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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 coleccion de datos.

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

Polaridad: Rasgo semantico de un elemento gramatical que exige un contexto
afirmativo o negativo.



RESUMEN

Modelo descriptivo para la comprensiéon de fendmenos politicos en las redes
sociales aplicando mineria de datos
Brito Planchart Ramses Alejandro, Montilva Duarte Victor Hugo

Resumen

El presente estudio se enfoca en la investigacion, desarrollo y analisis del uso de la
mineria de datos en el campo politico social de Colombia, dado que las redes
sociales han sido una gran fuente de informacién abierta para el publico durante
estos ultimos afos.

El objetivo principal de esta tesis consiste en desarrollar un modelo descriptivo sobre
un fendémeno politico aplicando la mineria de datos a una red social, que permita
comprender los actores, flujos de informacién e interacciones que rigen el
comportamiento del fendmeno desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para
esto se aplico6 un modelamiento de analisis sentimental sobre las opiniones
expresadas en Twitter por parte de los ciudadanos colombianos con respecto al
fendmeno de inmigracién venezolana que ocurre actualmente en el pais.

La metodologia 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
mineria de datos. Para comenzar, se identificd un problema de investigacion, el cual
fue el fendbmeno migratorio de los venezolanos en el pais. 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 APl Tweepy de Twitter, que permitid
la recoleccion de tweets, los cuales seran usados como los datos de este proyecto.

Posteriormente al procesamiento de los datos, se realizé un analisis de opiniones
para medir la variable del problema de investigacion del proyecto, que consta de la
aceptacion y/o rechazo de la poblacion colombiana a partir de las expresiones
obtenidas mediante la red social Twitter relacionadas con el fendmeno de la
inmigracion venezolana.

Palabras clave: mineria, datos, extraccion, fendmeno, redes sociales, politica,
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.



INTRODUCCION

Este proyecto de desarrollo tecnologico se centra en la investigacion del uso de
mineria de datos en redes sociales y como se hace uso de estos datos abiertos para
fines politicos y sociales, a partir del analisis y las ciencias de datos que involucra
los procesos para recopilar informacion y obtener un mejor entendimiento de los
datos.

Esta investigacion surge a partir del impacto actual de las redes sociales y los datos
dentro de la vida humana, debido al valor que esta informacion ha adquirido durante
los ultimos afos. De igual manera, se ha centrado tanta atencion en este tema,
debido a los grandes beneficios y riesgos que los datos han marcado en esta era
digital. La tecnologia ha permitido la creacion y almacenamiento de grandes
cantidades de informacién, 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 politico, a través del
analisis de datos para estudiar el comportamiento de usuarios en redes sociales, y
analizar estos datos para distintos fines politicos.

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 informacion. Ademas, esto puede ser una
ventaja para grupos politicos, quienes a través de grandes empresas facilitan el
acceso y uso de estos datos, para la manipulacién e intervencion en campafas
politicas para influir en la decisién de un proceso en un grupo de personas,

Durante los ultimos afios, han ocurrido diferentes casos polémicos en cuanto a este
tema, asi como el escandalo 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 propédsito del siguiente trabajo tiene como fin el analisis y desarrollo de un modelo
descriptivo aplicando mineria de datos a una red social para comprender un
fendmeno politico actual desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para el
desarrollo de este proyecto de mineria de datos, se emplea la metodologia CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) para establecer una eficaz
planeacion del proyecto a través de distintas fases para llevar a cabo un mejor
entendimiento del problema y un organizado analisis de los datos tratados.



1. PROBLEMA

En el presente capitulo se realiza una descripcion 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
problematica encontrada.

1.1 DESCRIPCION DEL CONTEXTO A INTERVENIR

Las redes sociales han sido una gran fuente de informacion abierta para el publico
durante estos ultimos afos. Esto ha sido aprovechado por el sector politico para
recopilar datos de los usuarios y analizarlos para identificar y establecer patrones
que facilitan el desarrollo de campanas politicas.

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

1.2 ANALISIS DEL CONTEXTO DESDE EL MODELO BIOPSICOSOCIAL Y
CULTURAL

Desde la perspectiva del modelo BPSC, la problematica identificada nace del uso
de las redes sociales y como los datos alojados en ella son utilizados con diversos
fines politicos; Campanfas, Publicidad, Comunicacion 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 politicos
quienes utilizan estos medios sociales como herramientas para elaborar estrategias
politicas.

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, manipulacién de datos personales,
falta de privacidad, trafico de los datos personales para ser utilizados por las
campafas politicas identificado como el medio de este modelo BPSC. Lo que
conlleva a generar habitos como: reducir la informacién 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 problematica son
los partidos o cuerpos politicos quienes utilizan el artefacto como medio de



persuasion generando creencias tales como: mejorar su imagen politica, predecir
posicion politica de los usuarios, generar publicidad efectiva, entre otras. Lo que
conlleva a generar habitos como: Extraer y analizar datos desde las redes sociales,
manipulando y agrupandolos para predecir y ejecutar estrategias politicas y de
publicidad. Esto se puede observar detalladamente en el anexo A.

1.3 IDENTIFICACION Y DESCRIPCION DE LA PROBLEMATICA

La mineria de datos recorre una gran variedad de campos y la politica es una de las
areas donde en mayor medida afecta a la poblacion general. Hoy en dia se conoce
que gran parte de los politicos utilizan este avance tecnologico para disefar sus
estrategias en campanas politicas. Esta tecnologia se ha convertido en una
herramienta de gran uso durante las elecciones mas recientes en la actualidad,
cambiando el proceso tradicional de campafas electorales, siendo un recurso
principal que influyen en estas a través de la recoleccion y analisis de datos. Uno
de los usos de la mineria de datos en campanas politicas 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 television y redes sociales, facilitando la
identificacion de amplios grupos de personas para la inyeccion de informacion y
material personalizado para conseguir votos esperados. Gracias a la enorme
cantidad de datos disponibles, el uso de la mineria de datos se convierte
imprescindible para la recoleccién de informacion util para la formulacion de
estrategias politicas.

Existen grandes empresas que se encargan de recopilar informacion 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 politicos que se aprovechan de esta
informacion para disefar sus estrategias en campanas electorales en funcién del
publico. Estas empresas expertas en informacion de datos ofrecen el analisis y la
clasificacién de los usuarios procediendo de los datos personales como ubicacién
de residencia, edad, entre otros datos que son utilizados para la elaboracion del
material de campanas.



2. SOLUCION DE INGENIERIA

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

2.1 OBJETIVOS: GENERAL Y ESPECIFICOS.

2.1.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo descriptivo sobre un fendémeno politico aplicando la mineria
de datos a una red social, que permita comprender los actores, flujos de informacion
e interacciones que rigen el comportamiento del fendbmeno desde la perspectiva
biopsicosocial y cultural.

2.1.2 Objetivos Especificos

e Elaborar un estado del arte sobre la aplicacion de la mineria de datos en la
comprension de fendmenos politicos y sociales, usando los datos
almacenados en redes sociales.

e I|dentificar un fendmeno politico que sea susceptible de analizar a través de
la mineria de datos para proponer un experimento de ingenieria que conlleve
a su modelamiento y comprension.

e Desarrollar un proceso de mineria de datos aplicando la metodologia CRISP-
DM a partir de datos extraidos de una red social, generando un modelo de
comportamiento del fendmeno elegido.

e Evaluar si el modelo de comportamiento generado a través de CRISP-DM
permite comprender el fendmeno politico desde la perspectiva biopsicosocial
y cultural.

2.2 DESCRIPCION DE LA SOLUCION Y RESULTADOS ESPERADOS

Los modelos de mineria de datos mas que algoritmos aplicados a datos, son
conjuntos de datos, patrones y componentes estadisticos que pueden ser aplicados
nuevos datos con el fin de generar predicciones o determinar relaciones que a
simple vista no podriamos identificar. Estos modelos son aplicados en diferentes
areas sociales, una de estas la politica, la cual comprende una de las areas de
mayor importancia. Por ello los politicos recurren al uso de nuevas tecnologias y
técnicas que muchas veces implica el uso de redes sociales y los datos alojados en
ella, por lo tanto, la solucién propuesta consiste en:



Un modelo de tipo descriptivo aplicando mineria de datos que permita comprender
los actores, flujos de informacién e interacciones que rigen el comportamiento de un
fendmeno politico desde la perspectiva biopsicosocial y cultural.

Con el modelo descriptivo entregado al grupo de investigacion 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 fendmenos politicos.

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 metodologia CRISP - DM y de
herramientas de mineria de datos como técnicas de clustering y arboles de decision
que permitan la identificacién de patrones y comportamiento que ocurren dentro del
fendbmeno estudiado. Para evaluar este modelo se necesitara corroborar la
veracidad de los datos, y se utilizaran indicadores de precision y eficiencia para
medir el rendimiento del algoritmo usado.

A partir del analisis planteado, se encuentra la oportunidad de solucionar esta
problematica para comprender los actores, flujos de informacion e interacciones que
rigen el comportamiento del fendmeno desde la perspectiva biopsicosocial y
cultural. Esto permitira 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 fendmenos politicos y
aportar este conocimiento a la sociedad.

2.3 ANALISIS DE LA SOLUCION DESDE EL MODELO BPSC

En la solucion analizada desde la perspectiva del modelo biopsicosocial y cultural
ofrecida al beneficiario (Grupo de investigacion OSIRIS&BIOAXIS de la Universidad
el Bosque), se identifica como artefacto el desarrollo de un modelo descriptivo
aplicando la mineria de datos que permita comprender los actores, flujos de
informacion e interacciones que rigen el comportamiento del fendmeno desde las
perspectiva biopsicosocial y cultural. Este artefacto pretende medir el impacto de
las redes sociales que genera creencias en el grupo de investigacion tales como: el
uso de modelos descriptivos para entender fendbmenos politicos, como recurso
educativo para futuros proyectos y como base de propuesta para futuros estudios.
Esto puede generar habitos en el grupo de investigacion como la creacién de
modelos biopsicosociales para el planteamiento de problemas, se abren nuevas
investigaciones apoyadas en un modelo biopsicosocial y cultural que permite
comprender un fendmeno politico, entre otros; como se puede ver en el anexo B.



2.4 TABLA DE ENTREGABLES

Tabla 1. Entregables.

Entregable

Descripcion

Tabla de datos

Se entregara al beneficiario un
documento que contendra adjunto la
tabla de los datos recopilados para el
estudio

Modelo descriptivo

Modelo descriptivo que permita la
comprension del fendbmeno
estudiado desde Ila perspectiva
biopsicosocial

Informe final

Se entregara un informe final que
documentara los resultados y
aprendizajes obtenidos en el
proceso de estudio y desarrollo del
proyecto.

Fuente: Elaboracion propia.

2.5 VARIABLES POR MEDIR

En el estudio se determinaron diferentes variables teniendo en cuenta la validacion
de la academia y la validacion estatica. Las variables para presentar en esta seccion
se clasifican de acuerdo con las etapas en las que se van a medir. La tabla niumero
2, muestra las variables que se van a medir para realizar la validacién de la
academia, en donde se evaluara la precision del modelo implementado. En la tabla
numero 3, se presenta la variable que se medira para la validacion estatica con
respecto al cliente, evaluando la utilidad del modelo mediante una entrevista.

Tabla 2. Variable para la validacion de la academia.

¢Como sevaa

Variable Tipo de Prueba Indicadores . Instrumentos
medir?
Se realiza la
aplicacién del
Precision del Prueba de Cantidad de falsos algoritmo Naive
L Collab, Python
modelo precisiéon Bayes sobre el

modelo realizado
con el fin de medir




la exactitud de un

clasificador
Fuente: Elaboracién propia.
Tabla 3. Variable para la validacion estatica.
;,C6 Poblacié
Variable Indicadores ¢Como s:.e vaa Instrumentos Ob. ac.:lon
medir? objetivo
A Partir del nivel
de satisfaccién
. expresado en
Opiniones opiniones por el Grupo de
Utilidad del positivas- P . o
- grupo de Entrevista Investigacion
modelo Opiniones . o - .
. investigacion con Osiris&Bioaxis
negativas
respecto al
producto
entregado

Fuente: Elaboracién propia.
2.6 METODOLOGIA

Para el desarrollo ingenieril se emplea la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) para la organizaciéon del proyecto enfocada al
analisis de los datos. Se escogido CRISP DM por su facil aplicacion a proyectos de
mineria de datos y su correcta estructura dividida por fases que permite una mejor
compresion de la metodologia. CRISP-DM a comparacién de otras nos da la
posibilidad de enfocarnos en entender la problematica o fenédmeno a estudiar de
manera efectiva y previa al estudio y comprension de los datos.

CRISP-DM resalta sobre otras metodologias por la posibilidad crear un modelo
acorde a las necesidades especificas 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 metodologias mas
utilizadas en comparacion a las demas existentes. Esta metodologia incluye las
tareas necesarias en cada fase y una explicacion entre las relaciones entre las
tareas. En la Figura 1 se muestra una comparativa entre metodologias.

Figura 1. Tabla comparativa entre metodologia.



Compresion
del negocio

Compresion
de los datos

Preparacién
de los datos

Pre-procesado .
i understanding
Transformacion

Extract

Receive

Load

Modelado

Evaluacién

Interpretaciéon/

Analytics

Consolidate

Explotacion

and customer

Work
products

Reporting

Fuente: C. I. Garcia Osorio, “Metodologias de desarrollo de proyectos de mineria
de datos - Una visidon 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 metodologia CRISP-D

Figura 2: Fases metodologia CRISP-DM

i

N

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: Elaboracién propia.
2.6.2 Aplicacion de la metodologia

En la elaboracién de este proyecto, se utilizd el software de gestion 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 estan en curso y las finalizadas. Se utilizdé un tablero Kanban que proporciona
JIRA para la administracion 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 simultaneo de las tareas.

Se eligié la herramienta Jira como gestor del proyecto debido principalmente a su
funcionamiento sencillo y facil de entender. También facilita la colaboracién entre
los miembros del equipo para la planificacion 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 informacion
actualizada en tiempo real para mejorar el rendimiento del equipo y por ultimo el uso



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 gestion del proyecto se sigue un esquema de trabajo
dividido en tres paquetes (Proceso de investigacion, proceso de ingenieria y gestion
de proyecto) los cuales contienen tareas correspondientes a cada etapa. En primer
lugar, se ejecutaron las tareas correspondientes al paquete de proceso de
investigacion donde se formuld una ecuacion de busqueda como se observa en el
anexo C que permiti6 una correcta indagacion sobre trabajos relevantes vy
relacionados al tema de estudio, en este primer paquete de investigacion también
se busca con base al estado del arte identificar el fendmeno que se quiere
comprender.

Correspondiente al segundo paquete del proceso de ingenieria se siguen seis fases
propuestas por la metodologia CRISP-DM; iniciando desde la comprension del
negocio, donde se establece: ;que se desea realizar?, ¢ Por qué utilizar mineria de
datos? e identificar los criterios de éxito; luego se ejecutan fases como comprensiéon
y preparacion de datos, modelado, evaluacién y terminando en la fase de
despliegue. Para un seguimiento en el desarrollo del proyecto y en cada uno de los
paquetes anteriores se tomaran en cuenta los resultados de las tareas
correspondientes al paquete de gestiéon de proyecto tales como: informes de
avance, fase evaluacion 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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Fuerufte: Elaboracién propia.

