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Resumen: El presente trabajo tuvo como proposito realizar analisis de sentimientos y opinion migratoria en publicaciones
de venezolanos en medios sociales, con la finalidad de apoyar el proceso de toma de decisiones en cuanto al fendmeno
migratorio que sufre la nacion venezolana. En primera instancia se llevd a cabo una revision documental en
aproximadamente ocho (08) articulos relacionados a los modelos de clasificacion de textos, lo que permitié reconocer a los
algoritmos de clasificacion y el aprendizaje automatizado como los métodos mas utilizados. En la etapa de desarrollo se
definieron dos escalas de categorizacion, una que reflejo las opiniones de los usuarios y la otra los sentimientos asociados a
su posicion. Finalmente se procedio al proceso de construccion de los modelos de clasificacion mediante la implementacion
de una aplicacion moévil, donde los resultados obtenidos del analisis mostraron tendencias hacia la tristeza como
sentimiento predominante y a la postura a favor de la migracion, en cuanto a la opinion de los individuos.

Palabras Clave: Analisis de Sentimientos; Mineria de Opinion; Clasificacion de Textos; Algoritmos de Aprendizaje
Automatizado; Fenémeno Migratorio.

Abstract: The purpose of this work was to conduct sentiment analysis and migration opinion analysis in posts by
Venezuelans on social media, with the aim of supporting the decision-making process regarding the migratory phenomenon
affecting the Venezuelan nation. Initially, a documentary review was carried out on approximately eight (08) articles
related to text classification models, which allowed for the recognition of classification algorithms and machine learning as
the most commonly used methods. In the development stage, two categorization scales were defined: one reflecting users'
opinions and the other representing the feelings associated with their positions. Finally, the process of building
classification models was carried out through the implementation of a mobile application, where the results obtained from
the analysis showed trends towards sadness as the predominant sentiment and a favorable stance towards migration,
regarding individuals’ opinions.

Keywords: Sentiment Analysis; Opinion Mining; Text Classification; Machine Learning Algorithms; Migratory

Phenomenon.

I. INTRODUCCION

El tema del analisis de sentimientos y mineria de opinién ha
tomado mucho interés en la actualidad. Muchas
investigaciones han demostrado el creciente interés sobre el
estudio de los fendmenos migratorios aplicando mineria de
datos con inteligencia artificial sobre publicaciones en redes
sociales [1]. La presente contribucion gira en torno al tema de
analizar la opinion y sentimiento de los venezolanos
expresados en sus redes sociales. El documento expone los
primeros resultados de este estudio, organizando el aporte de la
siguiente manera: la Seccion II tiene el planteamiento del
problema, la Seccion III describe los antecedentes de la
investigacion, la Seccion IV presenta una propuesta de
metodologia hibrida para aplicar en el caso en estudio, la
Seccion V describe los resultados, y finalmente la Seccion VI
presenta las conclusiones y recomendaciones.
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IL.

El continuo deterioro de la economia venezolana a lo largo de
los afios, ha generado escasez severa de alimentos y
medicamentos basicos que, sumada a la crisis politica e
institucional, resultaron en un movido flujo migratorio de
venezolanos, reseiandose la didspora de mayor volumen en la
historia venezolana. Segiin Arias, Arias, Morffe, Martinez y
Carrefio [2], en su articulo “Informe sobre la movilidad
humana venezolana II” mencionan que la migracion
internacional venezolana es uno de los fendémenos con mayor
impacto en Latinoamérica, donde no sélo se ve afectada la
poblacién venezolana, sino también los paises receptores, ya
que, si la cifra de migracion mantiene el ritmo actual, creara
cada vez mas problemas presupuestarios, decaimiento de
servicios basicos y la atencion sanitaria en dichos paises.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
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En el articulo “Refugiados y migrantes de Venezuela” de la
Plataforma de Coordinacion Interagencial para Refugiados y
Migrantes de Venezuela en su reporte de septiembre del 2021
[3] afirma que, la cifra de venezolanos que han emigrado es de
aproximadamente 5,66 millones de individuos, que
representan alrededor de un 20% de la poblacion total
venezolana.

Para llevar a cabo estudios sobre estos flujos migratorios, el
Observatorio Proyecto Migracion Venezuela, en su articulo
“Percepcion en redes sociales sobre la migracion venezolana”
[4] plantea que el andlisis de las redes sociales es una de las
herramientas mas rapidas y eficaces para obtener una vision
general de la situacion, ya que proporciona informacion que
posteriormente facilita a los encargados del proceso de toma
de decisiones, la materializacion de sus objetivos.

Segtin Hiitt [5] en su articulo “Las redes sociales: Una nueva
herramienta de difusion” el impacto de las redes sociales tiene
la capacidad de cambiar la percepcion que los usuarios tienen
sobre un tema en particular, y en una situacion como la crisis
migratoria de Venezuela, las ideas y creencias formadas por la
opinién publica pueden entorpecer la integraciéon de los
migrantes, por ello es importante aclarar las posturas actuales
que se tienen sobre este fenomeno.

