas en los tweets, por cada una de las categorías relacionadas 

a la polaridad de sentimiento. 
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Figura 54. Histograma cantidad de menciones de cada entidad en tweets 
neutrales. 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 

En este primer histograma realizado para medir la frecuencia de los tweets neutrales 

por entidad, se observa que la mayoría de los tweets neutrales, se relacionan con 

la mención de la cuenta GobiernoBTA, seguido de Claudia López. Se puede 

observar que, de los 698 tweets con clasificación neutral, más de 300 corresponden 

a comentarios en donde se menciona a GobiernoBTA.  
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Figura 55. Histograma cantidad de menciones de cada entidad en tweets 
positivos. 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 
En este segundo histograma se observa que la mayoría de los tweets positivos, 

son relacionados con Claudia López. Sin embargo, son pocos los tweets positivos, 

con un total de 45 dentro de los 962 agrupados de las entidades mencionadas. De 
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estos 45 positivos, 30 corresponden a publicaciones en donde se mencionan a 

Claudia López. 

Figura 56. Histograma cantidad de menciones de cada entidad en tweets 
negativos. 

 

Fuente: Elaboración propia. 
 
Este último histograma corresponde a la frecuencia de tweets negativos en donde 
se mencionan a las entidades. En esta se encuentra nuevamente Claudia López 
seguido de alcaldesa de Bogotá, con más frecuencia en los tweets negativos.  
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Con esta observación se puede inferir que las entidades con más menciones en los 
tweets negativos corresponden a la cuenta de la alcaldesa de Bogotá claudia López, 
seguido del término que se le denomina que es alcaldesa de Bogotá. esto refleja 
gran rechazo de los usuarios de las redes sociales hacía la alcaldesa con respecto 
al actual fenómeno migratorio de venezolanos en Colombia. 
 
Figura 57. Modelo sintetizado correspondiente a los dos análisis de 
sentimientos. 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
5.3 Evaluación del modelo 

 
5.3.1 Validación de la academia 

 
Para realizar la evaluación del modelo, se validó la variable correspondiente a la 
validación de la academia que corresponde a la precisión del modelo.  Para esto se 
definió inicialmente un entrenamiento del modelo con los datos resultantes 
obtenidos del análisis de sentimiento utilizando la herramienta VADER, en donde 
se obtuvo un conjunto de datos con un total de 10.764 tweets procesados y su 
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respectivos etiquetados en donde se clasificaron los tweets con polaridad positiva, 
negativa o neutral. Para esto fue necesario dividir el conjunto de datos en dos 
partes. En la primera parte se utilizaron 8.073 tweets (equivalente a un 75%) para 
el entrenamiento y el restante 25% igual a 2.961 datos, fue utilizado para realizar 
las pruebas de la evaluación. 
 
Figura 58. División del dataset para datos de entrenamientos y de pruebas. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
De estos 2691 datos, 1864 tweets fueron clasificados correctamente en relación a 
sus respectivas polaridades y un total de 827 clasificaciones fueron clasificadas 
incorrectamente.   
 
 
 
 
Figura 59. Total de clasificaciones correctas e incorrectas para tweets con 
entidades. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
De esta manera, con ayuda de la librería sklearn.metrics, se evaluaron métricas 
tales como la precisión, que es definida como el número de verdaderos positivos 
divididos entre el número de verdaderos positivos más falsos positivos y el accuracy 
definido como qué tan cercanos fueron las medidas al valor verdadero. 
 
VP: Verdaderos positivos 
VN: Verdaderos negativos 
FP: Falsos positivos 
VN: Verdaderos negativos  
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Precision = VP / VP + FP  
 

Accuracy = VP + VN / VP + VN + FP + FN 
 

 
 
También se evalúa el recall que se refiere al porcentaje total de resultados 
correctamente clasificados por el algoritmo.  
 

Recall = VP / VP + FN 
 

A partir de los resultados obtenidos en la evaluación, se puede observar que para 
la polaridad positiva se obtuvo una precisión media (0.53%) y un recall parcialmente 
alto (0.72%) por lo que se puede inferir que el modelo clasifica correctamente los 
tweets positivos sin embargo puede fallar en algunos etiquetados.  
 
