Facultad de Ciencias Exactas
UNIVERSIDAD NACIONAL DE SALTA

-
%
‘ Universidad Nacional de Salta FACULTAD DE

FACULTAD DE h ~ INGENIERIA
%l (R e eniSRk INGENIERIA |\, INGENIERIA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JUJUY

Il Jornadas Internacionales de Estadistica ApIi(':‘ada
5y 6 de diciembre de 2019

¢Qué pasé en las PASO?
Descifrando el sentimiento politico con Machine Learning

Autores: Angeli, Francesco*; Benites, Franco*; Tabuenca, Juan Manuel*; Taljuk, Lain**

Institucion: *Facultad de Ciencias Econémicas, Universidad Nacional de Tucuman
**Facultad de Ciencias Exactas y Tecnologia, Universidad Nacional de Tucuman

Datos de contacto: +543815053940 , 1franco.benites@gmail.com
RESUMEN

A la luz de las cada vez mas grandes imprecisiones que presentan las tradicionales
encuestas a la hora de predecir elecciones, este trabajo se propone explicar los
resultados de las PASO del 11/08/2019 e intentar dar una prediccion de los resultados de
las elecciones presidenciales del 27/10/2019, utilizando la técnica de sentiment analysis
en tweets.

El andlisis de sentimientos es una tarea de clasificacion masiva de datos de manera
automatica, que busca extraer informacion subjetiva para determinar la polaridad de un
documento o la actitud de un usuario respecto a algun tema. El analisis de posts en la
web de microblogging Twitter, resulta de especial interés debido a la naturaleza subjetiva
de los mensajes, la limitacion de caracteres y su facil acceso, aspectos que facilitan su
analisis y procesamiento.

En este trabajo se aplicaron técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning) en
combinacién con NLP (Natural Language Processing) a un conjunto de tweets
recolectados previamente a las fechas de la elecciones del 11/08/2019 y del 27/10/2019 ,
con el fin de categorizarlos de modo automatico bajo las etiquetas positivo, negativo o
ambiguo y, de este modo, intentar brindar una respuesta a la inquietud de si los mensajes
intercambiados en esta plataforma online reflejan verosimilmente sentimientos acerca de
la politica manifestados de manera offline.

Quedaria planteada la interrogante en vistas a futuras investigaciones, si un analisis como
el de este trabajo, representa una alternativa costo-eficiente y mas precisa a las
encuestadoras tradicionales

Palabras Clave: Machine Learning; prondsticos; Analisis de Sentimiento; clasificacion
lineal; aprendizaje supervisado.
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INTRODUCCION

En la actualidad el poder de las redes sociales para predecir resultados de campafas
electorales sigue siendo muy discutido y no se lo considera un método valido para la
prediccion de elecciones, por lo cual se sigue optando por invertir millones en las
encuestadoras tradicionales, ignorando el poder que ofrecen el sentiment analysis y el
machine learning para extraer valor tangible y directo de cualquier escrito. Por €j. en solo
segundos se podria conocer la opinibn miles de consumidores sobre un determinado
producto, detectar comentarios toxicos en periodicos online con millones de lectores,
clasificar textos muy extensos segln su contenido, etc.

Un caso muy conocido fue el que llevd a cabo la administracion de Obama, utilizando el
analisis de sentimiento para sondear la opinién publica sobre sus politicas y mensajes de
campafa antes de las elecciones presidenciales del 2012 .

El gran desafio de este trabajo fue adaptarse a las herramientas existentes para
procesamiento de texto,ya que la mayoria de los Frameworks para andlisis de texto en
Python (lenguaje de programacion que se utilizé en todo el proyecto) vienen preparados
para andlisis de textos en inglés, con modelos adaptados para determinar el sentimiento o
polaridad de un nuevo texto, lo cual en espafiol no ocurre, ya que las herramientas
existentes s6lo permiten un procesamiento basico de texto, por lo que un analisis
complejo de la semantica textual dependera de las habilidades del programador y de su
capacidad para adaptar estas herramientas al problema dado.