Para realizar el andlisis de mensajes en redes sociales, una de
las técnicas mas utilizadas es el Analisis de Sentimientos
también conocida como Mineria de Opinién, que Liu [6] en su
articulo “Sentiment analysis and opinion mining” define como
“el campo de estudio que analiza las opiniones de las personas,
sentimientos, evaluaciones, apreciaciones, actitudes y
emociones sobre entidades tales como productos, servicios,
organizaciones, individuos, cuestiones, eventos, topicos y sus
atributos”.

La relevancia del analisis de sentimientos radica en su
capacidad para utilizar técnicas de procesamiento del lenguaje
natural, sobre grandes volimenes de informacion de forma
automatizada, lo que facilita el reconocimiento de tendencias y
patrones para la categorizacion de las opiniones y los
sentimientos de la poblacion.

A. Propuesta

Dada la relevancia del tema migratorio venezolano unido con
el aporte que puede sumar el andlisis de sentimientos en redes
sociales, el objetivo del presente trabajo se enfoca en realizar
un proceso de analisis de sentimientos y mineria de opinion
respecto al tema de migracion sobre publicaciones de
venezolanos en medios sociales.

Para alcanzar este proposito se aplicaron los siguientes pasos:
examinar algunos antecedentes relacionados con el analisis de
sentimientos y mineria de opinion en redes sociales a fin de
establecer la manera efectiva de aplicar este procedimiento en
el tema migratorio, determinar los criterios sobre los cuales se
llevara a cabo dicho analisis, disefiar modelos descriptivos o
predictivos de sentimientos y de opinion que se ajusten a los
criterios establecidos, para finalmente implementar dichos
modelos mediante una aplicacion mévil para su publicacion,
explotacion y uso.
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III.

El avance de las tecnologias de big data y mineria de textos, en
la ultima década, han demostrado los aportes que pueden
obtenerse mediante la aplicacion de analisis de sentimientos. A
continuacion, se describen algunas investigaciones que
proporcionan base para el desarrollo del trabajo a realizar.

ANTECEDENTES

Al momento de realizar el analisis de sentimientos u opiniones,
uno de los mayores retos es el de la comprension de los tonos
lingiiisticos en un mensaje, en ese apartado Salaz [7], en su
tesis doctoral titulada “Deteccion de patrones psicolingiiisticos
para el andlisis de lenguaje subjetivo en espafiol”, propuso un
método para la deteccion de patrones psicolingiiisticos en el
analisis de sentimientos y la deteccion de la satira en espafiol.

Este método permite, a través de un enfoque automatizado
supervisado, clasificar textos como positivo, negativo, neutro,
muy positivo 0 muy negativo y como satiricos y no satiricos.
Esta investigacion demuestra las aplicaciones de los enfoques
supervisados para reconocer aspectos particulares, en este caso
el tono lingtiistico en los mensajes.

Por su parte, Cestari [8] realiz6 una tesis de pregrado titulada
“Propuesta para automatizar la asociacion de emociones a
textos en espaiol”, la cual consistia en automatizar la
asociacion de frases en espaflol a emociones, mediante el
analisis de sentimientos. Tomando en cuenta el modelo de
emociones de Ekman, se construyd un prototipo capaz de
asociar las frases a un conjunto de seis (6) emociones, basado
en algoritmos de aprendizaje de maquina, aprendizaje
profundo y redes neuronales.

Este estudio demuestra la aplicacion del analisis de
sentimientos y algoritmos de aprendizaje de maquina a textos
en espafiol, asi como la flexibilidad que ofrecen estos modelos
ya que el nimero de categorias pueden varian segin el
proposito para el cual esté dirigido.

Arango y Osorio [9] realizaron un articulo de investigacion
titulado “Aislamiento social obligatorio: un analisis de
sentimientos mediante machine learning”, donde se plante6
analizar los sentimientos subyacentes de los comentarios de
Twitter relacionados con el aislamiento, identificando los
temas y palabras frecuentemente utilizados en el contexto, a
través de un algoritmo de machine learning. Se obtuvo como
resultado la identificacion del miedo como el sentimiento
predominante durante todo el periodo de confinamiento.

Este articulo de investigacion demuestra que el uso del analisis
de sentimientos puede ir mas alld que solo clasificar los
mensajes en grupos particulares, sino que también permite
identificar los temas y palabras caracteristicas de cada uno de
los grupos resultantes.

Abordando mas afondo el fendmeno migratorio, se llevo a
cabo una investigacion sobre crisis migratoria basada en
analisis de sentimientos [10] donde se plantea que la dinAmica
migratoria se ha producido a razén de crisis econdmicas,
politicas y humanitarias. Por medio de un acercamiento desde
el analisis de sentimientos se obtuvieron que las
preocupaciones radicaban mayormente en las subcategorias de
los derechos humanos, seguridad y desempleo. En base a estos
resultados se puede validar que el andlisis de sentimientos
permite obtener opiniones publicas sobre un tema o situacion
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determinada, para asi tomar las medidas preventivas o
correctivas correspondientes.

Adicionalmente, al aplicar la técnica de revision documental,
sobre aproximadamente mas de ocho (08) referencias,
[51[61[8][91[10][11][12][16], cuyas fechas de publicacion estén
vigentes con una década de diferencia al 2021 (fecha que se
realizo la primera fase del estudio), en los cuales se aplica las
técnicas de aprendizaje automadtico para realizar andlisis de
sentimientos. En este analisis documental se pudo apreciar que
todos los trabajos abordaron un procedimiento metodologico
basado en el entrenamiento de clasificadores de textos,
aplicando las siguientes etapas:

Etapa de recoleccion de datos
e Pre procesamiento de textos
Entrenamiento de los modelos

Despliegue de los resultados

Para poder llevar a cabo la fase de recoleccion de datos, en su
mayoria se basaron en mensajes de la red social Twitter, y para
su extraccion se utilizaron, el software estadistico R y en otras
ocasiones lo hicieron a través de la API de Twitter con el
lenguaje de Python.