Por otro lado, con respecto a la polaridad negativa, se obtuvieron una precisión y un 
recall relativamente altos (0.81% y 0.74%). Con esto se puede deducir que el 
modelo clasifica de manera correcta la mayoría de los tweets con sentimiento 
negativo.  
 
Por último, para la etiqueta neutral se obtuvo una baja precisión con un 0.47% y un 
bajo recall (0.10%) lo que indica que los tweets neutrales son clasificados de manera 
incorrecta. 
 
 
Figura 60. Resultados evaluación del modelo. 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
 
5.3.2 Validación estática 
 
En esta sección de evaluación del modelo, se validó la variable correspondiente a 
la validación estática en donde se evalúa la utilidad del modelo a partir del nivel de 
satisfacción expresado en la opinión por el co-líder del grupo de investigaciones 
OSIRIS & BIOAXIS de la Universidad El Bosque.  
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Para realizar esta evaluación se realizó una entrevista semiestructurada a el 
representante del grupo de investigaciones OSIRIS & BIOAXIS de la Universidad El 
Bosque, Carlos Delgado. 
 
Para esta entrevista se formularon las siguientes preguntas:  
 

1. ¿A partir del contexto planteado se puede identificar una problemática social  
2. cultural que se adapte a la creación de un modelo BPSC? 
3. ¿Cree usted que la variable seleccionada fue la apropiada para estudiar el 

fenómeno político definido? 
4. ¿En el artefacto implementado se identifican los actores principales 

relacionados al fenómeno político estudiado? 
5. ¿En el artefacto implementado se relacionan las interacciones de la 

población con las principales entidades o actores políticos identificados? 
6. ¿Qué hábitos y creencias se logran identificar en el modelo descriptivo? 
7. ¿Es posible adaptar el modelo implementado en estudios futuros 

seleccionando un fenómeno político social diferente? 
8. ¿El modelo satisface sus necesidades para el estudio de fenómenos políticos 

a partir de la información recopilada mediante las redes sociales? 
9. ¿La técnica de modelado escogida fue pertinente para medir la variable 

establecida? 
 

 
Luego de la entrevista realizada al ingeniero representante del grupo de 
investigación OSIRIS & BIOAXIS de la Universidad El Bosque, Carlos Delgado, se 
obtuvieron las respuestas a las preguntas definidas previamente. 
 
Dando respuesta a la primera pregunta (1) ¿A partir del contexto planteado se 
puede identificar una problemática social cultural que se adapte a la creación 
de un modelo BPSC?, el investigador respondió lo siguiente:  
 
A partir del contexto planteado y de los resultados mostrados, sí es posible 
identificar una problemática social. Gracias a los resultados en donde se pudieron 
observar términos despectivos, se puede encontrar una problemática de juicio y 
rechazo a los migrantes provenientes de un país distinto. El ingeniero coloca como 
ejemplo su situación personal de cuando vivió en la ciudad de Caracas, Venezuela 
durante dos años, en donde pudo percibir en esa época la discriminación hacia 
ciudadanos colombianos que emigraron a Venezuela entre los años 70 y 80, en 
donde se escuchaban palabras despectivas hacías estas personas, sin embargo, 
resalta que muchas veces, esas palabras despectivas son utilizadas cuando los 
migrantes cometen actos incorrectos y delincuenciales en el país destino.  
Sin embargo, resalta que esta opinión es un poco ignorante con respecto al 
conocimiento de los hechos ocurridos, y asegura que gracias al modelo BPSC 
podría reflejar de manera objetiva la situación y encontrar variables que permitan 
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estudiar el problema para llegar a buscar posibles soluciones que se pueda hacer 
al respecto. 
 
Con respecto a la segunda pregunta definida, (2) ¿Cree usted que la variable 
seleccionada fue la apropiada para estudiar el fenómeno político definido? la 
respuesta del investigador fue que: 
En una primera instancia si, sin embargo, dado los resultados del modelo 
implementado puede ampliarse y sondear de manera que se definan nuevas 
variables de estudio como, por ejemplo: Las expresiones en relación con 
venezolanos que estudian o trabajan dentro de Colombia de manera honesta, esto 
de manera que se genere un estudio más cualitativo con mayor cantidad de 
resultados. Como recomendación futura el ingeniero Carlos plantea la posibilidad 
de determinar que tanto daño causa las opiniones mostradas en los tweets con 
relación al fenómeno escogido. 
 