2.7 ACUERDO CON EL CLIENTE

En esta seccion se evidencia como los integrantes del proyecto, llegaron a un
acuerdo con el cliente del grupo de investigacion OSIRIS&Bioaxis perteneciente a
la Universidad EI Bosque, en donde se establece que la titularidad de los derechos
morales pertenece a nosotros en su totalidad y seran derechos irrenunciables. Los
derechos patrimoniales seran cedidos al grupo de investigacion OSIRIS&Bioaxis
perteneciente a la Universidad El Bosque bajo los parametros 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 autorizacion de uso y
disposicion del desarrollo tecnoldgico.
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2.8 COMPONENTE ETICO

Ramses Alejandro Brito Planchart estudiante de Ingenieria de sistemas en su
calidad de autor del presente trabajo y Victor Hugo Montilva Duarte Estudiante de
Ingenieria de sistemas en calidad de autor nos comprometemos en cumplir con los
principios a continuacién mencionados y establecidos en el cddigo de ética de
Ingenieria de Software:

Principio 1. Sociedad:

Nos comprometemos a aceptar la responsabilidad por el trabajo realizado, asi 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 area 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, asi como también la identificacion de la metodologia de desarrollo
mas adecuada. Nos comprometemos a esforzarnos por entender el producto que
se esta desarrollando y que las especificaciones y caracteristicas satisfagan las
necesidades planteadas por el cliente, manteniendo siempre la integridad y
veracidad de los datos utilizados.

12



3. MARCO REFERENCIAL

En esta seccion se exponen las investigaciones realizadas para sustentar el
desarrollo metodoldgico de este proyecto, a través de la indagacion de
antecedentes necesarios para la elaboracion del estado del arte. Del mismo modo,
se elabora un marco tedrico con el desarrollo de la teoria con la que se fundamenta
el planteamiento del problema y la metodologia del desarrollo.

3.1 ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE

Para la elaboracién del estado del arte se formuld la siguiente ecuacién de
busqueda para la investigacion 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 nucleos tematicos que se
tuvieron en cuenta para la construccion de esta ecuacion de busqueda.

Esta férmula se ejecutd en distintos exploradores de bases de datos académicos y
profesionales sobre ingenieria y tecnologia, tales como IEEE, ACM, Researchgate,
Scielo, entre otros. De igual manera se realizaron busquedas en repositorios de
universidades tanto nacionales como internacionales, de los cuales se obtuvieron
resultados de papers, investigaciones y tesis realizadas previamente.

En la primera seccién del estado del arte, se explican las diferentes fuentes
utilizadas para la recopilacion de los datos a partir de las redes sociales que se han
usado en distintos trabajos previos. Luego se identifican las metodologias mas
usadas en los proyectos de mineria de datos con el fin de establecer la metodologia
mas conveniente para este trabajo. En tercer lugar, se determinan las técnicas mas
eficientes y adaptables para el desarrollo del modelo descriptivo. Por ultimo, se
analizan los diferentes campos politicos que fueron estudiados para la aplicacion de
mineria de datos.

3.1.1 Fuente de los datos

Luego de la investigacion bibliografica realizada se comprob6 que la red social mas
utilizada como fuente de recopilacion de datos es Twitter. Sin embargo, grandes
casos como el de Cambridge analitica, utilizaron los datos de 50 millones de perfiles
de usuarios de obtenidos de Facebook, analizando la informacién personal e
infiriendo los perfiles psicolégicos de cada usuario para saber cual debia 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 como los
politicos en Alemania crean condiciones de Microtargeting para influir sobre los
votantes a través de estimulos que son formados en funcion de las preferencias y
caracteristicas del individuo a partir de los datos de Facebook. Esta red social fue
elegida ya que la poblacién alemana en Facebook es mas grande y menos selectiva
que la de Twitter.

Sin embargo, la gran mayoria 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 recoleccion que
brindan diferentes APIS de Twitter que permiten busquedas y recolecciones semi
automaticas de tweets, tal como se utilizd6 en Modelling political disaffection from
Twitter data [20]. De igual manera Twitter fue utilizada en la Tesis Twitter, la nueva
era de la comunicacion politica: un analisis del manejo de la red social en las
elecciones a la alcaldia de Bogota 2015 [15] para analizar la importancia del uso de
esta red social a la hora de tomar la decision de un alcalde politico, especificamente
la alcaldia de Bogota, Colombia para el afio 2015.

En la mayoria de los trabajos consultados dentro del corpus bibliografico de este
proyecto, se pueden observar la preferencia de Twitter como la principal red social
usada para la recoleccion de los datos que son utilizados para el estudio de
diferentes fendmenos politicos. 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 decidié utilizar Twitter como fuente de datos en este
proyecto.

3.1.2 Metodologias

En los trabajos analizados se determinaron las dos metodologias con mayor
recurrencia de uso en proyectos de mineria de datos; Entre estas metodologias se
encuentra primero CRISP - DM, una metodologia de facil aplicacion compuesta de
una serie de fases, algunas de ellas bidireccionales. El proyecto Analisis del
sentimiento politico mediante la aplicacion de herramientas de mineria de datos a
través del uso de redes sociales [14] dirigido a la alcaldia de Bogota estuvo
estructurado metodolégicamente siguiendo las fases iterativas propuestas por
CRISP-DM, el proyecto tuvo como objetivo principal determinar la relacion entre el
sentimiento politico mostrado en las publicaciones de redes sociales como Twitter
y en las encuestas de opinion publica.

En los proyectos de mineria de datos CRISP - DM ha sido la metodologia con mas
apoyo por empresas privadas, publicas e investigadores, convirtiéndose asi en la
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metodologia mas empleada gracias a su entendible guia y sucesion de fases como
lo dice Galan Victor en su tesis: Aplicacion de la metodologia crisp-dm a un proyecto
de mineria de datos en el entorno universitario [16] que tenia por objetivo la
implementacion y desarrollo de las seis fases propuestas por CRISP- DM en un
proyecto de mineria de datos relacionado con el rendimiento académico en la
universidad Carlos Ill de Madrid.

Otra metodologia que tuvo lugar en el analisis bibliografico fue KDD, metodologia
comprendida por cinco frases y utilizada en los proyectos de mineria de datos con
el fin de identificar patrones validos, nuevos y utiles, sin embargo de una extensa
lista de trabajos revisados fue solo Corzo Daniel en su tesis de pregrado: Modelo
conceptual para determinar el proximo presidente de estado a través de datamining
y Twitter [30] que estableci6 KDD como metodologia principal de desarrollo, pero
entre las desventajas identificadas por el uso de esta metodologia se identifica la
falta de bidireccionalidad es decir se debe cumplir una secuencia especifica que no
permite retroceder entre tareas lo que puede llegar a complicar el proceso de existir
errores.

Esta adecuada investigacion permitio seleccionar la metodologia CRISP - DM como
base fundamental para el desarrollo del modelo entregado en este proyecto, gracias
a su mejor adaptacidon de acuerdo con los requerimientos planteados en el
planteamiento del problema y de la solucion.

3.1.3 Herramientas y técnicas para mineria de datos

Dentro del campo de la mineria de datos se identifican dos grandes grupos: La
mineria de datos dirigida o supervisada y la mineria de datos no dirigida. Las
técnicas dirigidas también conocidas como supervisadas se caracterizan por
predecir el valor de un atributo especifico dentro de un conjunto de datos [17] donde
el procedimiento consiste en realizar predicciones sobre los datos partiendo de una
relacion 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 mineria de datos no dirigidas donde
se encuentra que las técnicas mas utilizadas son: En primer lugar, deteccion
automatica de Cluster cuyo objetivo es formar grupos donde cada dato dentro del
grupo sean lo mas parecidos entre si y lo mas diferentes a otros grupos [17]. En
segundo lugar, reglas de asociacion que funcionan para la deteccion de patrones
de comportamientos y asociaciones entre los datos y por ultimo deteccién 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 mineria 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
grafico 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 analisis de informacion por medio del encadenamiento de
operadores y el uso de técnicas dentro del entorno, RapidMiner es considerada lider
dentro de los softwares libres de mineria de datos, sin embargo suele ser mas
compleja de manejar que Weka; por ultimo encontramos el lenguaje de
programacion Python y sus diferentes librerias y modelos para la manipulacion de
datos que permiten desde la extraccion hasta el analisis de informacién alojada en
diferentes bases de datos, paginas web, redes sociales, entre otras .

Como resultado de la investigacion, la experiencia previa y la libre licencia se
determind el uso de Python y sus librerias como la herramienta principal para la
realizacion del proceso de mineria de datos en el desarrollo del proyecto.

3.1.4 Campos politicos

Durante la investigacion de fuentes de referencias de este proyecto, se identificaron
distintos fendmenos politicos estudiados para aplicar mineria de datos con
diferentes fines. Para facilitar la identificacion de estos campos politicos, se
clasificaron los documentos hallados por regiones geograficas, agrupados en
categorias tales como: Antecedentes internacionales, Antecedentes Nacionales
(Colombia) y antecedentes locales (Bogota).

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 comunicacion
politica: un analisis del manejo de la red social en las elecciones a la alcaldia de
Bogota 2015 [15] del cual se determinar la influencia de las redes sociales como
herramienta de estrategia politica dentro de las campafias de los candidatos a la
alcaldia de ese entonces, Clara Lépez Obregdn, Enrique Pefalosa, Rafael Pardo y
Francisco Santos.

En cuanto a los antecedentes locales, se identifica otro campo politico similar en
una tesis de pregrado en Cartagena titulada como Uso de la red social “Facebook”
en la politica cartagenera, basado en el Modelo de la recepcion selectiva. Caso del
alcalde Dionisio Vélez, periodo 2013-2015 [27] en donde se busca diagnosticar el
impacto de la red social Facebook en la politica cartagenera durante las elecciones
gubernamentales del alcalde de Cartagena de Indias. Dionisio Vélez. Ambos
campos politicos estan basados en el estudio de elecciones de alcaldias regionales
en Colombia. Estas investigaciones aportan a este proyecto en cuanto a la toma de
decision sobre el fendmeno politico que se identificara de manera local o nacional
para el desarrollo del modelo descriptivo.
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3.2 MARCO TEORICO

El uso de las redes sociales en el ambito politico y social durante los ultimos afios
ha incrementado rapido. Un estudio realizado por la universidad de Oxford en el afio
2019 con una muestra de 70 paises determiné que al menos un partido o entidad
politica de cada pais utiliza estos medios para fines de manipulacién [5]. Los
politicos 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] asi es
como las redes sociales han mostrado gran efectividad como medio de estrategia
politica, comunicacion politica y construccion de una mejor imagen [22].

La mineria de datos es una tecnologia que permite la recoleccion y agrupacion de
datos; es un campo multidisciplinario de la informatica utilizado en diversas areas
incluyendo la politica en donde se lleva a cabo un proceso con el objetivo de
descubrir, analizar y extraer patrones en grandes conjuntos de datos [7].EIl término
es aplicado a cualquier tipo de informacion a gran escala y alojada en cualquier
fuente accesible, por ende los politicos 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
manipulacion[13], con base en estos datos logran establecer estrategias y modelos
que pueden llegar persuadir o cambiar el pensamiento de los votantes o poblacion
objetiva [6].

Los modelos descriptivos permiten describir y/o comprender un problema o
tendencia social. El principal objetivo del modelo es recolectar y ordenar informacion
a través de medios visuales para describir las relaciones existentes entre los datos,
identificando patrones y las caracteristicas mas representativas de la coleccion de
datos para clasificar la informacién analizada con base en unas variables
preestablecidas [17]. De esta manera se obtienen datos precisos para evaluar las
caracteristicas de un fendmeno en particular [20].

Los datos extraidos a partir de las redes sociales se han visto manipulados para su
uso en actividades politicas. Un claro ejemplo de este fendbmeno 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 METODOLOGICO
4.1 PROCESO INVESTIGATIVO

Para lograr dar cumplimiento con los objetivos especificos numero uno y dos fue
necesario implementar una serie de herramientas que ayudarian en el proceso de
desarrollo. En primer lugar, se realizé una matriz del estado del arte, documento
cuyo objetivo era detallar la informacion mas relevante relacionada a cada trabajo
consultado para el desarrollo de la presente tesis; entre la informacién que esta
matriz contiene se encuentra: Titulo, tipo de documento (articulo, tesis, revista),
resumen general. A su vez esta guia funciond para la eleccion correcta de los
antecedentes relacionados con el proyecto y la categorizacion de componentes
tematicos.

Figura 5. Matriz estado del arte.

Autor Titulo Tipo de trabajo

Las tecnicas o procesos de recoleccién de datos son actualmente
utilizadas en diferentes ambitos con el fin de analizar, estudiar, predecir
fenomenos o factores en diferentes areas sociales incluyendo en estas
la politica. El presente estudio busca explicar como fue llevado a cabo
este proceso por la comparia Cambridge Analytica y cuales fueron las
tecnicas y plataformas ulilizadas en el camino. AMT (Amazon
Mechanical Turk) fue la plataforma clave en el proceso pues logro
atraer una cantidad considerable de usuarios cuyas cuentas estarian
vinculadas directamente a la red social Facebook vy los datos alojados
en ella, sin embargo aplicando tecnicas de fue posible extraer
los datos personales de 340 personas mas por cada usuario de AMT.
Los datos recolectados siguieron un proceso de analisis y clasificacion

Cambridge Analytica: Ethics And Online Manipulation

With Decision-Making Process Paper/Confarencia

Boldyreva, Elena

basados en un modelo de perspectiva disposicional que le permitiria a
Cambridge Analityca determinar caracteristicas especificas por grupo
de usuarios. El proceso logro recolectar los datos personales de al

Fuente: Elaboracion propia.

Con el fin de determinar qué bibliografia era de calidad para su uso, fue necesario
realizar un documento de evaluacion el cual tuvo como objetivo en una escala de 1
a 10 medir la calidad de informacion que presentaban estos documentos, dicha
calidad era medida con base en la busqueda y analisis previo en WebOfScience de
las areas nucleo y sus exponentes que conforman este proyecto, durante la
evaluacion se tuvieron en cuenta componentes como: autoria, fecha de publicacion,
tipo de documento y tipo de contenido; cada componente con informacién especifica
para evaluar.

Figura 6. Evaluacion de calidad -Tipo documento.

1 5 3,5 3,5 4,0
2 [ 5 | 25 | 25 B
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 7. Evaluacion de calidad -Autoria.

1 3 2,5 2,5 2,7
2 25 2,5 3 2,7




Fuente: Elaboracion propia.

Uno de los factores que permitio evaluar correctamente las bibliografias
encontradas fue primeramente determinar cuales eran los exponentes en las areas
de interés (Mineria de datos, Big Data, Machine Learning, entre otras). En segundo
lugar, fue necesario determinar quiénes eran los autores mas relevantes dentro de
las areas de interés, siguiente a esto se identificaron los tipos de documentos mas
frecuentes (articulo, tesis, revista, etc.) y, por ultimo, se realizé una identificaciéon de
cuales eran los afios con mas publicaciones de trabajos relacionados al campo de
investigacion.