De la misma forma para llevar a cabo la construccion de los
clasificadores de textos se seleccionaron diferentes algoritmos
basados en aprendizaje automatico supervisado, entre los mas
utilizados se encontraron los siguientes algoritmos:

¢ Naive Bayes

Méquina de Soporte Vectorial

Regresion Logistica
Arboles de decision

e K-vecinos

Para evaluar el desempefio de los modelos construidos, se
destaco el uso de las siguientes métricas de rendimiento:

e Precision

e Recall

o fl-core

En resumen, para llevar a cabo un estudio de andlisis de
sentimiento y opinion es importante tener presente:

e El uso de la plataforma de Twitter u otra red social como
fuente de informacion, si es adecuado para el tema a
indagar

e El uso del lenguaje Python o R para la extraccion de
textos de las redes sociales

e Las diferentes etapas que constituyen la construccion,
entrenamiento y evaluacion de modelos de clasificacion
de textos

El enfoque mas utilizado es el de aprendizaje automatico, mas
en concreto los basados en algoritmos de clasificacion
tradicionales.

IV. METODOLOGIA

El analisis de sentimientos y mineria de opinion son temas que
vienen en ascenso debido al impacto que pueden tener a nivel
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comercial o social. Debido a esto se decidid abordar la
metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining o Proceso Estandar Para la Extraccion de Datos
en Todos los Sectores) [14][15], pero teniendo en
consideracion que el presente estudio tratard un tipo particular
de mineria de datos complejos, especificamente mensajes
cortos de textos, se aplicard una propuesta de adaptacion de
autoria propia de la metodologia CRISP-DM al caso de datos
complejos de textos.

Esta adaptacion consistira de dos etapas generales: una etapa
de pre-procesamiento y una etapa de descubrimiento. La
primera etapa, estd formada por la comprension del problema,
la creacion del corpus y la transformacion de los textos a algun
tipo de representacion estructurada o semiestructurada que
facilite su posterior procesamiento, mientras que la segunda
etapa, estad constituida por el proceso de modelado para la
clasificacion de mensajes, la evaluacion de rendimiento y
finalmente el despliegue de los conocimientos obtenidos. En la
Figura 1 se pueden apreciar las etapas para la metodologia
CRISP-DM adaptadas al proceso de mineria de textos.

A continuacion, se describen las etapas que se llevan a cabo,
siguiendo la metodologia CRISP-DM adaptada al proceso de
analisis de sentimientos, como se puede observar en la
Figura 1.

A. Comprension del Negocio

En esta primera etapa, se lleva a cabo la etapa de revision
documental relacionada con el andlisis de sentimientos, las
técnicas de procesado de lenguaje y la construccion de
modelos de clasificacion, para fortalecer los conceptos
fundamentales presentes en el analisis.

B. Definicion de los Criterios para el Andlisis de
Sentimientos

En esta etapa se establecen los parametros que se tendran en
cuenta para aplicar el analisis de sentimientos, asi como las
premisas que deben cumplir cada uno de ellos para la seleccion
de sus elementos.

®

Comprension Procesamiento
del negocio del Corpus

Construccion
del Corpus

Definicién de
criterios

Despliegue Modelado

N

Evaluacién de
los modelos

Entrenamiento
de los modelos

/

w

Figura 1: Adaptacion de la Metodologia CRISP-DM al Proceso de
Analisis de Sentimientos

C. Construccion del Corpus

En esta etapa se recopilan la méxima cantidad de textos
posibles que cumplan con la serie de criterios establecidos
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previamente y se asocia cada uno de ellos con alguna de las
categorias de la escala de sentimientos.

D. Procesamiento del Corpus

En esta instancia se llevan a cabo un conjunto de técnicas para
simplificar los mensajes a representaciones estructuradas, con
la intencion de mejorar la interpretacion del analisis
automatizado y asi obtener mayor precision al momento de
entrenar y evaluar los modelos de clasificacion.

E. Muestreo del Corpus

En esta etapa se define la proporcion de los mensajes del
corpus que formaran parte de los datos de entrenamiento,
utilizados en la construccion del modelo, y los datos de prueba,
utilizados en la etapa de evaluacion del modelo.

F. Modelado y Entrenamiento de los Clasificadores
En esta etapa se lleva a cabo el desarrollo de los modelos, a

partir de los algoritmos de clasificacion seleccionados y la data
de entrenamiento establecida.

G. Evaluacion de los Modelos de Clasificacion

En esta etapa se mide el desempefio de los modelos de
clasificacion haciendo uso de los datos de prueba. Este proceso
se logra mediante el estudio de las métricas de rendimiento que
evalian el indice de éxito del modelo para diferentes
situaciones.

H. Despliegue de los Modelos de Clasificacion

Finalmente, segin los resultados obtenidos, los modelos
pueden ser desplegados para su visualizacion o utilizados
como base para otros trabajos con relacion al area.