Otra barrera fue la inexistencia de un corpus de politica argentina (ver subseccion 2.A.3)
adaptado para nuestro lenguaje (Espafol-Argentina), por lo que fue necesario hallar las
guias apropiadas para armar un Corpus linglistico propio, compuesto con mas de 3000
mensajes clasificados manualmente por los 4 integrantes de este trabajo (mas adelante
se explicaré en detalle su grado de importancia).

No tenemos connotacion de otros trabajos de este estilo realizados hasta el dia de la
fecha (enfocados a politica argentina ), aunque no se descarta la posibilidad de que

existan investigaciones de caracter privado que no estén disponibles para el publico

general.
Por este motivo resultan interesantes los enfoques que se llevaron a cabo en este trabajo
y los resultados finales obtenidos.

METODOLOGIA

- Seccion A: Obtencion de los datos

- Seccion B: Preprocesamiento de los datos (limpieza del texto).
- Seccion C: Machine learning pipeline

- Seccion D: Extraccion de Insights

2.A-Obtencidon de datos
2.A.1 Scraping de tweets
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Como ya se mencioné anteriormente, los datos fueron extraidos de Twitter. Para esta tarea se
utilizé el framework GetOldTweets3 por un motivo importante: la API oficial de Twitter para extraer
tweets de los usuarios tiene una restriccion de tiempo que no permite obtener tweets con més de
una semana de antigliedad desde la fecha actual (hay que tener en cuenta que esta investigacion
se comenzé en septiembre, y las PASO 2019 se llevaron a cabo el 11 de agosto).

GetOldTweets3 permite buscar tweets mas antiguos y profundos, sin limitarnos a solo una
semana de bldsquedas .

Se utilizaron como filtro de blsqueda seis palabras claves que representen a cada uno de los
diferentes partidos (también se incluyeron algunos hashtags que fueron trending topic en esa
semana previa). Por ejemplo, para el partido “Juntos por el Cambio” los tweets se filtraron con
las siguientes palabras:

macri

pichetto
#JUNTOSPORELCAMBIO
@MAURICIOMACRI
@MIGUELPICHETTO
@JUNTOSCAMBIOAR

Este procedimiento se repiti6 para los 6 partidos considerados con mayor captacién de votos
(Frente de Todos, Juntos por el Cambio, Consenso Federal, Frente Despertar, Fit Unidad, Frente
NOS).

Ademas de los filtros por palabras clave, se impuso un limite a la cantidad total de tweets
scrapeados por cada palabra , ya que no se contaba con buenos recursos de hardware para
poder captar la totalidad de tweets deseados.

Otro filtro importante a destacar es que cada tweet obtenido en el scraping sea catalogado como
“‘popular” en la red social, con el fin de buscar representatividad en la muestra y optimizar los
recursos disponibles. Por ejemplo los tweets con cero retweets o cero favoritos no fueron tomados
en cuenta.

El dataset final quedd construido aproximadamente con 109 mil tweets del dia previo a las PASO
2019, ya que segun el enfogue dado en [1] se obtienen mejores resultados solo con informacién
del dia previo a las elecciones. Estos tweets quedaron repartidos de manera no equitativa entre
los 6 candidatos (hay que tener en cuenta que algunos candidatos son menos populares que
otros, por lo que la cantidad de tweets scrapeados para ellos es menor).

En la subseccion 2.A.2 se muestra la cantidad de tweets finales por cada partido, ya que primero
se deben eliminar las menciones conjuntas (esto también se explica en la subsecciéon 2.A.2).

El dataset final es un archivo de excel que se compone de 6 sheets, una por cada partido.
2.A.2 Menciones conjuntas

Para que los resultados presenten el menor sesgo posible, fue necesario eliminar lo que se
conoce como "menciones conjuntas"”, es decir, la mencion de un candidato dentro de un dataset
ajeno a su partido.