Figura 8. Analisis Web of Science.
Political phenomena AND Social media

Filtro: Tipo de documento

Filtro; Afio de publicacion

Fuente: Elaboracion propia.

Para concluir se realizé6 un documento que cumplia la funcién de categorizacion de
componentes, el cual buscaba clasificar parte de la informacion alojada en los
documentos en cuatro areas principales; referentes al campo politico, redes
sociales, softwares utilizados y técnicas o herramientas de mineria de datos. Estas
categorias se clasificaron por colores, en donde el color azul era referente a la
categoria campo politico, que abarca todos los términos encontrados en los
resumenes, asociados con politica. 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 mineria de datos
mencionadas.
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Figura 9. Categorizacion de componentes.

Autor

Titulo

Fesumen

Boldyrev

a, Elena  Manipulation With

Cambridge
Analytica: Ethics
And Online

Decision-Making
Process

Las técnicas o procesos de recoleccidn de datos
son actualmente utilizadas en diferentes ambitos
con el fin de analizar, estudiar, predecir fenomenos
o factores en diferentes areas sociales incluyendo
en éstas la politica. El presente estudio busca
explicar como fue llevado a cabo este proceso por
la compafiia Cambridge Analytica y cuales fueron
las técnicas y plataformas utilizadas en el camino.
AMT {Amazon Mechanical Turk) fus la plataforma
clave en el proceso pues logro atraer una cantidad
considerable de usuarios cuyas cuentas estan
vinculadas directamente a la red social Facebook v
los datos alojados en ella, sin embargo aplicando
técnicas de analiticas fue posible extraer los datos
personales de 340 personas mas por cada usuario
de AMT. Los datos recolectados siguieron un
proceso de analisis y clasificacion basados en un
modelo de perspactiva disposicional qus le
caracteristicas especificas por grupo de usuarios. El
proceso logro recolectar los datos personales de
alrededor de &7 millones de personas lo que
permitid establecer qué contenido mostrar con el fin
de lograr un cambio en la mentalidad de los
votantes.

Solano
D, 2014

Aplicacion de
Mineria de datos
para la
identificacion de
patrones de
comportamiento
en las
organizaciones
enfocade en
practicas de
impresion

La presente tesis tiene como objetive un estudio de
mineria de datos con el fin de identificar patrones
relacionados a las impresiones realizadas en una
empresa. El estudio siguid una metodologia CRISP
= DM para cumplir de manera correcta cada etapa
en la mineria de datos, en el desarrollo del trabajo
s& hicieron uso de tecnicas dirigidas y mo dirigidas
como lo son arboles de decision para mejores
tomas de decision sobre los datos analizados y
técnicas de deteccion automatica de cluster para
visualizar patrones de comportamiento en el
conjunto de datos. La fase de modelado fue posible
gracias al uso de algoritmos como &l
SimplekMeans, Apriori y BestFirst que fusran
puestos en gjecucion en el software Weka. El
informe final mostré los patrones encontrades, los
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dias de mayor demanda de impresion y los picos
mas altos por cada departamento identificado.

Monti,
Caorrado
& Rozza,
Alessand

ro &

Zappella,
Giovanni

&
Zignani,
Matteo &
Arvidsso
n, Adam

&
Caollzoni,
Elanor.

Modelling political
disaffection from
Twitter data

El presente trabajo tuvo como objetivo determinar si

existia una relacion entre o| JESafecio/politica
expresado en redes sociales y el desafecto en las
EncUEStASIEBpINGNBUBIEA. E! proyecto siguio
fases como la recoleccion de datos de manera
semiautomatica gracias al uso de una API de la red
social Twitter que permitid la recoleccion de
alredador de 35 millones tweets; La segunda fase
consistid en el etiquetado donde se determinaron
tres etiquetas con valores respectivos para cada
una. Para determinar el desafecto en los tweets
recolectados s= utilizd un algoritmo cuya tarea
principal era distinguir entre los tweets siguiendo el
criteric de etiquetado y clasificandolos en una de las
etiquetas, en la fase final se determinaba si algun
tweet en particular iba dirigido a un partido o
dirigente politico. Analizando todos estos factores
en relacion a los datos recolectados encontraron
una relacion directamente proporcional entre el
desafecto mostrado en redes sociales y =l visto en
las encuestas publicas. Se basan en conocer &l
ndmero y ritmo de las publicaciones de los
candidatos, identifican los ternas centrales en los
mensajes emitidos por los candidatos en sus
paginas de Facebook y Twitter. Se evalda el nivel
de interactividad y el flujo de comunicacion entre
ciudadanos y politicos a traves de las redes sociales
en mencion, ademas se compara los resultados de
analisis de la campafia en redes sociales con los
resultados de las elecciones generales del 2017.
Por dltimo determinar si existe un lenguaje
bidireccional entre los internautas y los candidatos

Fuente: Elaboracion propia.
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4.2 IDENTIFICACION DEL FENOMENO POLITICO

En el transcurso de los ultimos afos la migracién de venezolanos se ha visto
reflejada en la ciudad de Bogota. Este fendmeno migratorio ha coincidido con un
aumento delincuencial y xenofobia dentro de la capital del pais. Esta migracion ha
generado distintas opiniones dentro de la poblacién en Colombia, incluyendo
malestar social debido al rechazo a la poblacion venezolana, y por otra parte la
aceptacion y apoyo hacia los migrantes que se vieron afectados por el régimen del
actual gobierno venezolano.

A partir del analisis realizado previamente de tendencias y noticias, se pudieron
identificar diferentes grupos de opiniones de usuarios en los medios y redes sociales
del pais. Con esto se determiné la variable de interés la cual es la aceptacion y/o
rechazo hacia los venezolanos en Colombia. A través del estudio realizado, se
encontraron diversas posiciones politicas y sociales que podrian influir en factores
como: el aumento delincuencial relacionado a los inmigrantes venezolanos,
disminuciéon de oportunidades laborales (falta de empleo), aumento de xenofobia
hacia los venezolanos, la aprobacion y/o intolerancia hacia los ciudadanos
venezolanos en el pais.

De estos factores, se identifican como principales actores a los ciudadanos
Bogotanos, que expresan su opinion con respecto a los factores del fendmeno
migratorio. Esto corresponde al estudio visto desde la perspectiva social del
fenémeno.

Por otro lado, desde el punto de vista politico, se busca analizar las acciones que
ha optado el gobierno para afrontar con este éxodo venezolano al pais vecino. Para
esto se identifican las opiniones y planes de ayudas realizados por parte del
gobierno colombiano, que pueden afectar los niveles de aceptacion o rechazo por
parte de los ciudadanos, con respecto a factores mencionados anteriormente
provocados por la migracion.

A partir de la indagacion realizada y el proceso investigativo, se establecio la
siguiente pregunta del problema con el fin de medir el nivel aprobaciéon de los
ciudadanos colombianos, con respecto al fendmeno identificado.

¢, Como se expresa la aceptacion o rechazo por parte de la poblacién colombiana,

respecto a la gestidon politica y social en relacién con el fendmeno de inmigracion
venezolana que ocurre en el pais?
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4.3 FASES DE METODOLOGIA CRISP - DM

El presente capitulo esta dedicado al desarrollo metodolégico. En este se presenta
como se llevé a cabo el proceso de seis fases que comprende la metodologia
CRISP - DM, de igual manera se muestran los pasos y diagramas que soporta el
artefacto planteado como solucion.

4.3.1 Fase 1 - Comprension del negocio

Consiste en la fase inicial y se enfoca en la compresion de los objetivos del proyecto
para después convertir el conocimiento de los datos en la definicién del problema
de mineria de datos y por ultimo se elabora un plan preliminar para lograr los
objetivos propuestos.

En la figura 10, refleja las actividades que componen la fase de comprension del
negocio.

Figura 10. Fase 1 Comprensién del negocio.

Determinar los Objetivos Evaluar la Situacién Elaborar el Plan del
del Negocio Proyecto

Fuente: Elaboracién 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 fendmeno politico identificado
(movimiento migratorio de venezolanos a Colombia) y el manejo que las entidades
politicas han tenido

Para esto se tendran en cuenta la siguiente variable en el fenémeno a analizar:

la aceptacion o rechazo de la poblacion colombiana a partir de las expresiones de
las redes sociales en relacion con la gestion politica con respecto al fenédmeno de
la inmigracion venezolana

Los datos se extraeran con base en estas variables de seleccion. Posteriormente
se hara un analisis de sentimientos en redes sociales que conlleve a identificar el
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MBPSC de la variable a caracterizar: Aceptaciéon o rechazo de la poblacién
colombiana, en relacion con la gestidon politica con respecto al fendbmeno de la
inmigracion venezolana

4.3.1.1.2 ;Por qué usamos mineria de datos para este propédsito?

La mineria de datos a través de sus diferentes practicas 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
fendmeno tan grande como lo es la politica y su papel dentro de redes sociales es
necesario identificar las interacciones y patrones que suceden dentro del sistema
estudiado. La mineria funciona como una herramienta bastante util para darle uso
sobre los datos recolectados y definir los factores, caracteristicas y semejanzas mas
relevantes que rigen el comportamiento de un fenémeno politico-social lo que
posteriormente permitird modelar la informacion y obtener el modelo descriptivo
deseado.

4.3.1.1.3 ;Cudles 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 sera 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
fendbmeno estudiado. Por ultimo, el tercer criterio de éxito seria el poder modelar
desde la perspectiva biopsicosocial y cultural tomando las interacciones y patrones
identificados gracias a la mineria de datos realizada, para este ultimo es
indispensable haber cumplido con los dos primeros criterios mencionados.

4.3.1.2 Evaluar la situacion

4.3.1.2.1 Desde el punto de vista politico/social en redes sociales
Para la identificacion del fendmeno politico que sera tratado a través de mineria de

datos para este proyecto de investigacion, en donde se realizara como desarrollo
tecnoldgico un modelo descriptivo para la comprension de los flujos de informacion,
actores e interacciones que rigen el comportamiento del fenédmeno, 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, ademas se tomé como parametro de busqueda, otras
fechas en donde no ocurrié ningun evento, con el fin de comparar y analizar las
opiniones de los ciudadanos a partir de Twitter, con respecto a la aprobacién de los
inmigrantes.
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4.3.1.2.2 Twitter

Se utiliza la red social Twitter como principal fuente de informacién y noticias, debido a que
sera el medio o artefacto por el cual se recolectaran, analizaran y verificaran los datos
obtenidos a través de un proceso de mineria de datos. Para realizar dicho proceso, se
contempla el uso de herramientas como Tweepy que es una libreria para Python la cual se
conecta con el APl de Twitter y permite obtener la captura de informacién, datos y
estadisticas de tweets de manera semiautomatica lo que permite agilizar el proceso de
conseguir los datos. Esta APl de Twitter tiene diferentes funcionalidades tales como la
publicidad: ya que permite la creacién de campafias publicitarias, seguimiento y alcance de
estas; analitica: ya que permite la recoleccioén y el analisis de los atributos de los tweets
recolectados en tiempo real; y por ultimo el acoplamiento: ya que permite la creacion de
bots y diferentes formas interactuar con usuarios de Twitter y generar contenido.

4.3.1.2.3 Anadlisis de tendencias en noticias y redes sociales.

Durante la indagacion de los temas mas relevantes tratados y discutidos en las noticias,
revistas y redes sociales, se tuvo una constante exploracién de las tendencias de Colombia
y Bogota durante los ultimos 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 aprobacién por parte de los colombianos, con
respecto a la inmigracion de ciudadanos venezolanos en el pais entre otras controvertidas
opiniones.

A partir de la exploracién y el andlisis de estas tendencias, se seleccionara como problema
de investigacién, para muestra del modelo a desarrollar, las opiniones mostradas por parte
de ciudadanos colombianos con respecto a la inmigracién de venezolanos en el pais y los
problemas que se han generado, conllevando a opiniones xenéfobas expresadas en la red
social Twitter.

Figura 11. Fuentes de noticias
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Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos c

ER - 3 R % 0 09 123+ | Predetemni v | 10 -

A B

Hipervinculo Titulo de la referencia Afio Publicacion
, | httpsfiwwer /2019/11/26/migraci 0-kilometros-entre-el-abandone-y-la
~ |-oportunidad Migracién venezolana: 4.500 kilimetros entre el abandone y la oportunidad 2019
3 |hitps /idata humdata iMMAP NA
+ | nttps:/imigrati orgles?i=stock_abs_&1=2019 PORTAL DE DATOS MUNDIALES SOBRE LA MIGRACION 2019
5 | hitps: pansion fa/migracion/i Elndmero de inmigrantes desciende en Venezuela
o |ntossAwww.acnur.org/notici 201 i igrantes-d tro-millones

-acnur-y html Refugiados y migrantes de Venezuela superan los cuatro millones: ACNUR y OIM 2019
7 dia-in-political. 77.php# ENREF_18 Role of Social Media in Political Communication 2019
N /2019/03/11/internet como-las-redes-sociales-imumpen-en-la- - Internet y elecciones: cémo las redes sociales imumpen en la comunicacién

politica 2019

9 |https fwww redal flatsRepo/5177/51775217701 himl Aspectos legales al utilizar las principales redes sociales en Colombia 2020
0 | https:/Awww mincit gov co/CMSPages/GefFile. aspx?quid=c52859bb-0056-46f8-a97d-c9d23ed 16098 Redes Sociales y Participacion N/A

hitps wwe semana switter-piden-l laudia-l daniel-quint

£ro/648910/ En Tuitter piden la renuncia de Claudia Lépez y Daniel Quintero 2020
2 |htp i i 1 la-alcaldesa-de-bogota-no-la-de-twitt Claudia Lopez: “yo soy la alcaldesa de Bogotd, no la de Twitter 2020
5 |Dttpsswww elempo lopez-la-alcaldesa-de-bogot . tima-de-acto-de-homofob

i2-536229 Las palabras de Claudia Lpez tras ser victima de ataque homofdbico 2020
4 |httpswww eltiempo fclaudia-l Icaldesa-de-bogota-dijo-que-al tan-metidos-en-la-c

riminalidad-546180 Claudia Lopez propone deportar a venezolanos metidos en el crimen 2020
5 | hitps/Awww.semana n-colombia-contra- Alerta por xenofobia en contra de los venezolanos en Colombia 2018
6 | hitps:fhwww. ic dolasi-se-mueve-la-xenofobia-contra-los-migrants edes/  Asi se mueve la xenofobia contra los migrantes venezolanos en las redes 2020
. |hitpsi/ielpai isociedad/2020-08-18/los-migrants lombi 1 demia-entre-Ja-vulnerabili Los migrantes venezolanos en Colombia afrontan la pandemia entre la

dad-y-la-xenofobia html vulnerabilidad y la xenofobia 2020
8 | hitps-fhwww ici Jamerica-latinal ia-protest fobia-cont 1 Protestas en Colombia provocan xenofobia contra migrantes venezolanos 2019
9 | hitps-fhwww renradio it lerta-brotes-de-xenofobia-contra-migrant lombia ONU alerta brotes de xenofobia contra migrantes venezolanos en Colombia 2019
20 | hitps /iwww elnacional irus-xenofobia-cont h lombia/ Con el virus la xenofobia contra venezolanos ha aumentado en Colombia 2020
. |hitpsi cnn.com/2020/04/05/alerta-colombia-ivan-duque-pide-solidari I Ivén Dugue pide solidaridad con los en medio de la
4 dio-de.l d d usi pandemia de coronavirus 2020
22 | hitps fwww eltiempo tra-claudia- fobos-fue-rechazada-550244 Rechazan tutela contra Lopez per supuestos comentarios xendfobos 2020
2 |hitps /fwww fla-oim-k ftra-de-1 fobia-hacia-los-migrant OIM lanzé campaiia en contra de la xenofobia hacia refugiades y migrantes

3020285 venezolanos 2020
2¢ | hittp-/iwww scielo org [v21n4/0122-8285-pacla-21-04-00960.pdf Xenofobia y periodismo: Colombia y la migracion venezolana 2018
25 | https:/fes wikipedia il Sentimiento antivenezolano 2020
26 | HDSTHww i lanza-cam I i fobi despl La OEA lanza una campafia contra la discriminacion y la xenofobia hacia los
~ | a2ados-20200625022157 html venezolanos desplazados 2020

Si, PERO NO AQUI

27| hitps: i 110546/620890/by 1019-es.pdf Percepciones de xenofobia y discriminacion hacia migrantes de Venezuela en

isAllowed=y Colombia, Ecuador y Perd 2019
25 |hitps i i [2020/06/12i d i itar-actos-d fobia-contra-los-migrantes- P dor De Colombia"Debemos Evitar Actos De Xenofobia Contra Los
~ | venezolanos-que-retomnan-a-la-fronteral Migrantes Venezolanos 2020

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.1.3 Elaborar plan del proyecto

En la ultima tarea propuesta en esta fase, se busca realizar un plan de proyecto que
facilite la organizacién durante la ejecucion del trabajo y donde se establezca el
tiempo estimado de cada etapa a partir de la aplicacion de la metodologia escogida.