V. RESULTADOS

Los resultados de los objetivos mas resaltantes, después de
aplicar la metodologia, se describen a continuacion:

A. Definicion de Criterios para el Andlisis de Sentimientos

Entre los criterios a tomar en cuenta para el proceso de
recoleccion de textos, que constituye la primera fase para
llevar a cabo un analisis de sentimientos, se encuentran:

1) Seleccion de la Plataforma. La plataforma seleccionada
para la extraccion de los textos de estudio fue Twitter debido
su facilidad de acceso a la API para el momento del estudio,
ano 2021, los formatos al realizar una extraccion de datos y
como indica Mathews et al. (2016) citado por Saura, Palos y
Rios [16], la red social Twitter, ademas de generar gran
cantidad de datos y mensajes, permiten vincularlos a un evento
0 caracteristica y posteriormente segmentar audiencias al
recopilar mensajes en torno a un hashtag, las cuales son
etiquetas ubicadas dentro de los textos para asociarlos a algiin
tema en particular.

2) Seleccion de la Poblacion Objetivo. En esta etapa se
seleccionaron los perfiles de twitter, de los cuales se extraeran
los mensajes para el analisis. Para definir a la poblacion se
utilizaron los criterios mencionados por Arias, Villasis y
Miranda [1] donde establecen que para definir una poblacion
es necesario tener en cuenta las caracteristicas de
homogeneidad, la temporalidad y los limites espaciales.
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Teniendo en cuenta estos factores, para la seleccion de la
poblacion objetivo se definieron las siguientes premisas:

e Homogeneidad. Los perfiles deben pertenecer a
individuos mayores a 18 afios de edad. Los perfiles deben
tener alguna participacion sobre la migracion

e Temporalidad. Los perfiles deben haber tenido
participacion en el afio 2021, afio donde se realiza la
recoleccion de los datos a través del API

e Definir los limites espaciales.
pertenecer a individuos venezolanos

Los perfiles deben

Para llevar a cabo esta tarea se utilizd la herramienta web
FollowerSearch, la cual es una herramienta de analisis de
twitter, especializada en la busqueda de perfiles al suministrar
ciertos parametros. Para este estudio, el criterio de seleccion
aleatoria, de perfiles de venezolanos y mayores de edad.
Haciendo uso de ella se obtuvo un total de 128 usuarios de
twitter que cumplian con las caracteristicas requeridas.

3) Definicion de la Escala de Opiniones y Sentimientos. Para
obtener la clasificacion mas precisa sobre los mensajes a
analizar se determind necesario el uso de dos escalas de
categorizacion. La primera se basa en una escala de Likert, que
segun Matas [17], es uno de los instrumentos mas utilizados
para la medicion de opiniones, en este caso se determino el uso
de tres items, ya que este plantea que no se encuentran
diferencias significativas en las versiones de tres, cinco y siete
alternativas, y para esta tematica no resulta relevante la
subclasificacion de las posturas:

o A favor de la migracion
o Neutral ante la migracion
¢ En contra de la migracion.

La segunda escala hace referencia al sentimiento asociado a la
opinién emitida, en esta investigacion se tomo en cuenta la
clasificacion propuesta por Jack, Garrod y Schyns [18] de la
Universidad de Glasgow, donde sugieren que las categorias
utilizadas para medir las emociones estaran formadas por las
siguientes categorias:

Felicidad

e Tristeza

e Jra
e Miedo.

4) Enfoque de Andlisis. En el momento del analisis, los
métodos de aprendizaje automatico tenian mayor relevancia
debido a que utilizan las capacidades de un algoritmo de
clasificacion para que encuentre por si mismo a qué polaridad
pertenecen las palabras y oraciones, a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento, debido a esto, la investigacion se
centrara en este tipo de enfoque.

5) Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Con el fin de aplicar los modelos de aprendizaje automatico es
necesario realizar la seleccion de los algoritmos de
clasificacion que se tomaran en cuenta al momento de
construir el modelo ya que cada uno de los algoritmos de
clasificacion tiene una forma distintiva para llevar a cabo la
categorizacion de los datos. En la Tabla I, se pueden observar
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los algoritmos seleccionados y una breve descripcion de cada
uno de ellos.

Tabla I: Algoritmos de Clasificacion para el Anélisis de

Sentimientos
Algoritmo Descripcion
Es un modelo basado en la identificacion de
Naive Bayes caracteristicas para cada una de las categorias.

(NB) Se basa en la predominancia de un grupo de

caracteristicas al realizar una prediccion.

Es un modelo basado en regresion logistica,
utiliza el principio de la maxima entropia, para
determinar las caracteristicas mutuamente
dependientes que identifican una categoria.

Maximum Entropy
(MaxE)

Es un modelo basado en el uso de una serie de
reglas simples extraidas de los datos para
obtener asi una prediccion verificando el
cumplimiento de alguna de las obtenidas.