Para la tercera pregunta (3) ¿En el artefacto implementado se identifican los 
actores principales relacionados al fenómeno político estudiado? la respuesta 
fue que:  
 
Si, se logra identificar ciertos actores en los resultados como lo son la población 
venezolana en Colombia, la alcaldesa, el presidente, el ex candidato a la 
presidencia Gustavo Petro entre otros, sin embargo el ingeniero Carlos plantea 
recomendación a futuro clasificar en grupos aquellas personas que se expresan en 
relación al fenómeno, aquellas que apoyan o juzgan dichas expresiones y las 
personas que generan ruido, adicionalmente el ingeniero Carlos nos plantea realizar 
un estudio de atributos como el tipo de persona (natural o jurídica) o rango de 
edades de aquellas personas que publican los tweets. Estas recomendaciones con 
el fin de generar una mayor cantidad de grupos de actores que cumplan una mejor 
caracterización.  
 
Siguiendo con la cuarta pregunta (4) ¿En el artefacto implementado se 
relacionan las interacciones de la población con las principales entidades o 
actores políticos identificados? la respuesta fue la siguiente: 
 
Esta respuesta está relacionada con la respuesta de la anterior pregunta, ya que se 
debe un poco más sobre los actores, con más detalle para obtener mejores 
relaciones. Sin embargo, se resalta que no es posible relacionar las interacciones 
de los usuarios con las principales entidades identificadas, ya que el modelo realiza 
un análisis de sentimientos de los tweets, pero no se realiza un análisis de las 
relaciones entre las entidades. Al no realizar un estudio de los actores, no se puede 
obtener un análisis de estas relaciones en cuanto a las entidades, sin embargo, 
resalta que este no es el objetivo del proyecto, pero puede ser tomado en cuenta 
para futuros trabajos. 
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Con respecto a la quinta pregunta (5) ¿Qué hábitos y creencias se logran 
identificar en el modelo descriptivo?, se obtuvo la siguiente respuesta: 
 
A partir de los resultados se logran identificar unos posibles hábitos como puede 
ser: la expresión de opiniones generalizadas en la red social Twitter sin tener una 
información verídica respecto a lo que se opina, esto como resultado de acciones 
de una minoría de personas en relación con malos actos. Para las creencias se 
puede pensar que las expresiones negativas se deben a la creencia que se tiene 
que los migrantes les quitaran el trabajo a los nativos, esto pudiendo ser un posible 
factor que genera rechazo hacia la población venezolana. 
 
 
En la sexta pregunta (6) ¿Es posible adaptar el modelo implementado en 
estudios futuros seleccionando un fenómeno político social diferente?, se 
obtuvo como respuesta que: 
 
Sí es posible, ya que hay fenómenos que sí se pueden trabajar bajo la variable de 
aceptación y/o rechazo, y expone como ejemplo la situación de polarización política 
en Colombia. 
 
En la pregunta siete (7) ¿El modelo satisface sus necesidades para el estudio 
de fenómenos políticos a partir de la información recopilada mediante las 
redes sociales?, el ingeniero Carlos respondió que:  
 
Sí fueron útiles los datos recopilados para estudiar este fenómeno, adicionalmente 
el grupo de investigación tiene interés en el método de recolección, para poder ser 
replicado en clases de primeros semestres de la carrera de ingeniería de sistemas. 
Además, el modelo puede ser utilizado para encontrar una mejor toma de decisiones 
a partir del árbol de resultados obtenidos. 
 
Para la octava y última pregunta (8) ¿La técnica de modelado escogida fue 
pertinente para medir la variable establecida?, la respuesta fue la siguiente: 
 
Según los resultados obtenidos y el uso de esta técnica en estudios previos se 
considera que fue pertinente utilizar un análisis de sentimientos como técnica de 
modelado para medir la variable de interés, por su parte el ingeniero delgado 
también nos indica que, aunque el modelo no puede ser matemáticamente preciso 
ya que se basa en un estudio de léxicos es recomendado hacer un ajuste de 
precisión al modelo en relación con el etiquetado neutral para una mejor 
clasificación. 
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6. ANÁLISIS DE RESULTADOS/ DISCUSIÓN 

En primer lugar, la elección de la metodología seleccionada fue la más apropiada 
para el desarrollo de este proyecto, debido a su correcta estructuración dividida por 
fases, que facilitó una mejor comprensión de la estructura del proyecto con respecto 
a las necesidades específicas del cliente. Esto gracias a la adecuada manera de 
corregir los errores al permitir regresar entre las fases previas realizar ajustes 
necesarios.   
 