Etapa 1: Se realiza una investigacion exhaustiva en noticias y redes sociales con el
fin de recopilar informacién 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 revision 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 preparacion de los datos (limpieza, construccion y aplicacion
de formatos) con el fin de facilitar la mineria de datos. Tiempo estimado. Tiempo
estimado: 4 - 5 semanas.

Etapa 4: Corresponde a la eleccion de técnicas de modelado y la aplicacién de
estas sobre los datos. Tiempo estimado: 5 - 6 semanas.

26



Etapa 6: Analisis de los resultados que se obtuvieron en la fase previa Tiempo
estimado: 2 - 3 semanas.

Etapa 7: Produccién de informes con los resultados obtenidos. Tiempo estimado: 1
- 2 semanas.

Etapa 8: Presentacién al beneficiario de los resultados finales Tiempo estimado: 1
semana.

4.3.2 Fase 2. Comprension de los datos

En la segunda fase se comienza la recoleccion 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 informacién de calidad para su posterior
estudio. En la figura 12, se refleja las actividades que componen la fase de
comprension de los datos.

Figura 12. Fase 2 Comprensién de los Datos

Recopilacién de los Descripcién de los Revision de los Datos Verificacién de la
Datos iniciales Datos calidad de los Datos

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.2.1 Recopilacién de los datos iniciales

Para la recopilacién de los datos, se hizo uso de la APl de Twitter, que permite la
recoleccion de tweets de la red social. Para lograr esto, se requiere solicitar acceso
al APl 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.

ax* on@:

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez enviada esta solicitud, fueron concedidos los Tokens o claves requeridos
para hacer uso de esta API.
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Figura 14. Credenciales aprobadas.

Account Application Approved Recibidos &5 B

Twitter Developer Accounts <developer-accounts@twitter.coms mar, 3 nov 2020 14:22 Yy &
parami ~

A inglés ~ > espafiol ~  Traducir mensaje Desactivar para: inglés

, Jeve oper Account Application Approved

Your Twitter developer account application has been
approved!

Thanks for applying for access. We've completed our review of your application, and
are excited to share that your request has been approved

Sign in to your developer account to get started.

Thanks for building on Twitter!

developer.twitter.com | @twitterdev
Twitter, Inc. 1355 Market Street, San Francisco, CA 94103

Fuente: Elaboracion propia.

Para esta primera tarea de esta fase, se obtuvo un conjunto de datos a través de la
extraccion de tweets, utilizando la APl 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 fendmeno migratorio.

Para la extraccion de estos datos, se seleccionaron diferentes rangos de fechas
dentro del afio 2020 y 2021. Se recopilaron tweets publicados durante los meses
septiembre, octubre y noviembre en donde a partir de la recoleccion 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 estacion de Transmilenio en la ciudad de Bogota. Por lo
que resultaron muchas interacciones en la red social, involucrando en menciones a
la alcaldesa de Bogota Claudia Lopez, asi 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
afo, en donde ocurrid un hecho delictivo en donde un ciudadano de nacionalidad
venezolana acabd con la vida de un policia nacional. Durante, se expresaron
muchas personas mediante Twitter para rechazar este hecho.

Para la extraccidon de estos datos se hizo uso de la coleccién de Full archive search
de la API de Twitter V.2 a través de la herramienta Postman para obtener la
recopilacion de estos datos.
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Figura 15. Extraccion mediante Full archive search collection.

aosoe@ 5

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de esa busqueda 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 dias.

4.3.2.2 Descripcion de los datos

Luego de conformado el dataset, haciendo uso de la libreria pandas profiling en
python se realizd un reporte de analisis 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
categdricas; las observaciones totales corresponden al niumero de datos alojados
dando como resultado un total de 10.764 observaciones. El dataset tuvo un total de
514 celdas vacias lo que representd una carencia de informacién del 1.2% en
relacion al total de celdas.
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Figura 16. Perfilamiento general de los datos.

Warnings o Reproduction

Dataset statistics Variable types

Number of variables 4 Numeric 2
Number of observations 10764 Categorical 2
Missing cells 514

Missing cells (%) 1.2%

Duplicate rows 0

Duplicate rows (%) 0.0%

Total size in memory 336.5KiB

Average record size in memory 32.0B

Fuente: Elaboracién propia.

En relacién con las variables obtenidas, encontramos que dos de tipo categoricas
tienen el atributo de High_Cardinality 10 que en estadistica descriptiva representa
aquellos datos que pueden tomar una gran cantidad de valores distintos [32]. En
relacion 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

text Distinct 10764
Categorical Distinct (%) 100.0%
HIGH CARDINALITY Missi o
UNIFORM issing
UNIQUE Missing (%) 0.0%
Memory size 84.2 KiB
created at Distinct 9596
Categorical Distinct (%) 89.1%
HIGH CARDINALITY Mi ~ o
UNIFORM issing
Missing (%) 0.0%
Memory size 84.2 KiB

Fuente: Elaboracion propia.

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

author _id Distinct 8150 Minimum 12864

Real number ®.q) Distinct (%)  79.5% Maximum  1.371208475 x 108

UL NG Missing 514 Zeros 0
Missing (%) 4.8% Zeros (%) 0.0%
Infinite 0 Negative 0
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0%

Mean 4.295877478 x 107 Memory size 84.2 KiB

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.2.3 Revision de los datos

En esta tercera tarea de la segunda fase, se validd visualmente que los datos
extraidos, fueran los esperados de la extraccion y necesarios para la construccion
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 actuen como ruido en la
aplicacion de los algoritmos, asi como también identificar inconsistencias del texto,
tales como emoticones, simbolos, caracteres especiales, entre otros caracteres que
pudieran complicar el proceso de analisis de sentimientos, para luego en la siguiente
Fase de preparacion de los datos (Fase 3) poder realizar una limpieza de estas
inconsistencias.

Para esta etapa, se especificdé en la herramienta postman los parametros de
busqueda mas utiles para el analisis. En primer lugar, el parametro de tweet.fields
que arroja valores como la fecha de creacién del tweet, el numero de identificacidn
del usuario que realizo la publicacidn, y las entidades que se mencionan en el tweet.
Otro parametro es el start_time y el end_time, especificando el afio, mes dia, 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 parametro de start_time ya que, al realizar la busqueda, la API arroja como
resultados los tweets mas recientes publicados desde la fecha final establecida
(end_time) hasta el ultimo 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 busqueda de los
tweets. También se aclaré el nuUmero maximo de resultados, que es 500 (dado que
es el limite maximo por consulta que permite la API).
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Figura 19. Parametros y valores definidos para la extraccion.

Query Params

KEY VALUE

tweet.fields

p-— created_at,author_id entities
end_time - 2020-10-30T22:55:002

- 500

max_results

- enezolano OR veneco OR venezolanos

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.2.4 Verificacién de la calidad de datos

Para esta ultima tarea, se comprobé que los datos (tweets) fueran reales,
escogiendo al azar varios tweets extraidos y realizando posteriormente una
busqueda manual del usuario de Twitter, dentro de la red social, e identificar el tweet
que fue extraido. Ademas, se verificé que el contenido de los tweets, fueran utiles
para lograr un adecuado analisis de opiniones, con respecto al modelo descriptivo
que se desea elaborar. Esta verificacion del contenido de los tweets se realizd con
respecto a la variable a medir de la validacion de la academia, en donde se mide la
aceptacion y/o rechazo de los usuarios de Twitter, acerca del fenémeno politico
escogido.

Para este proceso también se tuvo en cuenta la relacién de las entidades con los
términos de busqueda establecidos, con el fin de verificar que se mencionasen estas
entidades en los tweets relacionados al fendbmeno politico 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.

menos del 1% de lo.”,

created_at”: "2020-10-30723:58:53.006Z",
id": "1322327144563986433"
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Fuente: Elaboracion propia.
4.3.3 Fase 3. Preparacion de los datos

La fase de preparacion abarca todas las tareas necesarias para la construccion del
conjunto de datos finales que seran estudiados y utilizados en las herramientas de
modelado. Entre las tareas encontramos seleccidon de tablas, registros y atributos,
transformacion y limpieza de datos.

Ver la figura 21, refleja las actividades que componen la fase de preparacion de los
datos.

Figura 21: Fase 3 Preparacion de los Datos

. Construccion de los L. Aplicacién de formato a
Seleccion de los Datos Limpieza de los datos
datos los datos

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.3.1 Seleccion de los datos

Durante esta primera tarea de la preparacion de datos, se escogieron los datos que
fueran utiles para la construccién del dataset, seleccionando por region los tweets
que fueron recopilados, esto gracias a la ubicacidén geografica que fue extraida en
la recoleccion 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 regién en donde se estudia el fendmeno
politico-social escogido.

Luego de este proceso, se tomaron los archivos JSON resultantes de la busqueda
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:

e text: cadena de caracteres del texto obtenido de un tweet.

e author_id: Cddigo de identificacion del usuario de Twitter.

e entities: identificador de identidades mencionadas en el texto y otras

anotaciones como lugares.
e created at: fecha de publicacion del tweet.
e id: numero de identificacion unico de un tweet
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Flgulra 22. Campos resultantes de Ia extraccmn

Su Libertador fue venszolano. No lo olvide a la hora de encasillar. Y recuerde ademds gque muchos hermanos colombianes escogieron vivir en venszuela y viven

claudiaLopez”

2020-10-30T23:53:14, 0007
©93230081"

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.3.2 Construccion del conjunto de datos

Debido a que el formato inicial de los datos extraidos a través de postman se
encontraban en formato JSON fue necesario convertir los dataset extraidos en
archivos de tipo .xIsx. Ademas de esto, fue necesario unificar los diferentes archivos
obtenidos por consultas, ya que como se mencioné anteriormente, fue necesario
realizar varias peticiones en Postman con 500 tweets cada una. A partir de esto se
construyd un unico dataset de 32.454 datos para un evento socio politico.

Figura 23. Archivo JSON con datos extraidos.

Params @  Authorization ®  Headers (9)  Body  Pre-request Script  Tests  Settings Cookies
Bod H % oK 1 Save Response v
Pretty mQ

ClaudiaLopez"

created_a 2020-10-38723:58:14.0862",
id": "1322326952093230051"

F[jente: EIéB&acién propia.
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Figura 24. Archivo convertido con extension .xlsx de los datos extraidos.