Por ej. mencionar de forma negativa al candidato Lavagna dentro del dataset de "Juntos por el
Cambio" provocaria que se sume un voto negativo al candidato Mauricio Macri, lo cual no seria
correcto (una mejora a futuro sera que el algoritmo sea capaz de determinar hacia qué partido
esté dirigido el tweet).
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Para eliminar menciones conjuntas se escribié un algoritmo que busque todas las posibles formas
en las que se pueda nombrar a alguno de los candidatos y/o partidos dentro de un dataset que no
le corresponda.

Luego de llevar a cabo esto, la cantidad final de tweets por cada partido fue:

Frente de Todos : 17338 tweets

Juntos por el Cambio: 29736 tweets
Consenso Federal : 1016 tweets
Frente Despertar : 5174 tweets

Fit Unidad : 2254 tweets

Frente NOS: 1032 tweets

2.A.3 Corpus de entrenamiento

En la mayoria de los casos, los datos que se utilizan para entrenar un algoritmo de machine
learning pueden significar el éxito o el fracaso del modelo final (y del proyecto en si).

Como el objetivo de este trabajo consiste clasificar de manera automatica los tweets scrapeados
segun su polaridad (positiva, negativa o ambigua), es necesario contar con un corpus lingiiistico
adaptado a politica argentina para poder entrenar el modelo de machine learning.

En resumidas palabras, un corpus de entrenamiento es un conjunto de textos relativamente
grande, creado independientemente de sus posibles formas o usos, con el objetivo de que sean
utilizados para hacer analisis estadisticos y contrastar hipotesis sobre el area que estudian.

Ante la necesidad de adaptar el algoritmo a las expresiones y modismos que utilizan los
argentinos al momento de hablar sobre politica, se decidi6 armar un corpus propio de
entrenamiento y no hacer uso de corpus linglisticos internacionales, como los que provee la
sociedad espafiola de Natural Language Processing (corpus TASS) .

Para armar este corpus politico se clasific6 manualmente cerca de 3 mil tweets del total de tweets
scrapeados, con las leyendas positivo, negativo y ambiguo, siempre buscando que las 3 clases se
encuentren balanceadas (mil tweets clasificados por cada sentimiento). Este corpus de
entrenamiento permitid que la precision final del algoritmo aumente considerablemente (pasando
del 56% al 94%), como era de esperarse, ya que es un corpus mucho mas adaptado al problema
planteado.

2.B-Preprocesamiento de los datos
2.B.1 Reduccién del contenido del tweet

Otro paso fundamental para este proyecto consiste en la limpieza de los datos. El objetivo de la
limpieza de datos es reducir el contenido de cada tweet a su minima expresion, eliminando todo lo
gue no contribuya a su polaridad (ya sea positiva, negativa o ambigua). Teniendo en cuenta lo
anterior, en cada tweet el algoritmo de preprocesamiento aplicé las siguientes acciones:

Convirti6 todo el texto del tweet a minuscula.

Eliminé caracteres no alfabéticos.

Eliminé todo tipo de URL's.

Elimin6 nombres de usuario, emajis, etc.

En cada tweet, el algoritmo detecta todo tipo de insulto o palabra despectiva y lo transforma a
la etiqueta “toxicword”, con el objetivo de unificar en una sola palabra muchisimas
expresiones de caracter despectivo, sin importar si este insulto estd escrito en singular o
plural, con caracteres repetidos, o dirigido hacia un hombre o una muijer.
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e Detectd la mencion de algun candidato ya sea por nombre, apellido o apodo y lo transformoé a
la etiqueta "somecandidate", ya que el nombre de un candidato no interviene en el
sentimiento general de un tweet (aunque seria util para proyectos mas avanzados que
impliquen reconocer hacia quien esta dirigido el mensaje).

e Eliminé “stopwords” (palabras que se repiten con mucha frecuencia pero que no aportan
demasiado valor sintactico, como por €j: de, por, con, ....)

e Unific6 todo tipo de risas :

e Llevd a cabo un spell-checking, es decir, corrigié las palabras mal escritas debido a
modismos usados en redes sociales.
Ej: 'xq'--> 'porque' , 'q' ---> 'que’, etc.

e Elimind frases que hagan referencia a cosas dichas por otras personas.
Por ej: El candidato dijo que "tendremos un futuro mejor" ---> 'El candidato dijo que'

Entonces, con este preprocesamiento, se sabe lo que se necesita mantener en cada tweet y lo
gue se necesita sacar. Este preprocesamiento se aplica a los conjuntos de entrenamiento y
prueba.