Durante el desarrollo del proyecto, se presentaron varias dificultades que afectaron 
los tiempos de ejecución y entregas al cliente. Inicialmente se realizaron ajustes en 
el estado del arte debido a cambios del enfoque del proyecto, ya que, al mismo 
tiempo, surgieron inconvenientes al momento de seleccionar el fenómeno político 
de estudio. Esto fue conversado con el cliente para definir puntualmente el 
fenómeno, ya que en primera instancia se había establecido estudiar la aceptación 
y rechazo de la población colombiana con respecto a la gestión de la alcaldesa de 
Bogotá Claudia López. Posteriormente esto fue modificado y aprobado para 
estudiarla aceptación y/o rechazo de la población colombiana a partir de las 
expresiones obtenidas mediante la red social Twitter relacionadas con el fenómeno 
de la inmigración venezolana. 
 

Otro inconveniente que surgió durante el desarrollo del proyecto fue con respecto a 
la elección de la herramienta a utilizar para la extracción y recolección de los datos. 
Esto dado que inicialmente se propuso utilizar Tweepy como librería para la 
recolección de los datos, sin embargo, luego de revisar los límites de datos 
extraídos, se decidió realizar un web scraping a páginas web de noticias y extraer 
las noticias más significativas con respecto al fenómeno escogido. Dado que esta 
última opción no se adaptó al objetivo principal del proyecto, se decidió utilizar la 
herramienta tag explorer para recopilar tweets de Twitter. Esta herramienta no 
permitió extraer tweets entre un rango de fechas en específico, por lo cual, luego de 
varias pruebas, se descartó. Finalmente, luego de indagaciones en otros proyectos 
similares revisados, se determinó utilizar la API de Twitter para realizar la extracción 
de los datos correctamente cumpliendo con todos los requisitos solicitados.  
 
Para el cumplimiento de los objetivos específicos uno y dos fue necesaria la 
aplicación de ciertas herramientas y documentos que ayudaron agilizar el proceso 
en la construcción del corpus bibliográfico, redacción del estado del arte y marco 
teórico. La matriz de estado de arte permitió tener un orden sobre las bibliografías 
que sirvieron de apoyo para la composición del documento y el desarrollo del 
artefacto; la evaluación de calidad permitió escoger aquellos trabajos que 
cumplieron con una buena puntuación lo que a su vez significa que poseían 
información útil y de calidad, para dar cumplimiento con la evaluación de calidad fue 
necesaria realizar una investigación en Web Of Science la cual nos permitió conocer 
aquellos documentos más relevantes en las áreas de interés y los autores 
relevantes.  
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Por último, se generó un documento donde se clasificaron componentes 
encontrados en los trabajos consultados esto permitió tener idea de que fenómeno 
podríamos escoger para modelar, qué herramientas utilizar para el modelo o donde 
encontrar los datos para el estudio. 
 
El objetivo tres fue el de más extenso trabajo y donde más cambios se presentaron, 
para dar finalizado con este objetivo fue necesario una ardua investigación inicial 
para determinar qué herramientas serían las ideales para la extracción de los datos, 
procesado y modelado teniendo en cuenta esto el siguiente paso fue extraer los 
datos que tuvieran mayor cantidad de información de calidad y verídica, luego de 
utilizar numerosas herramientas se definió la API para la extracción desde postman 
ya que era la que permitió mayor extracción de tweets en el menor tiempo posible. 
 
El modelo implementado logró cumplir con el propósito planteado en este proyecto, 
en donde se deseaba analizar los comentarios de las personas a través de Twitter, 
ya que mostró un adecuado funcionamiento con respecto a la clasificación que se 
buscaba con el conjunto de datos obtenidos. Con esta información se pudieron 
analizar cada dato y sacar una polaridad aproximada al sentimiento presentado en 
cada tweet. Luego de analizar los datos sobre el fenómeno escogido, se obtuvieron 
como gran parte de los resultados, valores neutrales con respecto al fenómeno 
ocurrido durante una fecha particular. La siguiente polaridad con mayor presencia 
en los datos, fue el del sentimiento con valor negativo, relacionados al rechazo por 
parte de la población colombiana. Y por último se encontró que la polaridad positiva, 
fue la de menor impacto y presencia en los comentarios publicados por los usuarios 
del país Colombia en cuanto a la aceptación de los venezolanos frente al fenómeno 
migratorio que se vive actualmente.  
 