Arboles de Decision
(DT)

Es un modelo basado en la identificacion de
planos que le permitan delimitar las diferentes
categorias

Maquina de Vectores de
Soporte (SVM)

B. Construccion del Corpus

Para recopilar los mensajes de la plataforma de Twitter, se
utilizé la herramienta Twint, que es una libreria del lenguaje
Python para el scraping de tweets, la cual tuvo como resultado
5000 tweets, donde se incluian los mas recientes de cada uno
de los individuos de la poblacién objetivo. Estos mensajes
fueron almacenados posteriormente en un archivo .CSV,
debido a la facilidad para operar sobre €l con las herramientas
disponibles en el lenguaje Python.

Posteriormente se llevd a cabo la limpieza del corpus que
engloba multiples etapas, la primera de ellas, es la seleccion de
las columnas que seran utilizadas en el analisis las cuales son
las siguientes:

o Fecha de publicacion
e Usuario que lo publico
¢ Contenido del tweet

Luego se procedio a la eliminacion de aquellos tweets que no
aportan valor al desarrollo de este trabajo como son los
siguientes casos:

o Tweets repetidos

e Tweets que no tienen como enfoque la migracion
venezolana

Como resultado se descartaron un total de 1254 mensajes,
resultando una muestra de 3746 tweets que conformaron el
corpus inicial. Finalmente, para concluir esta etapa, se
procedi6 a categorizar cada uno de los mensajes, en las escalas
de sentimientos anteriormente descritas. En las Tablas I y III
se muestran la distribucion de los tweets para cada una de las
clasificaciones.

Tabla II: Distribucion de los Mensajes Segun su Opinion sobre la

Migracion
Postura sobre la migracién Nimero de tweets
A favor de la Migracién 2702
Neutral ante la Migracion 191
En contra de la Migracion 853
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Tabla III: Distribucion de los Mensajes seglin la Emocion Asociada

Emociones Numero de Tweets
Felicidad 871
Tristeza 913
Ira 878
Miedo 1084

C. Pre-procesamiento del Corpus

Después de obtener el corpus inicial se llevdo a cabo el
procesamiento del lenguaje natural, aplicando técnicas de
analisis sobre los textos de entrada que permiten mejorar la
capacidad de interpretacion de los algoritmos, en este estudio
se llevaron a cabo las siguientes etapas:

1) Tokenizacion

Se utilizo6 el paquete de nltk.tokenize para separar cada una de
las palabras y signos de puntuacion que conforman un mensaje
y asi analizar cada una de estas por separado en las siguientes
etapas.

2) Eliminacion de Ruido

En esta etapa haciendo uso del paquete nltk.corpus, se
removieron los siguientes casos que afectaban el analisis

e Palabras de Parada
e Espacios multiples
e Enlaces web
e Menciones a otros usuarios
e Emoticones
3) Normalizacion

En esta etapa haciendo uso del paquete ntlk.stem se aplicaron
las siguientes técnicas de normalizacion
e Conversion de todos los tokens extraidos a letras
minusculas
e Stemming, donde cada una de las
transformada a su raiz.

palabras es

D. Muestreo del Corpus

Con la finalidad de evaluar cada uno de los modelos de
clasificacion seleccionados se realizaron tres pruebas, con base
en el corpus creado, las cuales fueron variadas en el porcentaje
de mensajes utilizados para su entrenamiento. En la Tabla IV,
se pueden apreciar las pruebas realizadas y la distribucion de
los mensajes utilizados en cada apartado.

Tabla I'V: Distribucion del Corpus para las Pruebas de los Modelos

Ne Entrenamiento Entrenamiento Prueba Prueba
Prueba (%) (Totales) (%) (Totales)
1 70 2622
2 80 2997 10 375
3 90 3371

Los mensajes que forman parte de la categoria de
entrenamiento son aquellos a partir de los cuales se creara el
modelo de clasificacion, mientras los que pertenecen a la
categoria de prueba son aquellos utilizados para evaluar el
desempeiio de los modelos posteriormente.
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E. Entrenamiento de los Modelos de Analisis de Sentimientos

Una vez construido el corpus y desarrollados los algoritmos de
clasificacion, se procedio a realizar la etapa de entrenamiento
del algoritmo, en la cual se les suministraron a los algoritmos
los datos ya procesados y etiquetados, para asi obtener los
modelos clasificadores que seran los  encargados
posteriormente de realizar las predicciones y categorizar
nuevos elementos.

F. Evaluacion de los Modelos de Analisis de Sentimientos

En esta etapa se llevaron a cabo la serie de pruebas descritas en
la seccion del muestreo del corpus, que permitieron estimar el
desempeiio de los modelos de clasificacion, las cuales variaron
el porcentaje de mensajes utilizados para su entrenamiento. Al
evaluar los resultados de las métricas de rendimiento descritas
en la Tabla V.

Tabla V: Métricas de Rendimiento para Evaluar los Modelos de

Clasificacion
Métrica Descripcién

Precision Representa el porcentaje de mensajes predichos de
una categoria que pertenecen a ella realmente
Representa el porcentaje de mensajes reales de una

Sensibilidad categoria que fueron correctamente asignados en la
prediccion
Es un valor que representa la precision y la

Valor F1 L L .
sensibilidad en un unico atributo

Exactitud Representa el porcentaje de casos que el modelo ha
acertado de todas las categorias

En la Tabla VI, se muestra el resumen de los resultados
obtenidos en la evaluacion de rendimiento para cada uno de los
modelos de clasificacion.