A 8 T

1 |author_id text created_at

2 (1217237450530123777 RT @SeijasLesbia: Son sean tan falta de respeto.... Tengan un poco de dignidad, como se les ocurre este Twitter. La gente se esta muriendo. 2020-11-02721:44:55.000Z
3 [1274736262910243520 RT @PetroDivisa: El Capitalismo sin inversién Social se vuelve salvaje, depredador e inhumane. Muchos de los miles de venezolanos que retor. 2020-11-02T21:44:55.0002
4 [a046968707 Luego de varios meses cerrada debido a la pandemia de Covid-19, reabrimos nuestras puertas este lunes 02 de noviembre. Con distancia fisica, uso obligatoric de masc 2020-11-02721:44:50.000Z
5 (221104315 RT @CATERINAV: #2Nov Dice Gustavo Petro: 'Si le vendemos alimentos a Venezuela, los venezolanos no vendrian en masa a Colombia.En una prop. 2020-11-02T21:44:48.0002
6 222875387 RT @partidoUNT: #2Nov | Nuestro equipo de @untaragua se juramenta en el Comando Regional de cara a la Consulta Popular, comprometidos con t 2020-11-02721:44:45.000Z
7 4649138123 RT @VTVeanals: $AUDIOR, | Protector de Téchira, @FreddyBernal: Le hemos propuesto a Colombia que elaboremos un protocolo de ingrese para los. 2020-11-02T21:44:41.0002
8 622263524 RT @GNB_DeltaD619: $02Nov POLITICO-MILITAR VENEZOLANO #FANB #Cienci ania @GNBGD | @GNBoficialVE 2020-11-02721:44:40.0002
9 (274171163 RT @saludhernandezm: Ahora @Claudialopez culpa a Migracion Colombia por el asesinato del sefior en Transmilenio. ¥ estigmatiza a los venezol 2020-11-02T21:44:39.000Z
10 3346119844 RT @libertad003: ve#2Nov| | iFuego sagradol, es la llamarada que nuestra FANB arraiga en el mas profundo ser del Oficial y Soldado venezola... 2020-11-02721:44:39.000Z
11 [874318940054458368 RT @MercalTrujillo_: EFEMERIDES Este #2Nov se cumplen 40 afios del paso a la inmortalidad del maestro César Rengifo. Un gran artista venezol 2020-11-02T21:44:39.000Z
12 [974476269315338243 RT @RedRadioVe: vefg Este domingo, el jefe de Estado venezolano, @NicolasMaduro, informd la activacion de nuevas instalaciones médicas en 3 2020-11-02721:44:36.000Z
13 [708478690984726528 @itzeldt2388 @KattyValeroleal @elpais_america @realDonaldTrump No entiendo, los venezolanos apoyando a locotrump que cojones tienen, por eso estan jodidos  2020-11-02T21:44:35.0002
14 (77774057 RT @CarlosNovoT: Colaberacionistas, al lado de eso que llaman "izquierda mundial”, ligan per Biden. Otros, queremos que Trump repita.Es p... 2020-11-02721:44:35.0002
15 222875387 RT @partidoUNT: Exhortamos a todos venezolanos a participar unidos en la consulta popular, de esta manera haremos visible para Iz Comunidad 2020-11-02T21:44:34.0002
16 4649138123 RT @PetroDivisa: El Capitalismo sin inversién Social se vuelve salvaje, depredador e inhumano. Muchos de los miles de venezolanos que retor. 2020-11-02T21:44:32.0002
17 [a6ag138123 RT @ConElMazoDando: Beisbol profesi lano arrancs el 15 de noviembre https://t.co/ZY5q5fius2 #5DVictoriaperfects hitps/t.co/Som 2020-11-02T21:44:31.0002
18 [349856740014738457 RT @VTVcanalB: Presidente Maduro anuncia el inicio del béisbol para el 15 de noviembre#Flexibilizaci 2020-11-02T21:44:51.0002
19 (2332415768 R @taristeguieta: |AUCHI Tribunal espafiol niega extradicién de un venezolano por considerar legitimos a Tarek william saahymauke\ Moren. 2020-11-02T21:44:26.0002
20 (1649138123 RT i @Nic acogié propuesta de cultores venezolanos, que consignaren sus firmas, y decreté el #310ct com... 2020-11-02T21:44:24.0002
21 (505073107 RT @GNB_ ar\tldrngasl Desde |a (@GNB_Lara iniciamos desplegados esta semana de flexibilizacion de |a Cuarentena, bajo el método 7+7, instand. 2020-11-02T21:44:23.0002
22 [1294030786392465408 RT @NicolasMaduro: Mis felicitaciones y mi reconocimiento a los 3.432 nuevos profesionales que se suman a la batalla por la salud, por la v 2020-11-02T21:44:23.0002
23 [974476269315338243 RT @RedRadiove: SREDViral & Ante la imposibilidad de salir a comprar en algin establecimiento, un grupo de jévenes venezolanos decidieron | 2020-11-02T21:44:18.0002
24 [B06088458715671553 RT @VamosluntosNE: "Este 60 ganaremos |a Asamblea Nacional para acompafiar a nuestro Presidente @NicolasMaduro a garantizar la Pazy Iz pros 2020-11-02T21:44:15.0002
25 (1150552243 RT @teleiguana: Cada dia el filésofo y comunicader venezolano, Pérez Pirela @maperezpirela los acompafia #DesdeDondesea con reflexiones, ana 2020-11-02T21:44:14.0002
26 (124172948 Seguridad, el primer pensamiento de los venezolanos ante |a inauguracion de los cajeros dolarizados hitps://t.co/I7502H4]Mr 2020-11-02T21:44:13.0002
27 [13a4707382 RT @EugeniaTunja: @CarlosOAlbornoz Afortunadamente @MigracionCol respondis, claro y sencillo a la sra @Bogota @Claudialopez. https://t.co/W. 2020-11-02T21:44:12.0002
28 (302026759 RT @cmdtemiliciabl: @8 Los Milicianos continiian efectuando el abordae, concientizando al Pueblo venezolano sobre el Plan de Bioseguridad o. 2020-11-02T21:44:12 0002
29 [1073311668157980674 RT @sergioulloa1: Hay un descontrol total. Es impresionante |a cantidad de cubanos ilegales en Chile. ¥ hablamos s6lo de cubanos. Imaginen 2020-11-02T21:44:12.0002
30 (864410774 RT @dariomanuel: #LiberenaRodneyAlvarez Obrero plitico preso més Antiguo de #Venezuela su Delito defender a los trabajadores venezolano 9. 2020-11-02T21:44:10.0002
31 1036206139 RT @DonaNled_VE: ¢Quieres un “mejor pais"? Conviértete en un ejemplar. slideraC E) 2020-11-02T21:44:10.0002
32 (781451864 RT @E|_Cooperante: #2Nov (3 | Puerto Rico PR pide extradicion de un colombiano y un venezolano por trafico de cocaina hitps://t.co/128FvBkm. 2020-11-02T21:44:09.0002
33 178350656 RT @ReinaldoProfeta: Venezolanos que piensan votar por #Biden miren eso. https://t.co/eYAIAZHYEE 2020-11-02T21:44:08.0002
34 103707413 RT @SoyArepita: Soda Stereo tocando al amanecer en E| Cafetal #Caracas, Miguel Rios, Paralamas, Fito Paez.. Hace 29 afios (#2Nov 1951) com 2020-11-02T21:44:07.0002
35 (316093543 RT @JHdzA3: @AdamSmithFree Personas, seres humanos huyendo de regimenes: cubanos en balsas atraviesan el mar, venezolanos las trochas, por. 2020-11-02T21:44:05.0002
36 2767590820 Beishol profesional venezolano arranca el 15 de noviembre hitps://t.co/ZY5q5fWuS2 #8DVictoriaPerfecta https://t.co/SoMaatEyYs 2020-11-02T21:44:03.0002
37 (3245584270 RT @VilmaPREZEchev2: Ley de Inmigracion urgente, 150 venezolanos diarios, por frontera, quien mierda Gobierna este Pais, que tan dificil p 2020-11-02T21:44:00.0002
38 [733531024248832001 RT @ramonacosta33: Trump: "Hay una razén por la cual Biden atrae el respaldo del socialista colombiano Gustavo Petro, del venezolano Diosda 2020-11-02T21:43:58.0002
39 50472273 RT @VenezuelaQuilla: Smart Clinic, Unidad Mévil de Salud: Una oportunidad para Ia integracionla asociacion Venezolanos en Barranquilla se 2020-11-02T21:43:57.000Z
40 [917079245175828485 RT @melfossi: Los venezolanos les debemos HONOR a quienes con su vida dejaron en evidencia que el régimen revolucionario de HRCH y del ileg 2020-11-02T21:45:52.0002
41 (254333960 Seguimos luchando por recuperar s democracia en Venezuela. Los Comandos para la Consulta Popular, han sido jur en todo el pais, aloz cc 2020-11-02T21:43:44.000Z
42 [1320832516736110593 RT @VamosluntosNE: "Este 60 ganaremos |a Asamblea Nacional para acompafiar a nuestro Presidente @NicolasMaduro a garantizar la Paz y Iz pros 2020-11-02T21:43:44.0002
43 (305479775 RT @cmdtemiliciab1: B Los Milicianes continian efectuando el aberdaie, concientizande al Pueblo venezolan sobre el Flan de Bioseguridad o. 2020-11-02721:43:43.0002
44 [1286620867254984706 RT @greider_son: @]csigo Aqui los medios Venezolanos todos estén bajo las Ordenes de Régimen y siempre han dado ganador a Biden, aun sabien 2020-11-02T21:43:42.000Z
45 (737530153 RT @ilopezbbogota: @ AntonioSanguine @iuanadarcol El plan del Uribismo Duauismo, llenar el pais de Venezolanos para darles cédulas chimbas p 2020-11-02721:43:41.000Z

Fuente: Elaboracion propia.

Teniendo el dataset en el formato deseado, fue cargado en el programa y a través
de la libreria pandas se convirtié en un dataframe el cual nos permitié un mejor
trabajo sobre los datos.

Figura 25. Creacion de dataframe en Python utilizando Pandas.

[47] df = pd.read_excel('/content/data_1.xlsx")

df

text created_at  author_id

0 @AT_P8 @CaracolRadio @ClaudiaLopez Cual xenofo... 2021-03-11T712:59:54.000Z 1.354621e+18

1 @BluRadioCo @ricarospina @hectorriveross @Zule. 2021-03-11T12:59:51.0002 1.222109e+18

2 @pilysuspendida @mauro_riveral4 Veneco hpppppp. 2021-03-11T12:59:47.000Z 1.443747e+08

3 @anibal86co @ CaracolRadio @Millonariosco @Clau... 2021-03-11T12:58:40.0002 1.354621e+18

4 @Citytv Ahora que no lo deporte que pague por ... 2021-03-11T12:57:50.000Z 1.277993e+18
4530 RT @JULYNEIL1: @PTV_Noticias De Seguro Esos Ex... 2021-03-15T12:45:36.000Z 1.249912e+18
4531 @PTV_Noticias De Seguro Esos Extranjeros “Vene... 2021-03-15T12:45:17.000Z 1.249912e+18

4532 EN YOUTUBE IGUAL UN ODIO HACIA VENEZUELA Y MAD... 2021-03-15T12:42:31.000Z 4.954423e+08
4533 @Alejakls @luisferheroch Esta vieja asi sera d... 2021-03-15T12:33:30.000Z 1.370221e+18
4534 RT @Gatocabron13: Recibiendo buena verga de ve... 2021-03-15T12:31:22.000Z 1.307056e+18

4535 rows x 5 columns

Fuente: Elaboracion 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. Eliminacién de datos duplicados.

[ 1 df.drop_duplicates(subset ="text",
keep = False, inplace = True)

Fuente: Elaboracion 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 elimind el signho @ seguido del

usuario mencionado en el texto de un tweet.

Figura 27. Eliminacioén de etiquetas “RT” y @ en los tweets.

#Limpieza

remove_rt = lambda x: re.sub('RT @\w+: '," ",x)
rr = lambda x: re.sub("(@[A-Za-z@-9]+)", " ",x)
rrt = lambda x: re.sub("\s({[@#] \w_-1+)", " " , x)

#df ['texto_procesado'] = df['text'].apply(lambda x: limpiar_tokenizar(x))

df ['texto_preproc'] = df['text'].map(remove_rt).map(rr).map(rrt)
df
author_id text created_at texto_preproc
2 4.046969e+09 Luego de varios meses cerrada debido a la pand... 2020-11-02T21:44:50.000Z Luego de varios meses cerrada debido a la pand...
6 6.222635e+08 RT @GNB_DeltaD619: #02Nov POLITICO-MILITAR VEN... 2020-11-02T21:44:40.000Z POLITICO-MILITAR VENEZOLANO \n ...
1 7.084787e+17 @Itzeldt2388 @KattyValeroLeal @elpais_america ... 2020-11-02T21:44:35.000Z _america No entiendo, los venezolanos a...
12 7.777406e+07 RT @CarlosNovoT: Colaboracionistas, al lado de... 2020-11-02T21:44:35.000Z Colaboracionistas, al lado de eso que llaman ...

Fuente: Elaboracién propia.

Ademas, para este proceso de limpieza, se hizo uso de las librerias 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 puntuacién, numeros,
caracteres especiales, espacios en blanco, urls de paginas webs (palabras que
empiezan por "http"), y, ademas, se convirtié todo el texto en minusculas para una
mejor comprension de los datos.
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Figura 28. Uso de Regex para eliminar expresiones regulares en los textos.
° import re

def limpiar_tokenizar(texto):
Esta funcidén limpia y tokeniza el texto en palabras individuales.
El orden en el que se va limpiando el texto no es arbitrario.
El listado de signos de puntuacidn se ha obtenido de: print(string.punctuation)
y re.escape(string.punctuation)

# Se convierte todo el texto a mindsculas
nuevo_texto = texto.lower()

# Eliminacidn de pdginas web (palabras que empiezan por "http")
nuevo_texto = re.sub('http\S+', ' ', nuevo_texto)

# Eliminacidn de signos de puntuacidn
regex = LN ALV OO O 0 UL 0 G OO O VOO VOO TV O WD O]
nuevo_texto = re.sub(regex , ' ', nuevo_texto)

# Eliminacidn de nimeros
nuevo_texto = re.sub(™\d+", ' ', nuevo_texto)

#Eliminacidn de caracteres especiales
nuevo_texto = re.sub("\s{[@#][\w_-]+)", ' ', nuevo_texto)
re.sub(r®!+(?=.*\1)"," ", nuevo_texto)

# Eliminacidn de espacios en blanco miltiples

nuevo_texto = re.sub("\\s+", ', nuevo_texto)

# Tokenizacion por palabras individuales
nuevo_texto = nuevo_texto.split(sep = " ")

# Eliminacion de tokens con una longitud < 2
nuevo_texto = [token for token in nuevo texto if len(token) > 1]

return{nuevo texto)

Fuente: Elaboracién propia.

También se utilizé Regex para eliminar todos los emojis que fueron usados por los
usuarios en cada uno de los tweets.
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Figura 29. Eliminacién de emojis.

o import re
def deEmojify(text):
regrex_pattern = re.compile(pattern = "["

u"\UBBa1F&eR- \Uaaa1Fe4F"” # emoticons
u"\UBaalF3es-\UaaalFsFF” symbols & pictographs
u"\UBaa1F&ge- \UBee1F&FF" transport & map symbols
u"\U8aelFlEe- \WeealF1FF" flags (105)
L™ \UBaea256e- \Ueaaa2BEF" chinese char
u"\Ueaee27e2 - \Uaeea27ee"

"\Ueaae27682 - \Uaeea27ee"

"\Ueape24C2 - \UaealF2s1"

"\Usealfs2e-\Uaealfs37”

"\ueeeleeea- \Uagleff{"

"Yu2648-\u2e42"

"\u2600-\u2B55"

"\u2oad”

"\u23ct”

"\u23egd”

"\u231a"

"\ufeaf" # dingbats

"Yulea”

H oW W

E EEE EE E E E E E E

"1+", flags = re.UNICODE)
return regrex_pattern.sub{r"",text)

Fuente: Elaboracién propia.

En cuanto a la libreria NLTK, esta permitioé eliminar stopwords (palabras vacias) o
palabras sin significado cuya funcién es modificar o acompafar otras palabras.
Algunas stopwords son los articulos, pronombres, preposiciones, adverbios, entre
otras palabras. Esto se realiza con el fin de tener un mejor procesamiento de los
datos durante la etapa del analisis de sentimiento.
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Figura 30. Eliminacién de stopwords utilizando libreria NLTK.

° import nltk
from nltk.tokenize import word tokenize
from nltk.stem import SnowballStemmer
from nltk.corpus import stopwords

nltk.download('stopwords")
nltk.download(  punkt")

stop_words = set{stopwords.words('spanish’))

stop_words = stop_words.union{set(['me','si", "le’', 'da’, te ‘tus’, ‘a
‘por',’lo’, 'mis’', "ha’, el", "ti", es', 'del
‘los*, ‘en’, 'que’, 'y', e",'esos", 'h

def fast_preproc(text):
word_tokenize(text)
[word for word in words if not word in stop_words]

words

words
try:

text = * ".join(str(word) for word in words)
except Exception as e:

print(e)

pass

return text

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.3.4 Aplicacion de formato de los datos

Posterior a la construccion del conjunto de datos fue necesarios aplicar y cambiar
algunas columnas consecuencia de que al limpiar los datos y aplicar la libreria re
nos devuelve datos en formato de contenedor de listas llegando a dificultar la
aplicacion del analisis.

Asi se almacenaron los datos procesados.

Figura 31. Columna de datos procesados.

[no, es, xenofobia, es, realidad, ahora,
mante...

[ahora, que, no, lo, deporte, que,
pague, por,...