Luego de realizar la evaluación de modelo, a partir de la validación de la academia, 
en donde se buscaba evaluar principalmente la precisión del modelo, se obtuvo que 
el modelo acertaba correctamente con la clasificación de los tweets con sentimiento 
negativos, dado que esta variable arrojó un porcentaje de precisión y de recall altos. 
Sin embargo, con respecto a la polaridad neutra, se encontró que el modelo no 
clasifica correctamente los tweets que fueron etiquetados con esta polaridad, ya que 
es muy probable que gran parte de esta clasificación, puedan hacer parte de las 
otras etiquetas de sentimientos positivos o negativos, esto debido al resultado de 
precisión y recall bajo en la evaluación. 
Para dar por cumplido el cuarto y último objetivo correspondiente a la validación 
estática que busca evaluar si el modelo logra comprender el fenómeno estudiado 
desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para esto se realizó una entrevista 
semiestructurada al representante Carlos Delgado del grupo de investigación de la 
universidad, en donde se plantearon preguntas relacionadas a los componentes del 
modelo BPSC, a la variable estudiada, a la técnica de modelado seleccionada y la 
utilidad del modelo para trabajos futuros. 
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A partir de esta entrevista, se obtuvieron resultados positivos ya que el beneficiario 
mostró interés y satisfacción por el modelo desarrollado. Esto se puede deducir 
gracias a las respuestas obtenidas en la entrevista realizada, y a la 
retroalimentación otorgada por el beneficiario. De las preguntas planteadas, la gran 
mayoría fueron respondidas positivamente, sin embargo, se obtuvieron 
observaciones y recomendaciones para realizar en trabajos futuros.  
 
En relación con la utilidad del modelo el profesor mencionó que muestra ser preciso 
con respecto al etiquetado positivo y negativo, no obstante resaltó que sería 
indicado buscar la mejorar en relación al etiquetado neutral y de esta manera 
encontrar un incremento entre un 5 - 10 % en la exactitud general del modelo que 
mostro en un principio ser del 70% que para el fenómeno tratado al no ser de 
carácter ampliamente variable puede indicar ser un buen resultado con oportunidad 
de mejoras. 
 
Como conclusión, el ingeniero Carlos resalta que una utilidad del modelo es la 
generación de nuevos métodos y herramientas de trabajos que podrían permitirle al 
grupo de investigación, estudiar situaciones propias de la comunidad universitaria. 
Una de estas situaciones es el plan estratégico de la universidad que se planea para 
los próximos cinco años, permitiendo tener en cuenta la búsqueda de nuevos 
fenómenos que pueden ser llamativos para trabajar en la universidad, con el fin de 
generar soluciones a un fenómeno desde las diferentes facultades de la universidad, 
a partir de los diferentes puntos de vista encontrados en las redes sociales.  
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7. CONCLUSIONES  

 
El presente trabajo de grado tuvo como objetivo el desarrollo de un modelo 
descriptivo sobre un fenómeno político aplicando la minería de datos a una red 
social, que permita comprender los actores, flujos de información e interacciones 
que rigen el comportamiento del fenómeno desde la perspectiva biopsicosocial y 
cultural. Para esto fue necesario el cumplimiento de cuatro objetivos específicos 
para lograr con el resultado esperado del objetivo general.  
 
El primer objetivo específico se cumplió satisfactoriamente luego de realizar una 
profunda investigación a trabajos antecedentes que dieron fundamentos bases para 
el desarrollo de este proyecto. Se obtuvo un corpus bibliográfico robusto y preciso 
de documentos importantes que tocaron temas similares tanto nacional como 
internacionalmente. Estos trabajos realizados, tuvieron un impacto importante para 
la elaboración del presente trabajo. 
 