Tabla VI: Rendimiento de los Modelos de Clasificacion en la 3era

Prueba

o Precision Sensibilidad Valor-F1 Exactitud
N?Prucha (%) (%) (%) (%)
Naive 7923 7656 7727 77.07
Bayes
Maximum 80.27 79.5 79.76 79.73
Entropy
Arboles de 76.96 76.02 7635 76.27
Decision
Maquinas
de Vectores 83.08 82.74 82.77 82.67
de Soporte

El rendimiento de los modelos de clasificacion fue mejorando
con el incremento de la data de entrenamiento, lo cual se
cumplid para cada uno de los algoritmos a lo largo de las tres
pruebas realizadas. Por ello, para el andlisis de resultados se
tom6 como referencia principal la ultima prueba que utilizo la
mayoria de los datos de entrenamiento.

El modelo que obtuvo mejores resultados bajo estas
condiciones fue el basado en maquinas de vector de soporte,
ver Tabla VII, que obtuvo una tasa de éxito en el 82.67% de
los casos, que para la prueba realizada represent6 un total de
310 predicciones correctas de 375 textos seleccionados.
Debido a esto, el modelo de clasificacion que se utilizd
principalmente en la aplicacion desarrollada fue el modelo
basado en maquinas de vector de soporte. Sin embargo,
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también se contemplé la posibilidad de utilizar los otros
modelos para observar los distintos comportamientos.

Tabla VII: Resultados para la Escala de Sentimientos con la Data de
Entrenamiento al 90%

Categoria  precision  recall f1- confusion matrix
score
Felicidad 85 78.16  81.44 68 2 5 12
Ira 89.89 90.91 90.4 280 1 5
Miedo 87.25 81.65 84.36 2 489 14
Tristeza  70.19 8022  74.87 83773
average 83.08 82.74 82777 accuracy 82.67

Desde el punto de vista de la escala de sentimientos y
opiniones, se puede determinar el rendimiento general que
tuvieron cada una de las categorias a través de los multiples
modelos de clasificacion, y asi reconocer las tendencias
generales de los modelos. En la Figura 2 podemos apreciar que
la opinién a favor de la migracion fue la que tuvo el mejor
desempeiio, mientras que las otras posturas no lograron un
buen rendimiento, esto viene dado principalmente a la
diferencia en la cantidad de mensajes de entrenamiento
disponibles en el corpus inicial, donde hay una predominancia
de textos asociados a la categoria a favor de la migracion lo
que permite un modelo mas refinado para detectar este tipo de
textos y genera una predisposicion a su clasificacion.

En contra

; |

A favor Neutral

Precision M Sensibilidad ®Valor-F1

Figura 2: Rendimiento General segtin la Escala de Opiniones

En la Figura 3 por otro lado, podemos observar que las
categorias de la escala de sentimientos se encuentran todas con
un desempeio similar, esto se debe principalmente, a que la
cantidad de datos de entrenamiento suministrados fueron
similares para cada uno de los sentimientos.

100
0

Felicidad Ira Miedo Tristeza

Precision M Sensibilidad ™ Valor-F1

Figura 3: Rendimiento General segtin la Escala de Sentimientos

G. Resultados del Andlisis de Sentimientos

Para obtener una vision general de la situacion actual, se
decidi6 analizar la mayor cantidad de registros de data, en
vista que mejoraba el comportamiento del modelo, por lo cual
se utilizo un total de 17.252 mensajes disponibles referentes al
fenomeno de migracion. Haciendo uso del modelo de
clasificacion basado en maquinas de soporte vectorial, que fue
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el que obtuvo el mejor de desempefio de los modelos
construidos. Los resultados fueron los siguientes:

2. Distribucion de Sentimientos General

Con la finalidad de conocer la predominancia de alguna de las
categorias de la escala de opiniones y sentimientos, en las
Figuras 4 y 5 se disponen la distribucion de los resultados
obtenidos en la clasificacion.

= A favor
= En contra
= Neutro

Figura 4: Distribucion de la Escala de Opiniones

En la Figura 4 se puede observar que existe una tendencia de
opinioén clara hacia la postura a favor de la migracion, el
modelo clasifico aproximadamente un 64.94% de los mensajes
a esta categoria, mientras que un 25.77% fueron asignados a la
postura en contra y tan solo un 4.28% a la postura neutral.

Felicidad
= Tristeza
Miedo

ulra

Figura 5: Distribucion de la Escala de Sentimientos

Por otro lado, en cuanto a la escala de sentimientos, en la
Figura 5 se puede observar una distribucion mas equilibrada,
que se decanta ligeramente hacia la emocion de tristeza con un
total de 40.55% de los mensajes, mientras que la distribucion
de los mensajes asignados a las categorias de miedo, ira y
felicidad fueron similares con un total de 26.07%, 18.14% y
15.14% de los textos respectivamente.

3.

Los resultados de este estudio nos brindaron una mayor
perspectiva sobre cuales son los pensamientos de la poblacion
venezolana teniendo en cuenta su postura, para su obtencion se
evaluaron dos tipos de variables, los Unigramas y los N-
gramas. Los Unigramas, en este caso, estan representados por
palabras, por ende, este método nos permite conocer aquellos
términos que tienen mayor aparicion en los textos, en la
Figura 6 se pueden observar una lista con los Unigramas mas
relevantes y su numero de apariciones. Por otro lado, los N-
gramas estan representados en este ambito por un conjunto de
palabras, que proporcionaron una perspectiva mas detallada,
en la Figura 7 se pueden observar los N-gramas que mayor
aparicion tuvieron y su numero de apariciones.