Fuente: Elaboracién propia.
Para convertir el formato fue necesario aplicar una funciéon corta que gracias al

método toString() transformo una lista de array en una sola cadena de texto por
cada array de la lista.
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Figura 32. Conversion de lista array en una sola cadena de texto.

procT = []
for i in df['texto_preproc'l:

procT.append(1listToString(i))
procT

‘ver imbécil si el veneco disparo contra el policia es porque hay agentes en las calles es que el veneco no le teme matar porque va rec
‘triple hp veneco',

'maldito veneco ojald se pudra en la cércel no llegue un enérgico juez lo deje libre’,

‘veneco hijo de puta’,

‘que tal bogotd si organizamos un plantén en la plaza mayor le éximos al gobierno sacar sin contemplaciones cudnto veneco aparezca en |
'vieja inepta la solucidn es sacar todo veneco que no aporte nada en el pais ayudar al colombiano los de acé si necesitamos esos progre
‘yo digo “qué veneco” unas veces al dia‘,

entonces el asesino del policia es veneco duquenomasvenecos',

‘veneco el problema realmente nunca fueron los peninsulares durante la guerra muerte los espafioles que peleasen por la republica eran t
‘me avisa cuando esa sarta de cabrones decida conversar como gente civilizada lo que no hay en venezuela es pueblo ni sociedad el venec
‘el sr los venezolanos les da trabajo garantias al colombiano la espalda no hay trabajo el veneco trabaja por menos plata los quiere ne
*tu perfil dice economista no periodista tratas de escribir como tal pero tu ignorancia te delata més millones de colombianos hicieron
'sapegato tierrio nveneco profundo entrecerrd los ojos prensé los labios ncésar carenero chocolate oscuro',

‘yo si veo que un veneco Le pega un policia conmigo también defiendo los policias punto’,

*venezolano los venezolanos son aguellos ciudadanos provenientes de venezuela pais ubicado en la parte septentrional de américa del sur
‘veneco muchos de ellos solo vienen ganarsela facil hacer daio gente trabajadora miserables de mier',

‘si lees esto veneco malandrin no mates para robar no mates no mates',

‘veneco claro pero estd rebelién fue més antipeninsular que anticriolla por lo menos se pretendia’,

‘veneco tenia que ser el hijo de puta’,

*arrugé la nariz cuando se acercd tanto de esa forma quién se cree para intentar intimidarlo asi vos qué noops se le salié lo veneco pe
‘veneco muchos de ellos solo vienen ganarsela facil hacer dafio gente trabajadora miserables de mier aclaro no son todos',

“la mayoria de mis problemas es porque soy veneco',

‘duque es mas veneco que colombiano’,

‘muy bien por el valiente policia que dié de baja al bandido veneco capturé al acecino de de su compaiero un saludo fuera venecos gonor
‘tanto que joden requisando gente buscando malandros hasta que se encuentran uno veneco',

‘veneco tenia que ser el hijo de puta',

‘el veneco magallanes’,

*sefiora claudia lopez con todo respeto pero se imagina si partir de ahora nosotros los comunicadores nos referimos usted en de esta mar
‘veneco shit',

‘el gol de la tambien sale de pelota parada pero no veo nadie webeando al veneco por eso',

'el hpta maté al policia era veneco sorpresa en redes no les gusta digan la nacionalidad porque alegan eso es xenofobia tal claro coma
'si fuera un colombiano el que la estuviese cortando estria preso pero como un veneco solo es “llamado de atencion” por qué todo el mur
‘veneco comparto aungue las consecuencias no me parecieron del todo malas sino ambivalentes ya gue muchos negros indigenas se unieron |
‘betancourtm no vale pero si era un veneco farma parte de la cultura venezolana admirar la belleza de la mujer si me gusta se lo digo r

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.4 Fase 4. Modelado

En esta fase se escogen y se aplican las técnicas de modelado y algoritmos que
mas se adecuen a el problema (sin restriccion de cantidad) se establecen los
parametros y valores optimos a utilizar. Ver la figura 33, refleja las actividades que
componen la fase de modelado.

Figura 33: Fase 4 Modelado

Construccion e
implementacion del
modelo de pruebas

Seleccion de la técnica
de modelado

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.4.1 Seleccion de la técnica de modelado

En esta primera etapa de la fase cuatro, se optd por utilizar la técnica de analisis
sentimental sobre los datos extraidos con la finalidad de obtener el tipo de polaridad
en cada uno de los tweets de estudio. Este proceso comenzd con el uso del API v2
de Twitter y Postman, que funcioné como herramienta para la extraccion de los
datos que conforman el modelo, para la limpieza de los tweets fue necesario el uso
del médulo re que funciona para identificar caracteres especiales, palabras y signos
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de puntuacidn a partir del uso de expresiones regulares, adicionalmente se utilizé la
biblioteca NLTK para lematizar el texto alojado en los tweets y la eliminacion de
stopwords; por ultimo se selecciond la técnica de analisis sentimental la cual busca
determinar la polaridad de los tweets extraidos para ello, fue necesario el uso de la
libreria VADER la cual nos proporcioné un modelo de analisis de sentimientos que
fue aplicado sobre el dataset, este modelo trabaja sobre unos rangos entre -1,1;
donde aquellos tweets que den unos resultados mas cercano a -1 corresponden a
una polaridad negativa mientras que aquellos mas cercanos a uno representan una
polaridad positiva, siendo 0 neutral.

4.3.4.2 Construccion e implementacion del modelo de pruebas

Para realizar el analisis sentimental sobre los tweets extraidos se hizo uso del
VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner), una libreria de python
especificamente para realizar analisis de sentimiento en redes sociales [33]. VADER
es una libreria Open Source que implementa una combinacion 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 asi el sentimiento general relacionado [33]. El modelo VADER tiene un
buen comportamiento gracias a una gran cantidad de Iéxicos de palabra que maneja
los cuales fueron extraidas de resefas y clasificadas manualmente por personas.

Entre las caracteristicas que mas destacan a VADER para el analisis de
sentimientos son las tres reglas que implementa:

e Incrementa la intensidad de la polaridad si reconoce un signo de
exclamacion. Ej.: jCuanto mas la escucho mas me gusta!

e Incrementa la intensidad de la polaridad si reconoce palabras en mayuscula
dentro de textos en minuscula. Ej.: nunca escucha NADA

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

Para hacer el analisis de sentimiento se programé un script en Python utilizando la
libreria de VADER modificada. La siguiente imagen contiene un extracto del codigo
implementado para evaluar los tweets.

El modelo implementado trae como resultado de analisis 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 segun los valores obtenidos por cada etiqueta son asignados a una
serie de listas para posteriormente ser representado de manera grafica y porcentual.
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Figura 34. Algoritmo para clasificar tweets por polaridad.

for tweet in tweets:

tweet_list.append(tweet)

analysis = TextBlob(tweet.text)
entidades.append(tweet.entities)
ubicacion.append(tweet.user.location)
score = SentimentIntensityAnalyzer().polarity_scores(tweet.text)
#diccionarios

neg = score['neg']

neu = score['neu']

pos = scorel['pos']

comp = score['compound"']

polaridad += analysis.sentiment.polarity

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 35. Condiciones para asignar una clasificacion al texto.

if neg > pos:
negativo_list.append(tweet)
negativo += 1

elif pos > neg:
positivo_list.append(tweet)
positivo += 1
elif pos == neg:
neutral_list.append(tweet)
neutral += 1
positivo = porcentage(positivo, noOfTweet)
negativo = porcentage(negative, noOfTweet)

neutral = porcentage(neutral, noOfTweet)
polaridad = porcentage(polaridad, noOfTweet)

Fuente: Elaboracion 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 seccion corresponde al analisis 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 seccion corresponde a las respectivas evaluaciones del modelo, la
primera con respecto a la validacion de la academia en donde se mide la variable
relacionada a la precision del modelo. Mientras que la siguiente evaluacién abarca
la validacion estatica que se realizo a través de una entrevista al representante del
grupo de investigacion Osiris&Bioaxis de la universidad el bosque, para medir la
utilidad del modelo para trabajos futuros.

5.1 Analisis de sentimientos general para todos los datos

Inicialmente, se realizd un analisis de sentimientos para todos los datos recopilados
en la extraccidon 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, quedé finalmente un conjunto de datos de 10.764.

Al total de 10.764 tweets que quedaron después del preprocesamiento se les aplico
el modelo VADER, clasificandolos segun la polaridad presentada en sus textos.
Como resultado se obtuvieron 6854 neutrales, 3203 negativos, 707 positivos como
se observa en la siguiente gréfica.

Figura 36. Porcentajes de tweets por cada etiqueta en grafica PieChart

Resultado de Analisis de sentimientos

positivo [6.6%]
. Neutral [63.7%)]
= negativo [29:8%]

Fuente: Elaboracion propia.

44



Figura 37. Cantidad de tweets por etiqueta.

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£fc75d858510>
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count_values_in_column(df,"sentiment")

Total
neutral 6854
negativo 3203

positivo 707

Fuente: Elaboracion propia.
Se agregaron al dataframe las columnas correspondientes a la polaridad de cada

dato, junto a la subjetividad, el resultado del analisis de sentimiento (si es neutral,
negativo o positivo) y los valores arrojados para cada una de estas categorias.
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Figura 38. Dataframe con columnas de etiquetado.
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Fuente: Elaboracion propia.

Se obtuvo también la suma de todos los valores anteriores, dentro de la columna
compound, y se generd un reporte estadistico en donde se observa la suma total
(count), el promedio (mean) la desviacion estandar (std), el elemento con el valor
mas bajo (min) y los cuartiles en valores porcentuales (25%, 50%, 75%, max).

Figura 39. Datos estadisticos de la métrica compound.

df ['compound'].describe()

count 10764.000000

mean -0.101257
std 0.246730
min -0.970500
25% -0.296000
50% 0.000000
75% 0.000000
max 0.861900

Name: compound, dtype: float64
Fuente: Elaboracion propia.

Se encontr6 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 minimo 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
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valor maximo 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% o0 mas presentan
polaridad entre neutral y positiva.

A partir de los sentimientos resultantes, se construyé una coleccién 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 generé 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 mas repetidas categorizadas por
sentimiento.

Figura 40. Creacion de dataframes distinguidos por etiqueta.
Creacion de Dataframes para sentimientos positivos, negativos y neutrales

° df_negativo = df[df["sentiment”]=="negativo"]
df_positivo = df[df["sentiment”]=="positivo"]
df_neutral = df[df["sentiment"]=="neutral"]

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 41. Nube de palabras del total de tweets.

~ Wordcloud para todos los tweets

° create wordcloud(df["texto procesado™].values)

C» Word Cloud creada satisfactoriamente

:venezolano=

I'.-1 F*"ll" Hi—"r]i]

clau 1a lopez
al Ca xenofobia

culpa -_' dlL desa bogota
b .
colo blanOﬁﬂj
Fuente: Elaboracion 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
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busqueda principales como “venezolano”, seguido de la entidad politica mas
mencionada que fue la alcaldesa de Bogota Claudia Lopez.

Figura 42. Nube de palabras de los tweets con etiquetado positivo.

~ Wordcloud tweets positivos

[ 1 create wordclouwd{df positivo["texto_procesado”].values)

Word Cloud creada satisfactoriamente

'cla”gla lQpez

Xeno Jlgtantes ] arae e
venezo ano
discurso_ bogota favor '

sefiora g
walcaldes
fnl @I
Fuente: Elaboracion 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 mas utilizado para referirse a los migrantes venezolanos en el pais.
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Figura 43. Nube de palabras de los tweets con etiquetado negativo.

Wordcloud tweets negativos

o create wordcloud({df negativo["texto procesado™].values)

s Word Cloud creada satisfactoriamente
impuestos- quieren

a

qued

=
m

@ yenszuela

col u:u'nt-i;s e b'él'éerc

Fuente: Elaboracion propia.

Entre las palabras mas frecuentes en la nube de palabras para los tweets negativos,
se encuentran “veneco”, “xenofobia” y “carcel”, que son las mas presentes en los
comentarios de rechazo por parte de la poblaciéon colombiana con respecto a los

actores principales del fendmeno politico.
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Figura 44. Nube de palabras de los tweets con etiquetado neutral.

~ Wordcloud tweets neutrales

[ 1 create_wordcloud({df_neutral["texto procesado”].values)

Word Cloud creada satisfactoriamente

usted f declara ne

ida

claudia dec'“ ! .
alcaldesa bogot g
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D"'

_G':.

(=

nes
pals

‘_/xenofobia
Fuente: Elaboracion propia.

En la nube de palabras correspondiente a los tweets clasificados como neutrales,
encontramos términos imparciales como venezolano, colombiano, Bogotd, Claudia
Lopez, y entre otras palabras que no tienen una tendencia ni positiva ni negativa.

Se realiz6é un analisis 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 ultimo un promedio de 80 caracteres para los tweets
neutrales.
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Figura 45. Longitud promedio de los tweets por cada etiquetado.

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£c75d98c250>
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Fuente: Elaboracion propia.

Para el segundo caso se realizé 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 segun etiquetado.

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0x7£c75d716850>
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Fuente: Elaboracion propia.

Se realiz6 un analisis 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 mas recurrencia dentro de los tweets analizados.
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Para N-grama de 2 palabras, encontramos en su mayoria palabras neutrales, entre
las que destacan: claudia Lépez, ser veneco, venezolanos Colombia, venezolanos

delincuentes, entre otros.

Figura 47. N-grama de dos palabras generado a partir del total de tweets.

('claudia 1épez', 81),

('cantor pueblo', 77),

('hace afios', 69),

('cubanos venezolanos', 69),
('nicolads maduro', 66),

('ee uu', 65),

('mandela venezolano', 64),
('venezolanos colombia', 60),
('ser veneco', 53),

('palabra veneco', 53),
('mayoria venezolanos', 52),
('ciudadanos venezolanos', 52),
('gobierno venezolano', 50),
('hermanos venezolanos', 48),
('declaraciones alcaldesa', 48),
("migracién colombia', 47),
('debe ser', 44),

("consulta popular', 38),
(*activista politico', 38),
('colombianos venezolanos', 37),
('venezolanos colombianos', 36),
('venezolanos delincuentes', 36),

Fuente: Elaboracién propia.

Para el N-gramas de 3 palabras se encuentra en su mayoria la presencia

de

palabras de caracter o polaridad neutrales, destaca en este la presencia de
menciones sobre la alcaldesa de Bogota.
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Figura 48. N-grama de tres palabras generado a partir del total de tweets.

('declaraciones alcaldesa bogota', 40),
('alcaldesa bogota venezolanos', 27),
('ali primera voz', 24),

('voz inspiracidén aliento', 24),
('inspiracidén aliento pueblo', 24),
('aliento pueblo venezolano', 24),
('misico cantante compositor', 24),
('ely rafael primera', 24),

('personas humildes quieran', 24),
('humildes quieran alguna', 24),
('quieran alguna ayuda', 24),

('alguna ayuda econdmica', 24),
('ayuda econémica pequeha', 24),
('econbmica pequena concluir', 24),
('pequefia concluir pequeiio', 24),
('concluir pequeiio negocio', 24),
('leopoldo lépez mandela', 23),
('oficiales venezolanos alertaron', 23),
('venezolanos alertaron nicolas', 23),
('alertaron nicolas maduro', 23),
('venezolano ali primera', 23),
('1l6pez mandela venezolano', 22),
('pueblo venezolano ali', 22),
('cantante compositor poeta', 22),
('cantante eterno ali', 21),

{'aternn ali nrimara' 21)

Fuente: Elaboracién propia.
5.2 Analisis de sentimientos para los datos relacionados a las entidades

Luego de realizar el procesamiento y analisis de la informacion de los tweets
extraidos, se construyd un nuevo conjunto de datos en donde se almacenaron
unicamente todos aquellos Tweets en donde se mencioné alguna entidad politica,
a través de la mencion de una cuenta distrital de Bogota o del pais completo. Entre
estas se encuentran Claudia Lopez, alcaldesa de Bogota, GobiernoBTA, Duque,
Ivan Duque, Gustavo Petro, Migracion Colombia. De esta manera se obtuvieron 962
tweets con dichas menciones.
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Figura 49. Dataset de las entidades identificadas.