En cuanto al segundo objetivo, se pudo definir un fenómeno político adecuado 
capaz de adaptarse correctamente al problema de investigación del proyecto. Esto 
fue posible gracias al proceso de investigación que permitió realizar el objetivo 
anterior exitosamente. Además, a través del análisis de tendencias y noticias fue 
posible dar cumplimiento con el objetivo dos, cuyo fin era determinar un fenómeno 
político social posible de modelar aplicando minería de datos y técnicas de análisis 
de texto. A partir del problema definido, se pudo determinar la siguiente pregunta de 
investigación: 
 
¿Cómo se expresa la aceptación o rechazo por parte de la población colombiana, 

respecto a la gestión política y social en relación con el fenómeno de inmigración 

venezolana que ocurre en el país? 

 

Esta pregunta permitió iniciar las fases de la metodología, permitiendo obtener datos 

específicos y procesarlos para cumplir con el desarrollo del modelo descriptivo 

planteado en el objetivo general del trabajo. 

 
El análisis de sentimientos fue la técnica de modelado escogida para dar 
cumplimiento con el tercer objetivo el cual consistió en el desarrollo de un proceso 
de minería de datos, guiado bajo la metodología CRISP-DM, en donde inicialmente 
se recopilaron los datos exitosamente gracias al aprendizaje y uso de la API de 
Twitter. Con esto se pudo desarrollar un modelo que permitió estudiar y evaluar el 
comportamiento del fenómeno político definido. 
Para lograr el cumplimiento de este proceso de minería de datos, se clasificaron 
sentimientos expresados por parte de los usuarios colombianos en Twitter referente 
a la migración de los venezolanos. Esta fue la técnica escogida ya que se consideró 
la más pertinente para dar respuestas variables a medir (Aceptación o rechazo). El 
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modelo Vader fue escogido por su buen funcionamiento en cuanto a redes sociales 
se trata dio como resultado polaridades esperadas desde un principio en el 
desarrollo del proyecto. 
 
Para el cumplimiento del último objetivo, se logró programar una entrevista con el 
beneficiario del desarrollo tecnológico construido en este proyecto, con el fin de 
obtener su punto de vista y su nivel de satisfacción positivo con respecto al artefacto 
desarrollado.  
 
Gracias al desarrollo de los objetivos específicos, se pudo concluir que se logró 
cumplir con el objetivo general del proyecto. Pese a las limitaciones encontradas se 
pudo cumplir con el alcance planteado inicialmente en el proyecto. 
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8. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

 
 

8.1 Recomendaciones 
 
Es de suma importancia mejorar la precisión del modelo realizado en relación al 
etiquetado neutral, para ello se recomienda agregar un conjunto de palabras 
relacionadas al fenómeno que se vaya a estudiar, esto con el fin de incrementar el 
conjunto de léxicos con el que trabaja el modelo, o en su defecto, considerar otras 
técnicas de análisis de texto y hacer comparativa en los resultados obtenidos. 
 
En cuanto a la minería de datos, en esta puede ser frecuente encontrar resultados 

no esperados, no necesariamente por mala ejecución de la metodología o mala 

implementación de los algoritmos, a veces es consecuencia de una mala limpieza 

de los datos o unos datos iniciales carentes de calidad. Por ello como 

recomendación es de vital importancia extraer o contar con un dataset limpio y de 

calidad, o en su defecto realizar una limpieza exhaustiva a los datos con el fin de 

realizar un mejor análisis e interpretación de la información. 

 
8.2 Trabajos futuros 
 
Como sugerencia para trabajo futuro y con el fin de obtener un análisis de mayor 
alcance, se recomienda estudiar el efecto que tiene la aceptación o rechazo 
expresado en los tweets sobre la población a la cual son dirigidas estas expresiones. 
Adicionalmente, se puede tener en cuenta la posibilidad de estudiar otras nuevas 
variables, que se puedan generar a partir de los resultados obtenidos en este 
proyecto.  
 
El modelo resultante de este proyecto puede ser adaptado a nuevas propuestas de 
estudios para distintos fenómenos políticos o sociales, que puedan ser similares al 
estudiado en este trabajo. 
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9. LECCIONES APRENDIDAS 

Durante el desarrollo y gestión del proyecto se adquirieron los nuevos 

conocimientos a partir de las siguientes lecciones aprendidas: 

 

● Seguir un cronograma de reuniones periódicas con el director de la tesis y el 

cliente permitió entender las necesidades que el cliente tenía referente al 

modelo; permitió a su vez aclarar dudas y corregir errores en el tiempo 

necesario para que no ocurrieran retrasos significativos. 