Temas y Palabras Frecuentes
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Para identificar las relaciones que tienen estos términos con
cada una de las categorias de la escala de opiniones, en las
Figuras 8, 9 y 10 se presentan los N-gramas de las posturas a
favor, en contra y neutral ante la migracion respectivamente,
con la intencion de comparar los valores caracteristicos de
cada uno.

siempre
hacer
Afios
va
gente
bien
dios
futuro
trabajar
solo
pais

mejor

salir

vida

Venezuela

]

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figura 6: Unigramas con Mayor Aparicion en el Analisis de
Sentimientos General

El, futuro I

mucha, gente  IE———

hace, falta  E———

vida, real
VENEZOLANOS, Unidos
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En, Venezuela

o
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Figura 7: N-gramas con Mayor Aparicion en el Analisis de
Sentimientos General
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Figura 8: N-gramas con Mayor Aparicion en Textos a favor de la
Migracion
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Figura 9: N-gramas con Mayor Aparicion en Textos en Contra de la
Migracion
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Figura 10: N-gramas con Mayor Aparicion en Textos Neutrales ante
la Migracion

Se puede observar que los términos mas relevantes de la
postura a favor de la migracion se enfocan a mencionar
Venezuela, la vida que estos tengan en el pais y la posibilidad
de salir del mismo. En cuanto a la postura en contra de la
migracion, esta presenta un enfoque mas centrado en la mejora
de Venezuela y la contribucion del pueblo venezolano para
lograrlo. Y finalmente la postura neutral ante la migracion solo
hace presencia en un par de palabras debido a que el mayor
numero de los mensajes se ven identificados en las 2 posturas
anteriores.

B. Desarrollo de la Aplicacion

Para el desarrollo del aplicativo se llevd a cabo una serie de
procesos, entre ellos se destacan, la creacion de la base de
datos, que fue la estructura encargada de almacenar los datos
necesarios para la generacion y evaluacion de los modelos de
clasificacion, la construccion de una API, que fue la encargada
de conectar la aplicaciéon moévil con el servicio de base de
datos y finalmente la aplicacion que utiliz6 ambas
herramientas para mostrar los resultados del analisis obtenido.

1) Base de Datos

En primera instancia, se disefid una base de datos capaz de
almacenar los valores necesarios para la etapa de
entrenamiento y evaluacion de los modelos de clasificacion,
debido a la simple naturaleza de los datos utilizados, el
manejador de base de datos seleccionado fue PostgreSQL, una
base de datos de tipo relacional, la cual provee un gran manejo
y facilidad de acceso desde Python.

2) Application Programming Interface (API)

Para la comunicacion entre la aplicacion moévil y el servidor de
base de datos, se desarrollé un servicio web que serviria de
intermediario en este proceso. A través de la Tabla VIII, se
describen las rutas para atender a las peticiones de la
aplicacion.

Tabla VIII: Rutas del Servicio Web Intermediario entre la
Aplicacion y el Servidor de Base de Datos

Método

Ruta HTTP

Descripciéon

Peticion que devuelve todos
los tweets de data de
entrenamiento o los ya
evaluados que estén
almacenados en la Base de
datos.

/tweets GET

Peticion que permite afladir
un registro en la Base de
Datos.

/tweets POST

Peticion que ejecuta la
funcién para poder
recolectar los datos de
twitter y los procesa para ser
almacenados en un archivo
CSV.

/tweets/scraping GET

Peticion que ejecuta los
modelos de prediccion
usando los datos de ejemplo
para demostrar el
funcionamiento de los
mismos.

/tweets/classification GET

Peticion que recibe un
mensaje y el nombre del
usuario, para poder ejecutar
los modelos predictivos
sobre ese mensaje.

/tweets/classification/message POST

Peticion que solicita que se
vacien y rellenen la tabla de
la base de datos.

/tweets/fill GET

Peticion para recolectar la
frecuencia de las palabras
que estén en los datos de
prueba.

/tweets/ngrams GET

Peticion que devuelve el
porcentaje de cuantos
mensajes fueron clasificados
en cada una de las escalas de
sentimientos y los de
opinién.

/statistics

/general probability_distribution GET

Peticion que devuelve la
cantidad de ocurrencias de
cada una de las escalas de
GET sentimiento y los de opinién
pero esta vez bajo el
parametro de los meses del
afio.

/statistics
/distribution_by_date

Peticion que devuelve las 15
palabras mas frecuentes con
sus datos de sentimientos y
opinién segun en los
mensajes que haya
aparecido.

/statistics

/distribution_monograms GET

Peticion que devuelve los 15
ngramas (Bigramas o
Trigramas) mas frecuentes
GET con sus datos de
sentimientos y opinién
seglin en los mensajes que
haya aparecido.

/statistics
/distribution_ngrams
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3) Aplicacion Movil

Para el desarrollo de la aplicacion movil se utilizd la
herramienta de Flutter ya que como expone Herazo [19] es un
marco moderno y sencillo para crear aplicaciones moéviles, que
tiene su propio motor de renderizado y permite ver los
resultados en tiempo real.