A continuacién un ejemplo de un tweet luego de ser procesado (fue elegido al azar, no existe
intencién de mostrar ningun tipo de inclinacién politica):

pueden ver el siguiente enlace www.link.com

— somecandidate apoyo elecciones toxicword no voten pueden ver enlace.

El algoritmo también es capaz de llevar a cabo un método conocido como “stemming”, un proceso
por el cual se transforma cada palabra en su raiz.

Por ej. las palabras encantado, encantada o encantados comparten la misma raiz y se consideran
la misma palabra tras el stemming. En este trabajo se desactivd la accion de stemming del
algoritmo, ya que resulté ser contraproducente para la precision final del modelo de machine
learning.

2.C Machine Learning pipeline
2.C.1 Vector de caracteristicas

Para poder analizar los tweets con un modelo de ML, es necesario extraer y estructurar la
informacién contenida en el texto de forma numérica. Existen muchas maneras de realizar esto,
pero en este trabajo se utiliz6 el tipo de vectorizacion TF*IDF, que sirve para analizar la
importancia que tienen ciertas palabras en comparacion con todas las disponibles en el
documento.

TF determina la frecuencia relativa de una palabra especifica en un documento. Este valor se
compara con la frecuencia relativa de todos los demas términos de un texto (el logaritmo evita
gue un aumento sustancial del uso de una palabra especifica no afecte al valor final del calculo).

.~ _ log,(Freq(i,j)+1)
TFO) ==


http://www.link.com/
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IDF es la frecuencia inversa de un texto. Es muy importante ya que incluye en el calculo la
frecuencia de el texto de términos especificos: compara el numero de todas la palabras
disponibles con el nimero de textos que contienen el término. Entonces lo que hace IDF es
determinar la relevancia de un texto con respecto a una palabra especifica.

IDFt = log (1 + %)

2.C.2 Seleccidn del algoritmo de ML

Como el objetivo de este problema es clasificar los tweets bajo una etiqueta previamente conocida
(positivo, negativo o ambiguo), se decidié utilizar un modelo de aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado se refiere al subconjunto de ML donde se generan modelos para
predecir el resultado de salida en base a ejemplos historicos de esa variable de salida. En este
caso, el modelo de ML se entrenara con el CORPUS preprocesado, y utilizara un 80% de el para
entrenarse y, un 20% para testear sus predicciones.

La tarea de clasificacién es una subcategoria del aprendizaje supervisado en la que el objetivo es
predecir las etiquetas de clase categéricas de las nuevas instancias, basadas en observaciones
pasadas. Existen dos tipos de clasificaciones: la Binaria y la Multi-clase (una observacion puede
ser asignada a una de multiples categorias, en este caso, un tweet puede ser positivo, negativo o
ambiguo).

Es importante indicar que no todos los modelos de clasificacion son dUtiles para separar
adecuadamente las diferentes clases de un conjunto de datos.

Algunos algoritmos no convergera al aprender los pesos del modelo si las clases no pueden
separarse por una frontera de decisién lineal. Por ejemplo algunos casos tipicos:

Luego de ser evaluados distintos algoritmos, (que cumplian con los requisitos antes explicados)
entre ellos: Multinomial Naive Bayes, OneVsRest Random Forest y OneVsRest Linear SVC , se
eligio el ultimo mencionado.