● El proceso de búsqueda del fenómeno elegido a través una serie de tareas 

(Búsqueda de bibliografía, Matriz de estado del arte, categorización de 

referencias, análisis de relevancia y evaluación de calidad) permitió 

seleccionar el tema ideal que sería objeto de investigación para el desarrollo 

de nuestro modelo de análisis de sentimiento.  

● Fue necesario tener reuniones con profesores como: Jorge Duarte para 

definir la mejor metodología a seguir para el proyecto realizado, Jaime 

Montaña para definir cómo debían ser estructurado el modelo biopsicosocial 

y cultural que surgiría del modelo, Frank Romero para establecer cuáles eran 

los diferentes métodos que teníamos para realizar análisis de texto y de 

opiniones. 

 

En cuanto a la implementación del artefacto, se adquirieron las siguientes lecciones 

referentes al proceso de ingeniería:  

 

● El trabajo realizado siguiendo una metodología dirigida a proyectos de 

minería de datos CRISP-DM permitió tener un conocimiento concreto de 

cuáles eran las tareas para realizar y el orden en que estas debían ser 

ejecutadas para tener éxito dentro del proyecto, adicionalmente permitió 

devolverse entre sus fases para corregir errores presentados sin la necesidad 

de volver al principio y retrasar los tiempos estimados en la ejecución. 

● Obtener rápido el acceso a las llaves para el uso de la API de Twitter que, 

mediante postman permitió la fácil extracción que conformaría el corpus de 

datos que serían utilizados en el modelo. Esta librería permite realizar 

diferentes acciones entre las que más destacan: Búsqueda de contenido, 

contenido en tiempo real, mensajes directos, embeber tweets entre otras. 

● Python es un lenguaje robusto en lo que a datos se trata por ello fue de gran 

utilidad sin necesidad de llegar a usar softwares externos para realizar el 

análisis de sentimientos. Proporciona una gran cantidad de librerías y 
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modelos como son: Pandas, NumPy, NLTK, TensorFlow, Re, Sentiment-

analysis-spanish perfectos para el análisis y manejo de textos y números.  

● Si se desea acotar tiempo en la construcción del corpus de datos es 

necesario desde un principio definir el método de extracción más adecuado 

que permita establecer las mejores técnicas de limpieza según el formato en 

el que se obtienen, entre las técnicas que se utilizaron resaltan: Web 

Scrapping en páginas web, API news, TAGexplorer, Twitter API v2.  
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ANEXOS 

ANEXO A: ANÁLISIS DEL CONTEXTO DESDE EL MODELO 
BIOPSICOSOCIAL Y CULTURAL 
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ANEXO B: ANÁLISIS DE LA SOLUCIÓN DESDE EL MODELO BPSC 
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ANEXO C. ECUACIÓN DE BÚSQUEDA 

 
 
PREGUNTA ORIENTADORA DE LA BÚSQUEDA: 

 

¿Qué trabajos o investigaciones hay sobre el uso de datos personales relacionados con 

fines políticos, campañas o elecciones donde se haga uso de herramientas como minería 

de datos, aprendizaje de máquina o técnicas estadísticas? 

 

Núcleos temáticos 

 

● Personal information 

“Personal data”  

“Personal information” 

“Mass communication psychology” 

 

● Politics 

“Political phenomena” 

“Political campaigns” 

“Campaigns” 

“Political Strategies” 

“Presidential campaigns” 

“Political Elections” 

“Political Marketing” 

 

● Minería de datos, aprendizaje de máquina, técnicas estadísticas 

“Data mining” 

 “Machine learning” 

 “Statistics” 

 “Social Networks” 

  

 

Ecuación de búsqueda 

 

(“political phenomena” OR “political campaign” OR “presidential campaigns” OR 

“campaigns” OR “political strategies” OR “political elections” OR “Political Marketing”) AND 

(“personal data” OR “personal information” OR “social networks data” OR “mass 

communication psychology”) AND (“data mining” OR “machine learning” OR statistics) 
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ANEXO D: TABLERO DE CONTROL 
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Anexo E: Cronograma de actividades 

 