El desarrollo de la aplicacion se dividio en dos secciones
principales, el desarrollo de la seccion de las estadisticas del
analisis de sentimientos y opiniones y la seccion de
predicciones utilizando los modelos de clasificacion
desarrollados. Para ambas secciones se hace uso de la API
descrita en la Tabla VIII que permite la interaccion con el
servidor de base de datos.

Para la representacion de las graficas, se utilizo la libreria
charts_flutter, la cual cuenta con un conjunto extensivo de
gréficas para datos estadisticos.

VL

A partir del andlisis del problema en perspectiva de los
resultados obtenidos en el trabajo, se extrajeron las siguientes
conclusiones:

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e La revision del estado del arte indica que, para llevar a
cabo el proceso de andlisis de sentimientos y mineria de
opinion, la plataforma Twitter constituye una gran fuente
de data, pues es de las redes sociales mas utilizadas para
la publicacioén de textos, los cuales pueden ser extraidos y
procesados mediante las herramientas que brinda el
lenguaje de Python, para la construccion del corpus inicial
y posteriormente los modelos de clasificacion.

e En la determinacion de los criterios para el andlisis de
sentimientos y mineria de opinién se identifican los
pardmetros que apoyan al proceso de recoleccion y
analisis de los textos, entre ellos se destacan las
caracteristicas de la poblacion objetivo, la escala de los
sentimientos y opiniones que categorizan los textos y las
métricas de rendimiento para evaluar el desempefio de los
modelos que clasifican los textos relacionados al tema de
la migracién venezolana.

e Para disefiar modelos predictivos en base a textos
publicados en redes sociales, es necesario la construccion
de un corpus de palabras presentes en las publicaciones de
venezolanos para luego determinar los sentimientos y
opiniones referentes al tema de la migracion con el uso de
las técnicas de procesamiento del lenguaje natural y los
algoritmos de aprendizaje automatizado. La calidad de los
datos recolectados afecta de manera proporcional la
calidad y validez de los modelos extraidos.

e Esta investigacion muestra el ventajoso uso de los
algoritmos de clasificacion y la seleccion de categorias
para la escala de sentimientos y opiniones para la
construccion de modelos de clasificacion que abarquen
todas las perspectivas de la poblacion venezolana sobre el
fenémeno migratorio. Una vez entrenado el clasificador,
se lleva a cabo el proceso de evaluacion, haciendo uso de
las métricas de rendimiento que permiten determinar su
desempeiio al categorizar textos relacionados a la
migracion venezolana.
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e El resultado de la evaluacion de los modelos de
clasificacion muestra que el basado en el algoritmo de
Maquina de Soporte Vectorial es el que posee el mejor
desempefio, obteniendo una exactitud general del 82.67%
al momento de clasificar los mensajes de venezolanos
sobre el fendmeno migratorio. El uso de este modelo para
realizar el andlisis de sentimientos y mineria de opinion
sobre la poblacion venezolana en el afio 2021 respecto al
fendmeno migratorio venezolano, destaca que el
sentimiento predominante es la tristeza, con un porcentaje
de aparicion en textos del 40.55%, y en cuanto a las
opiniones, la postura a favor de la migracion prevalece en
el 64.94% de los casos.

e La implementacion de los diferentes modelos predictivos
mediante una aplicacion movil resulta ser util, ya que
permite la publicacion de los resultados del analisis de
datos, como la distribucion general de la escala de
sentimientos y opiniones, su distribucion a través del
tiempo y las palabras clave que identifican a cada una de
las categorias, mediante una plataforma potencial de uso
masivo, que apoya el proceso de toma de decisiones,
suministrando informacion oportuna, para afrontar el
fenébmeno migratorio.

o El resultado obtenido en el presente trabajo evidencia la
factibilidad del uso del analisis de sentimiento y mineria
de opinion de publicaciones en redes sociales, para la
construccion de un modelo predictivo sobre el fendmeno
migratorio venezolano, demostrando la razén del aumento
de este tipo de investigaciones para el descubrimiento y
explotacion de opiniones y sentimientos de una
comunidad respecto a un evento en un momento
determinado.

En base a los resultados obtenidos en la presente investigacion,
a continuacion, se enumeran una serie de recomendaciones a
tomar en cuenta para trabajos futuros:

e Megjorar los modelos de clasificacion, explorando la
aplicacion y/o combinacion de otras técnicas de analisis
de datos, como otras técnicas de agrupamiento, reglas de
asociacion, entre otras.

e Refinar el comportamiento de los modelos de
clasificacion descubiertos, utilizando un conjunto de datos
mas elevado y equitativamente distribuido entre todas las
categorias.

e Explorar el uso de otros medios sociales para la
recoleccion de datos, ya que pueden tener una
representacion distinta de los diferentes grupos de la
sociedad venezolana.

e Experimentar el uso de otras arquitecturas, modelos de
entrenamiento, librerias y entornos de desarrollo, con la
finalidad de ampliar el conocimiento sobre otras opciones
de analisis de sentimientos, y asi elegir la mas adecuada
para un problema en especifico.

e Ampliar el alcance de la aplicacion movil implementada,
para abarcar la interaccién entre usuarios, a modo de red
social, permitiendo una mejora en la exposicion de
informacion para la toma de decisiones.
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