Las métricas tipicas que se utilizan en problemas

NO Separables

NO Separables )
Linealmente

Separables Linealmente X
Linealmente

i + <+ . e . . .y
e A o o+ o o*it o multiclase son las mismas que se utilizan en el
] * &> *+ 4+ o . - . . . .
e ", °o %"+, °r s caso de la clasificacion binaria, con la diferencia
’ + €] S

! . gue se calculan para cada clase al procesarla
" * ; como un problema de clasificacion binaria luego
de agrupar todas las otras clases como pertenecientes a la segunda clase.
En la tabla.1 adjuntan los valores de las métricas de evaluacién usadas, en donde se puede
observar una precision del algoritmo de clasificaciéon por arriba del 89% para cada clase.

PRECISION |RECALL F1-SCORE
POSITIVOS 0,894 0,733 0,806
NEGATIVOS 0,957 0,976 0,967 Tabla.1: Resultados de métricas de evaluacion
AMBIGUOS 0,949 0,941 0,945
DESARROLLO

2.D Extraccion de insights
2.D.1 Resultados reales vs Sentiment Analysis
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La idea principal en este punto es determinar si realmente existe algun tipo de relacién entre el
comportamiento politico de las personas en redes sociales y su comportamiento politico en la vida
real.

Para esto, es necesario encontrar un modo de relacionar el porcentaje de tweets clasificados
como positivos , negativos o ambiguos por el modelo de ML, con el resultado real que ocurrié en
las elecciones provisorias en Argentina, las PASO 2019.

Siguiendo los estudios expuestos por [1] y [2], se pueden hallar dos métodos interesantes de
prediccion:

1) El primer método de prediccion consiste solamente en contar el niUmero de tweets que
mencionan a cada candidato. Segun estos estudios, la proporcion de tweets que mencionan a
cada candidato deberia reflejar de cerca la participacion real de los votos en las elecciones.

2) El segundo método de prediccién aprovecha la naturaleza bipartidista de un proceso electoral
(como es el caso de Argentina), y propone un método conocido como "vote-share", donde se
considera que la mayor parte de los votos de la eleccién estaran dirigidos solamente hacia los
dos candidatos mas populares:

P(c1) + N(cp)
P(¢1) + P(cz) + N(cy) + N(cp)

_ P(c;y) + N(cq)
VOtspare(€2) = P(c) + P(Ci) + N(Cll) + N(cp)

VOtspare (Cl) =

Algunas cuestiones sobre las formulas anteriores:

Se etiquetan los 2 candidatos méas populares como C1 y C2 respectivamente.

vote _share(C1) es la férmula que computa los votos para el candidato C1.

vote _share(C2) es la férmula que computa los votos para el candidato C2.

Pos(C1) y Neg(C1) son, respectivamente, el nUmero de tweets positivos y negativos que
mencionan al candidato C1.

e Pos(C2) y Neg(C2) son, respectivamente, el nimero de tweets positivos y negativos que
mencionan al candidato C2.

Particularmente para este trabajo, el segundo método entregd mejores resultados, ya que refleja
mejor el clima electoral argentino.

Hay que tener en cuenta que comunmente en una carrera electoral participan mas de dos
candidatos, por lo que es necesario normalizar los resultados de las PASO 2019 para que
puedan alcanzar el 100%. Finalmente se compara este resultado normalizado con aquél del vote-
share para sacar conclusiones.

En la tabla.2 se muestra el porcentaje real de votos de las PASO 2019 hacia cada candidato:

Candidato “total de
votos
Macri 31.8%
Fernandez 47.79%
Espert 2.16%
Del cafio 2.83%
Lavagna 8.15%
Centurion 2.62%
TOTAL 95.35%
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Tabla.2.Resultados reales de las PASO 2019

Claramente se observa que Mauricio Macri y Alberto Fernandez fueron los dos candidatos més
populares de las elecciones primarias. Aunque Roberto Lavagna también obtuvo una buena
cantidad votos, para este trabajo se consideré despreciable su porcentaje con respecto a los dos
primeros candidatos, ya que la idea es utilizar el método del vote-share, el cual resulta valido para
elecciones bi-partidistas o0 muy polarizadas.