[3] df = pd.read excel{'entities-1.xlsx")

[6] df

Entidad Tuweet

0  Alcaldesa de Bogota RT @Javier_Chirinos: Segun la Alcaldesa de Bog...
1 Claudia Lopez RT @MNoticiasCaracal: "Deberiamos deportarlos s...
2 Claudia Lopez RT @BluRadioCo: Claudia Lopez propone deportar...
3 Claudia Lopez RT @JuanCamilo: #lnseguridadEnBogotakEs consecu...
4 Claudia Lopez RT @tavo2366: Segin Claudia Lopez, éramos unr...
957 GobiemoBTA @AlcaldChapinero @GobierncBTA Vengan, ya que ..
958 GobiemoBTA  @LuisErnestoGL @GobiernoBTA @5aninPazC Totalme...
959 GobiemoBTA {@SaninPazC [@GobierncBTA Gracias por la denunci...
960 GobiemoBTA {@AlcaldChapinero [@GobiermoBTA Gracias! También. ..
961 GobiemoBTA RT {@camilocogollo11: Hoy terminamos nuestras v...

962 rows = 2 columns

Fuente: Elaboracién propia.

Posteriormente se utilizé un histograma que representa graficamente la distribucion
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.
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Fuente: Elaboracion propia.

A partir de esta grafica, podemos observar que las entidades con mas frecuencia
de menciones en los tweets recolectados son Claudia Lopez y Gobierno BTA,
seguido de alcaldesa de Bogota. Esto se debe principalmente a los rangos de fecha
establecidos para la busqueda y recoleccidon de datos, ya que la mayoria de estas
fechas estan relacionadas a hechos delincuenciales ocurridos en Bogota. Estos
dias fueron tomados como referencia de busqueda puesto que, a partir de estos
hechos ocurridos en la ciudad de Bogot4, hubo una alta interaccidon en las redes
sociales e intercambio de opiniones por parte de los usuarios, en donde
mayormente se menciono a la alcaldesa de la ciudad de Bogota.

Posterior a esto, se agregd la columna de sentiment al conjunto de datos de las
entidades mencionadas. Esta columna corresponde a la clasificacién otorgada a
cada tweet a partir del analisis de sentimientos realizado anteriormente. De esta
manera obtuvimos todos los datos clasificados por neutrales, positivos, o negativos.
A continuacion, se agruparon los tweets por estas polaridades y se construyeron
tres subconjuntos de datos para cada una de las categorias.
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Figura 51. Creacion dataframes por cada etiqueta de las entidades

identificadas.
[ 1 neutral = polaridades.query{"sentiment == “neutral’'")
positivo = polaridades.query({“"sentiment == ‘positivo’")
negativo = polaridades.query({“"sentiment == ‘negativo’")

[ 1 neutral

h o W N D

955
957
959
960
961

Entidad

Alcaldesa de Bogota
Claudia Lopez
Claudia Lopez
Claudia Lopez

Claudia Lopez

GobiemoBTA
GobiemoBTA
GobiemoBTA
GobiemoBTA
GobiemoBTA

698 rows = 3 columns

Fuente: Elaboracion propia.

texto_procesade sentiment

segun alcaldesa bogota delinguir accion inhere. .
claudia lépez propene deportar * contemplacion...
consecuencia dejar manos claudia lopez venszol...
sagln claudia ldpez remanso paz hermanos venez. ..

aplausos claudia lopez crea xenofobia dura par...

vez usar dineros recompensas deben usarlo paga...
vengan tan diligentes salle fritos transporte ..
gracias denuncia haremos revision respectiva c...
gracias vallaron pargue publico carrera calle

hoy terminamos visitas alcaldias locales parte...
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Figura 52. Dataframe de entidades mencionadas en tweets negativos.

[16] negativo

Entidad texto_procesado sentiment

1  Claudia Lopez “ debariamos deportarlos contemplacion ” claud. . nagativo
T Dugque don youtuber retos divertidos dugue visto mal ... negativo
9 Claudia Lopez  colombiano venezolano asumir consecuencias ser... negativo
10 Claudia Lopez xenofobia nadie menos venezolanos ademas deuda. . negativo
12 Claudia Lopez ninguna excepcion venazolanos buen obrar mal o nagativo
947 GobiemoBTA corona halloween ciudad control negativo
948 GobiemoBTA solucion terminar extorsiones poner agentes po... negativo
949 GobiemoBTA claudia ldpez inepta farcsante miserable menti... negativo
950 GobiemoBTA tranco calle totalmente imposible policia regu... negativo
958 GobiemoBTA totalmente ilegal calle pobras ricos colombian... negativo

219 rows = 3 columns

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

° positivo

Entidad texto_procesado sentiment
a8 Duque favor pueden decir fascista corrija éste discu. . positivo
15 Alcaldesa de Bogota sefora alcaldesa dios informese discriminar ve. .. positivo
40 Alcaldesa de Bogota duras critica recibido alcaldesa bogota claudi... positivo
75 Alcaldesa de Bogota sepaque hondo rechazo generado recientes decla. .. positive
80 Alcaldesa de Bogota aungue diferencias sra alcaldesa acuerde postu... positive

103 Alcaldesa de Bogota claudia lépez materalizacion contradicciones . positivo
116 Alcaldesa de Bogota cuestion claudia venido hace rato discurso est... positivo
162 Alcaldesa de Bogota rechazamos declaraciones sefiora alcaldesa insi... positivo
207 Claudia Lopez claudia lépez pelé cobre comentario xendfobo v positive
209 Claudia Lopez claudia lépez peld cobre comentario xendfobo wv._. positive
218 Claudia Lopez sefiora alcaldesa dios informese discriminar ve. . positivo
226 Claudia Lopez claudia lépez peld cobre comentario xendfobo v._. positivo

Fuente: Elaboracion propia.

Esto se realiz6 con el fin de formar histogramas, para visualizar la frecuencia de las
entidades mencionadas en los tweets, por cada una de las categorias relacionadas
a la polaridad de sentimiento.
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Figura 54. Histograma cantidad de menciones de cada entidad en tweets
neutrales.

Histograma de tweets neutrales por entidad
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Fuente: Elaboracion propia.

En este primer histograma realizado para medir la frecuencia de los tweets neutrales
por entidad, se observa que la mayoria de los tweets neutrales, se relacionan con
la mencién de la cuenta GobiernoBTA, seguido de Claudia Lépez. Se puede
observar que, de los 698 tweets con clasificacion neutral, mas 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.

Histograma de tweets positivos por entidad
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Fuente: Elaboracion propia.

En este segundo histograma se observa que la mayoria de los tweets positivos,
son relacionados con Claudia Lépez. 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 Lopez.

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

Histograma de tweets negativos por entidad
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Fuente: Elaboracion propia.
Este ultimo histograma corresponde a la frecuencia de tweets negativos en donde

se mencionan a las entidades. En esta se encuentra nuevamente Claudia Lopez
seguido de alcaldesa de Bogota, con mas frecuencia en los tweets negativos.
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Con esta observacion se puede inferir que las entidades con mas menciones en los
tweets negativos corresponden a la cuenta de la alcaldesa de Bogota claudia Lopez,
seguido del término que se le denomina que es alcaldesa de Bogota. esto refleja
gran rechazo de los usuarios de las redes sociales hacia la alcaldesa con respecto
al actual fenémeno migratorio de venezolanos en Colombia.

Figura 57. Modelo sintetizado correspondiente a los dos analisis de

sentimientos.
RECOLECTADOS

10.764 TWEETS

963 PROCESADOS

PROCESADOS
CON ENTIDADES
NEUTRALES 53.6% POSITIVOS 6.5% NEGATIVOS 29.7% NEUTRALES 72.4% POSITIVOS 4.6% NEGATIVOS 22.7%
6.854 DATOS 707 DATOS 3.203 DATOS 608 DATOS 45 DATOS 210 DATOS
CLAUDIA LOPEZ CLAUDIA LOPEZ CLAUDIA LOPEZ
21.5% 31% 118%
203 DATOS 30 DATOS 114 DATOS
MEDIA DE LAS
POLARIDADES
Rt ALCALDESA DE ALCALDESA DE ALCALDESA DE
BOGOTA 107% BOGOTA 0 7% BOGOTA 4 6%
104 DATOS 7 DATOS 45 DATOS
DUQUE 0% DUQUE 0.10% DUQUE 0.10%
S ONGITID 0DATOS 1DATO 1DATO
PROMEDIO POR
TWEETS
GUSTAVO PETRO GUSTAVO PETRO GUSTAVO PETRO
155% 0% 103%
15 DATOS 0DATOS 10 DATOS
" GOBIERNO GOBIERNO GOBIERNO
NEUTRALES 80.3 POSITIVOS 108.56 SR BOGOTA 23.5% BOGOTA 0.72% BOGOTA 425%
: 323 DATOS 7 DATOS 41 DATOS
I [ [
IVAN DUQUE 2.9% IVAN DUQUE 0% IVAN DUQUE 05%
28 DATOS 0DATOS 5 DATOS
MIGRACION MIGRACION MIGRACION
COLOMBIA 2 07% COLOMBIA 0% COLOMBIA 0 4%
20 DATOS 0DATOS 4 DATOS

Fuente: Elaboracién propia.

5.3 Evaluacién del modelo

5.3.1 Validacion de la academia

Para realizar la evaluacion del modelo, se valido la variable correspondiente a la
validacién de la academia que corresponde a la precision del modelo. Para esto se
definid inicialmente un entrenamiento del modelo con los datos resultantes

obtenidos del analisis 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 evaluacion.

Figura 58. Division del dataset para datos de entrenamientos y de pruebas.
[86] from sklearn.model_selection import train_test_split

[87] x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(all_features, data.sentiment,
test_size=0.25)

Fuente: Elaboracion propia.

De estos 2691 datos, 1864 tweets fueron clasificados correctamente en relacion 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.

[94] print(f'{correct} clasificaciones correctas"')

1864 clasificaciones correctas
[95] incorrect = y_test.size - correct

[96] print(f'{incorrect} clasificaciones incorrectas"')
827 clasificaciones incorrectas

Fuente: Elaboracién propia.

De esta manera, con ayuda de la libreria sklearn.metrics, se evaluaron métricas
tales como la precision, que es definida como el numero de verdaderos positivos
divididos entre el numero de verdaderos positivos mas 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 evalua 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 evaluacién, se puede observar que para
la polaridad positiva se obtuvo una precision 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 precision y un
recall relativamente altos (0.81% y 0.74%). Con esto se puede deducir que el
modelo clasifica de manera correcta la mayoria de los tweets con sentimiento
negativo.

Por ultimo, para la etiqueta neutral se obtuvo una baja precision 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 evaluacién del modelo.

Il
° print(classification_report(y_test, classifier.predict(x_test), target_names=['positivo','negativo','neutral'l]))

precision recall fl-score support

positivo 9.53 0.72 0.61 819

negativo 2.81 0.74 0.78 1688

neutral 0.47 0.10 0.17 184

accuracy 0.69 2691

macro avg 09.61 0.52 0.52 2691
weighted avg 2.71 0.69 0.69 2691

Fuente: Elaboracion propia.
5.3.2 Validacion estatica
En esta seccidén de evaluacion del modelo, se validé la variable correspondiente a
la validacion estatica en donde se evalua la utilidad del modelo a partir del nivel de

satisfaccion expresado en la opinion por el co-lider del grupo de investigaciones
OSIRIS & BIOAXIS de la Universidad El Bosque.
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Para realizar esta evaluacion se realizd 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 problematica social

2. cultural que se adapte a la creacién de un modelo BPSC?

3. ¢Cree usted que la variable seleccionada fue la apropiada para estudiar el
fendmeno politico definido?

4. ;En el artefacto implementado se identifican los actores principales
relacionados al fendmeno politico estudiado?

5. ¢En el artefacto implementado se relacionan las interacciones de la
poblacion con las principales entidades o actores politicos identificados?

6. ¢Qué habitos y creencias se logran identificar en el modelo descriptivo?

7. ¢Es posible adaptar el modelo implementado en estudios futuros
seleccionando un fenémeno politico social diferente?

8. ¢Elmodelo satisface sus necesidades para el estudio de fendmenos politicos
a partir de la informacion 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
investigacion 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 problematica social cultural que se adapte a la creacion
de un modelo BPSC?, el investigador respondio lo siguiente:

A partir del contexto planteado y de los resultados mostrados, si es posible
identificar una problematica social. Gracias a los resultados en donde se pudieron
observar términos despectivos, se puede encontrar una problematica de juicio y
rechazo a los migrantes provenientes de un pais distinto. El ingeniero coloca como
ejemplo su situacion personal de cuando vivio en la ciudad de Caracas, Venezuela
durante dos afios, en donde pudo percibir en esa época la discriminacion hacia
ciudadanos colombianos que emigraron a Venezuela entre los afios 70 y 80, en
donde se escuchaban palabras despectivas hacias estas personas, sin embargo,
resalta que muchas veces, esas palabras despectivas son utilizadas cuando los
migrantes cometen actos incorrectos y delincuenciales en el pais destino.

Sin embargo, resalta que esta opinidbn es un poco ignorante con respecto al
conocimiento de los hechos ocurridos, y asegura que gracias al modelo BPSC
podria reflejar de manera objetiva la situacion 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 fenémeno politico 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 relacion con
venezolanos que estudian o trabajan dentro de Colombia de manera honesta, esto
de manera que se genere un estudio mas cualitativo con mayor cantidad de
resultados. Como recomendacién futura el ingeniero Carlos plantea la posibilidad
de determinar que tanto dafo causa las opiniones mostradas en los tweets con
relacion al fendmeno escogido.

Para la tercera pregunta (3) ¢En el artefacto implementado se identifican los
actores principales relacionados al fenémeno politico estudiado? la respuesta
fue que:

Si, se logra identificar ciertos actores en los resultados como lo son la poblacién
venezolana en Colombia, la alcaldesa, el presidente, el ex candidato a la
presidencia Gustavo Petro entre otros, sin embargo el ingeniero Carlos plantea
recomendacion a futuro clasificar en grupos aquellas personas que se expresan en
relacion al fendmeno, 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 juridica) 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
caracterizacion.

Siguiendo con la cuarta pregunta (4) ¢En el artefacto implementado se
relacionan las interacciones de la poblaciéon con las principales entidades o
actores politicos identificados? la respuesta fue la siguiente:

Esta respuesta esta relacionada con la respuesta de la anterior pregunta, ya que se
debe un poco mas sobre los actores, con mas 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 analisis de sentimientos de los tweets, pero no se realiza un analisis de las
relaciones entre las entidades. Al no realizar un estudio de los actores, no se puede
obtener un analisis 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 habitos y creencias se logran
identificar en el modelo descriptivo?, se obtuvo la siguiente respuesta:

A partir de los resultados se logran identificar unos posibles habitos como puede
ser: la expresion de opiniones generalizadas en la red social Twitter sin tener una
informacion veridica respecto a lo que se opina, esto como resultado de acciones
de una minoria de personas en relacion 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 poblacion venezolana.