Normalizando los votos que obtuvieron los dos candidatos mas populares se obtiene:

%normalizado gperior = 60.05%
%normalizadoygyriciom = 39,95%

Ahora es necesario estudiar los resultados que arrojé el algoritmo de ML con la técnica de
sentiment analysis. Los mismos se adjuntan en la tabla.3, indicando la cantidad de votos positivos
y negativos hacia cada candidato (los tweets ambiguos fueron descartados ya que no representan
una intencion de voto definida):

" Tweets Tweets Tweets
Candidato o o
Positivos Negativos Totales
Macri 3.406,00 | 22.245,00 | 29.736,00
Fernandez 2.511,00 | 11.436,00 | 17.338,00
Espert 717,00 3.275,00 5.174,00
Del Cafo 318,00 1.432,00 2.254,00
L 193,00 555,00 1.016,00 . . . .
avagn,a : - * Tabla.3: Resultados obtenidos aplicando sentiment analysis
Centurion 117,00 717,00 1.032,00
TOTAL 7.262,00 | 39.660,00 | 56.550,00

Ahora se aplica el vote share para ambos candidatos (la sigla AF representa al candidato Alberto
Fernandez y la sigla MM al candidato Mauricio Macri ):

2511 + 22245 )

t AF =(
Votsnare (AF) = \ 3406722245 + 2511 1 11436

= VOtspare (AF) = 62,52%

3406 + 11436 )

to (MM =(
VOtsnare (MM) =\ 300 s T 2511 + 11436

= V0tspare (MM) = 37,48%

En resumen se tiene:

Resultado normalizado de las Resultado con . L
PASO 20190 sentiment analysis y vote-share | ES poOsible observar una gran similitud entre el
Ny orcentaje de votos normalizados de las PASO
Yonorm = 60.05% Vot . (AF) = 62,52% P J

Alberto F

%601y, = 39,95% vot...(MM) = 37,48%
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y el porcentaje de votos calculados por el vote-share.

Por lo tanto, el analisis de sentimiento logré explicar con un margen de error absoluto de
aproximadamente % 2,5 el resultado normalizado de las PASO.

Si bien el candidato Mauricio Macri obtuvo mayor cantidad de tweets positivos que Alberto
Fernandez, la cantidad de tweets negativos que recibio fue muchisimo mayor en comparacion con
la del candidato del Frente de Todos.

Resulta interesante como una red social como Twitter pudo reflejar tan bien los resultados de las
PASO 2019, por lo que en la siguiente seccién se aplicara el mismo método con el objetivo de dar
una prediccion para las elecciones del 27 de octubre.

2.D.1 Prediccién de las elecciones 27/10/2019

Para esta Ultima seccion del trabajo se aplico todo lo visto anteriormente, con el objetivo de dar
una prediccibn de las elecciones del 27/10/2019 haciendo uso solamente de Twitter en
combinacién con sentiment analysis y machine learning.

Primero se hizo scraping de Tweets con 48 hs previas a las elecciones (con el fin de intentar
captar mas tweets), siguiendo la misma metodologia de la subseccion 2.A.1. Luego se eliminaron
menciones conjuntas, se aplico el preprocesamiento a todos los tweets y se utilizé el modelo de
ML para etiquetar cada tweet segun su polaridad, obteniendo los resultados de la tabla.3 (sélo se
muestran los valores para los dos candidatos con mayor captacion de votos) :

Tabla.4: Resultados obtenidos aplicando sentiment

Candidato

Tweets
positivos

Tweets
negativos

Tweets
Totales

Macri

8253

26366

34618

Fernandez

3684

10537

14221

TOTAL

8678

35465

48840

>V0tshare(AF) = 61,53%V0Lgpgre(MM) = (

17Otshare (AF) = (

analysis

Aplicando la férmula del vote share se obtiene:

= Votspare(MM) = 38,47%

3684 + 26366 )

3684 + 10537 + 8253 + 26366

8253+10537 )
3684+10537+8253+26366

Con estos resultados se observa que, en comparacion con las elecciones primarias del 11 de
agosto, el candidato Mauricio Macri reduce la diferencia de votos con respecto a Alberto
Fernandez, pero no cuenta con la cantidad de votos necesaria para llegar a un ballotage.

Este resultado fue calculado el domingo 27/10/2019 a horas 19:23, antes de conocerse los
resultados oficiales de las elecciones.

Luego de publicarse los escrutinios finales, se pudo llevar a cabo la comparacion. En la tabla.5 se
adjuntan los resultados reales ocurridos en las elecciones del 27/10/2019:

%total de
votos

Candidato

40.38%
48.10%
1.48%
2.16%
6.01%
1.71%
100%

Macri

Fernandez

Espert

Del cafio
Lavagna
Centurion
TOTAL
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Tabla.5: Resultados reales de las elecciones del 27/10/2019

Normalizando los votos de los dos candidatos mas votados se obtiene:

%normalizado g perior = 54,37%
%normalizadoyqyriciom = 45,63%

Esto significa que con la técnica de sentiment analysis se pudo dar una prediccion de los
resultados finales con un error absoluto de aproximadamente 7%, al mismo tiempo que fue
posible predecir que el candidato Mauricio Macri reduciria la diferencia de votos con respecto al
candidato del Frente de Todos, Alberto Fernandez.

CONCLUSIONES

Con este trabajo queda demostrado el potencial que pueden tener las redes sociales para realizar
inferencias sobre elecciones presidenciales, pero todavia falta mucho para mejorar como para
considerarlo un método valido de prediccion de elecciones.

Seria interesante llevar a cabo este mismo estudio con otras redes sociales como facebook,
Instagram o diarios Online y compararlo con los resultados que arrojo la plataforma de Twitter.

Por otro lado, si se cuenta con las herramientas correctas de Hardware, para elecciones futuras
podrian tomarse datos en streaming con la API de twitter durante varios meses previos a las
elecciones, lo cual permitiria tener una muestra mucho mayor de datos y realizar un estudio mas
preciso.

Otro punto destacable de este trabajo fue el éxito obtenido en la aplicacién de técnicas de NLP y
Sentiment analysis gracias a la creacion de un corpus politico adaptado para nuestro pais y el
algoritmo de procesamiento texto disefiado.

Incluso la metodologia de clasificacibn mediante NLP y procesamiento de texto, es aplicable a
muchas otras ramas fuera del ambito politico como ser: polaridad de reviews (actitud de la gente
con respecto a un producto o marca), categorizacion de problemas en una empresa a través de
comentarios que dejan los clientes, motores de recomendacion de productos, chatbots, etc.

Algunas mejoras futuro para este proyecto podria ser:

-La inclusién de politélogos, sociélogos y personas estudiosas de la lengua espafiola para mejorar
el corpus de entrenamiento de modo que resulte Gtil para estudios futuros, como asi también
buscar alternativas al método del vote-share, de modo que puedan ser incluidos todos los
candidatos.

-Mejorar el algoritmo de modo que sea capaz de detectar sarcasmo, cambios en el lenguaje,
hacia qué candidato o partido est4 dirigido un mensaje.

- Hallar algun tipo significado politico a los mensajes etiquetados como negativos para candidatos
considerados con menor captacion de voto, como asi también los tweets etiquetados como
ambiguos (¢ hacia quien podrian ir dirigidos esos votos?¢ Por qué?).



Facultad de Ciencias Exactas
UNIVERSIDAD NACIONAL DE SALTA

Vii Universidad Nacional de Salta FACULTAD DE w .
198 ek <0k INGENIERIA |\ "heemenin,

No queda duda que cada vez son mas los usuarios que interactian en redes sociales, por lo que
en el mediano plazo el Big Data podria competir de cerca con las encuestadoras tradicionales.
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