En la sexta pregunta (6) ¢(Es posible adaptar el modelo implementado en
estudios futuros seleccionando un fendmeno politico social diferente?, se
obtuvo como respuesta que:

Si es posible, ya que hay fendbmenos que si se pueden trabajar bajo la variable de
aceptacion y/o rechazo, y expone como ejemplo la situacién de polarizacion politica
en Colombia.

En la pregunta siete (7) ¢ El modelo satisface sus necesidades para el estudio
de fenémenos politicos a partir de la informacion recopilada mediante las
redes sociales?, el ingeniero Carlos respondié que:

Si fueron utiles los datos recopilados para estudiar este fendmeno, adicionalmente
el grupo de investigacion tiene interés en el método de recoleccion, para poder ser
replicado en clases de primeros semestres de la carrera de ingenieria de sistemas.
Ademas, el modelo puede ser utilizado para encontrar una mejor toma de decisiones
a partir del arbol de resultados obtenidos.

Para la octava y ultima pregunta (8) ¢La técnica de modelado escogida fue
pertinente para medir la variable establecida?, la respuesta fue la siguiente:

Segun los resultados obtenidos y el uso de esta técnica en estudios previos se
considera que fue pertinente utilizar un analisis 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 matematicamente preciso
ya que se basa en un estudio de léxicos es recomendado hacer un ajuste de
precision al modelo en relacion con el etiquetado neutral para una mejor
clasificacion.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS/ DISCUSION

En primer lugar, la eleccion de la metodologia seleccionada fue la mas apropiada
para el desarrollo de este proyecto, debido a su correcta estructuracion dividida por
fases, que facilitd una mejor comprension de la estructura del proyecto con respecto
a las necesidades especificas 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 ejecucion 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 fenémeno politico
de estudio. Esto fue conversado con el cliente para definir puntualmente el
fendmeno, ya que en primera instancia se habia establecido estudiar la aceptacién
y rechazo de la poblacion colombiana con respecto a la gestion de la alcaldesa de
Bogota Claudia Lopez. Posteriormente esto fue modificado y aprobado para
estudiarla aceptacién y/o rechazo de la poblacion colombiana a partir de las
expresiones obtenidas mediante la red social Twitter relacionadas con el fendmeno
de la inmigracion venezolana.

Otro inconveniente que surgio durante el desarrollo del proyecto fue con respecto a
la eleccion de la herramienta a utilizar para la extraccién y recoleccion de los datos.
Esto dado que inicialmente se propuso utilizar Tweepy como libreria para la
recoleccion de los datos, sin embargo, luego de revisar los limites de datos
extraidos, se decidio realizar un web scraping a paginas web de noticias y extraer
las noticias mas significativas con respecto al fendbmeno escogido. Dado que esta
ultima opcidén no se adapto al objetivo principal del proyecto, se decidié utilizar la
herramienta tag explorer para recopilar tweets de Twitter. Esta herramienta no
permitié extraer tweets entre un rango de fechas en especifico, por lo cual, luego de
varias pruebas, se descartd. Finalmente, luego de indagaciones en otros proyectos
similares revisados, se determiné utilizar la API de Twitter para realizar la extraccion
de los datos correctamente cumpliendo con todos los requisitos solicitados.

Para el cumplimiento de los objetivos especificos uno y dos fue necesaria la
aplicacion de ciertas herramientas y documentos que ayudaron agilizar el proceso
en la construccion del corpus bibliografico, redaccién del estado del arte y marco
tedrico. La matriz de estado de arte permitié tener un orden sobre las bibliografias
que sirvieron de apoyo para la composiciéon del documento y el desarrollo del
artefacto; la evaluaciéon de calidad permiti6 escoger aquellos trabajos que
cumplieron con una buena puntuaciéon lo que a su vez significa que poseian
informacion util y de calidad, para dar cumplimiento con la evaluacion de calidad fue
necesaria realizar una investigacion en Web Of Science la cual nos permitié conocer
aquellos documentos mas relevantes en las areas de interés y los autores
relevantes.
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Por ultimo, se generé6 un documento donde se clasificaron componentes
encontrados en los trabajos consultados esto permitié tener idea de que fendmeno
podriamos escoger para modelar, qué herramientas utilizar para el modelo o donde
encontrar los datos para el estudio.

El objetivo tres fue el de mas extenso trabajo y donde mas cambios se presentaron,
para dar finalizado con este objetivo fue necesario una ardua investigacion inicial
para determinar qué herramientas serian las ideales para la extraccion de los datos,
procesado y modelado teniendo en cuenta esto el siguiente paso fue extraer los
datos que tuvieran mayor cantidad de informacién de calidad y veridica, luego de
utilizar numerosas herramientas se definié la API para la extraccion desde postman
ya que era la que permitié mayor extraccion de tweets en el menor tiempo posible.

El modelo implementado logré cumplir con el propdsito planteado en este proyecto,
en donde se deseaba analizar los comentarios de las personas a través de Twitter,
ya que mostré un adecuado funcionamiento con respecto a la clasificacion que se
buscaba con el conjunto de datos obtenidos. Con esta informacidon se pudieron
analizar cada dato y sacar una polaridad aproximada al sentimiento presentado en
cada tweet. Luego de analizar los datos sobre el fendmeno escogido, se obtuvieron
como gran parte de los resultados, valores neutrales con respecto al fendmeno
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 poblacidén colombiana. Y por ultimo se encontré que la polaridad positiva,
fue la de menor impacto y presencia en los comentarios publicados por los usuarios
del pais Colombia en cuanto a la aceptacion de los venezolanos frente al fendmeno
migratorio que se vive actualmente.

Luego de realizar la evaluacién de modelo, a partir de la validacion de la academia,
en donde se buscaba evaluar principalmente la precision del modelo, se obtuvo que
el modelo acertaba correctamente con la clasificacidén de los tweets con sentimiento
negativos, dado que esta variable arrojo un porcentaje de precision y de recall altos.
Sin embargo, con respecto a la polaridad neutra, se encontré que el modelo no
clasifica correctamente los tweets que fueron etiquetados con esta polaridad, ya que
es muy probable que gran parte de esta clasificacién, puedan hacer parte de las
otras etiquetas de sentimientos positivos 0 negativos, esto debido al resultado de
precision y recall bajo en la evaluacién.

Para dar por cumplido el cuarto y ultimo objetivo correspondiente a la validacién
estatica que busca evaluar si el modelo logra comprender el fendmeno estudiado
desde la perspectiva biopsicosocial y cultural. Para esto se realizé una entrevista
semiestructurada al representante Carlos Delgado del grupo de investigaciéon 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
mostro interés y satisfaccion por el modelo desarrollado. Esto se puede deducir
gracias a las respuestas obtenidas en la entrevista realizada, y a la
retroalimentacion otorgada por el beneficiario. De las preguntas planteadas, la gran
mayoria fueron respondidas positivamente, sin embargo, se obtuvieron
observaciones y recomendaciones para realizar en trabajos futuros.

En relacién con la utilidad del modelo el profesor mencioné que muestra ser preciso
con respecto al etiquetado positivo y negativo, no obstante resaltd que seria
indicado buscar la mejorar en relacion 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 fendbmeno tratado al no ser de
caracter ampliamente variable puede indicar ser un buen resultado con oportunidad
de mejoras.

Como conclusién, el ingeniero Carlos resalta que una utilidad del modelo es la
generacion de nuevos métodos y herramientas de trabajos que podrian permitirle al
grupo de investigacion, estudiar situaciones propias de la comunidad universitaria.
Una de estas situaciones es el plan estratégico de la universidad que se planea para
los préximos cinco afios, permitiendo tener en cuenta la busqueda de nuevos
fendmenos que pueden ser llamativos para trabajar en la universidad, con el fin de
generar soluciones a un fenémeno 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 fendmeno politico aplicando la mineria de datos a una red
social, que permita comprender los actores, flujos de informacion e interacciones
que rigen el comportamiento del fenomeno desde la perspectiva biopsicosocial y
cultural. Para esto fue necesario el cumplimiento de cuatro objetivos especificos
para lograr con el resultado esperado del objetivo general.

El primer objetivo especifico se cumplidé satisfactoriamente luego de realizar una
profunda investigacion a trabajos antecedentes que dieron fundamentos bases para
el desarrollo de este proyecto. Se obtuvo un corpus bibliografico robusto y preciso
de documentos importantes que tocaron temas similares tanto nacional como
internacionalmente. Estos trabajos realizados, tuvieron un impacto importante para
la elaboracion del presente trabajo.

En cuanto al segundo objetivo, se pudo definir un fendmeno politico adecuado
capaz de adaptarse correctamente al problema de investigacién del proyecto. Esto
fue posible gracias al proceso de investigacion que permitid realizar el objetivo
anterior exitosamente. Ademas, a través del analisis de tendencias y noticias fue
posible dar cumplimiento con el objetivo dos, cuyo fin era determinar un fenébmeno
politico social posible de modelar aplicando mineria de datos y técnicas de analisis
de texto. A partir del problema definido, se pudo determinar la siguiente pregunta de
investigacion:

¢, Como se expresa la aceptacion o rechazo por parte de la poblacién colombiana,
respecto a la gestidn politica y social en relacién con el fendmeno de inmigracion
venezolana que ocurre en el pais?

Esta pregunta permitio iniciar las fases de la metodologia, permitiendo obtener datos
especificos y procesarlos para cumplir con el desarrollo del modelo descriptivo
planteado en el objetivo general del trabajo.

El analisis de sentimientos fue la técnica de modelado escogida para dar
cumplimiento con el tercer objetivo el cual consistié en el desarrollo de un proceso
de mineria de datos, guiado bajo la metodologia 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 permitié estudiar y evaluar el
comportamiento del fendmeno politico definido.

Para lograr el cumplimiento de este proceso de mineria de datos, se clasificaron
sentimientos expresados por parte de los usuarios colombianos en Twitter referente
a la migracion de los venezolanos. Esta fue la técnica escogida ya que se considerd
la mas pertinente para dar respuestas variables a medir (Aceptacion 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 ultimo objetivo, se logré programar una entrevista con el
beneficiario del desarrollo tecnoldgico construido en este proyecto, con el fin de
obtener su punto de vista y su nivel de satisfaccion positivo con respecto al artefacto
desarrollado.

Gracias al desarrollo de los objetivos especificos, se pudo concluir que se logro

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 precision del modelo realizado en relacion al
etiquetado neutral, para ello se recomienda agregar un conjunto de palabras
relacionadas al fendbmeno que se vaya a estudiar, esto con el fin de incrementar el
conjunto de Iéxicos con el que trabaja el modelo, o en su defecto, considerar otras
técnicas de analisis de texto y hacer comparativa en los resultados obtenidos.

En cuanto a la mineria de datos, en esta puede ser frecuente encontrar resultados
no esperados, no necesariamente por mala ejecucion de la metodologia o mala
implementacion de los algoritmos, a veces es consecuencia de una mala limpieza
de los datos o unos datos iniciales carentes de calidad. Por ello como
recomendacion 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 analisis e interpretacion de la informacion.

8.2 Trabajos futuros

Como sugerencia para trabajo futuro y con el fin de obtener un analisis de mayor
alcance, se recomienda estudiar el efecto que tiene la aceptacién o rechazo
expresado en los tweets sobre la poblacion 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 fendmenos politicos o sociales, que puedan ser similares al
estudiado en este trabajo.
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9. LECCIONES APRENDIDAS

Durante el desarrollo y gestion del proyecto se adquirieron los nuevos
conocimientos a partir de las siguientes lecciones aprendidas:

Seguir un cronograma de reuniones periddicas con el director de la tesis y el
cliente permitid entender las necesidades que el cliente tenia referente al
modelo; permitid a su vez aclarar dudas y corregir errores en el tiempo
necesario para que no ocurrieran retrasos significativos.

El proceso de busqueda del fendmeno elegido a través una serie de tareas
(Busqueda de bibliografia, Matriz de estado del arte, categorizacion de
referencias, analisis de relevancia y evaluacion de calidad) permitié
seleccionar el tema ideal que seria objeto de investigacion para el desarrollo
de nuestro modelo de analisis de sentimiento.

Fue necesario tener reuniones con profesores como: Jorge Duarte para
definir la mejor metodologia a seguir para el proyecto realizado, Jaime
Montafia para definir como debian ser estructurado el modelo biopsicosocial
y cultural que surgiria del modelo, Frank Romero para establecer cuales eran
los diferentes métodos que teniamos para realizar analisis de texto y de
opiniones.

En cuanto a la implementacién del artefacto, se adquirieron las siguientes lecciones
referentes al proceso de ingenieria:

El trabajo realizado siguiendo una metodologia dirigida a proyectos de
mineria de datos CRISP-DM permitié tener un conocimiento concreto de
cuales eran las tareas para realizar y el orden en que estas debian ser
ejecutadas para tener éxito dentro del proyecto, adicionalmente permitio
devolverse entre sus fases para corregir errores presentados sin la necesidad
de volver al principio y retrasar los tiempos estimados en la ejecucion.
Obtener rapido el acceso a las llaves para el uso de la API de Twitter que,
mediante postman permitio la facil extraccion que conformaria el corpus de
datos que serian utilizados en el modelo. Esta libreria permite realizar
diferentes acciones entre las que mas destacan: Busqueda 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
anadlisis de sentimientos. Proporciona una gran cantidad de librerias y
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modelos como son: Pandas, NumPy, NLTK, TensorFlow, Re, Sentiment-
analysis-spanish perfectos para el analisis y manejo de textos y numeros.

Si se desea acotar tiempo en la construccién del corpus de datos es
necesario desde un principio definir el método de extraccion mas adecuado
que permita establecer las mejores técnicas de limpieza segun el formato en
el que se obtienen, entre las técnicas que se utilizaron resaltan: Web
Scrapping en paginas web, APl news, TAGexplorer, Twitter APl v2.
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ANEXOS

z

ANEXO A: ANALISIS DEL CONTEXTO DESDE EL MODELO

BIOPSICOSOCIAL Y CULTURAL

Analisis del Modelo BPSC (Analisis del Contexto Actual y Problematica/Necesidad/Oportunidad)
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ANEXO B: ANALISIS DE LA SOLUCION DESDE EL MODELO BPSC

ANALISIS DEL CONTEXTO Y DE LA SOLUCION

Analisis del Modelo BPSC (Analisis de la Solucién)
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Validacién en la Academia
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ANEXO C. ECUACION DE BUSQUEDA

PREGUNTA ORIENTADORA DE LA BUSQUEDA:

¢ Qué trabajos o investigaciones hay sobre el uso de datos personales relacionados con
fines politicos, campafias o elecciones donde se haga uso de herramientas como mineria
de datos, aprendizaje de maquina o técnicas estadisticas?

Nucleos tematicos

e Personal information
“Personal data”
“Personal information”
“Mass communication psychology”

e Politics
“Political phenomena”
“Political campaigns”
“Campaigns”
“Political Strategies”
“Presidential campaigns”
“Political Elections”
“Political Marketing”

e Mineria de datos, aprendizaje de maquina, técnicas estadisticas
“Data mining”
“Machine learning”
“Statistics”
“Social Networks”

Ecuacion de busqueda
(“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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