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RESUMEN 

 

El análisis de sentimientos es unas herramientas más utilizadas en la actualidad para conocer la 

aceptación del público ante cierto tema, o producto. Gracias a las rede sociales, este proceso se 

ha vuelto más accesible y fácil de implementar, especialmente Twitter, ya que su dinámica se 

basa en la publicación de tweets por parte de los usuarios. Este trabajo tiene como propósito 

analizar la percepción de los usuarios de Uber mediante un conjunto de datos previamente 

obtenido de la red social Twitter mediante la implementación de una de las metodologías más 

aceptadas en el medio para proyectos de este tipo CRISP-DM. Las fases descritas por esta 

metodología fueron implementadas en Python con ayuda de diferentes librerías desde la 

generación del conjunto de datos, la traducción de los registros para obtener mejores resultados 

y en el modelo de los algoritmos de aprendizaje de máquina.  

El trabajo con lenguaje natural es una tarea complicada por lo que se necesita la división del 

conjunto de datos en datos de entrenamiento y de prueba. El conjunto de aprendizaje paso por 

un procesamiento de lenguaje natural para poder clasificar los registros en tres categorías: 

neutral, positivo y negativo, y de esta manera entrenar de manera eficiente los medios. Por otro 

lado, ambos subconjuntos se sometieron por procesos de vectorización para poder ser 

implementado en los algoritmos de clasificación. Los algoritmos seleccionados para las 

predicciones fueron: Regresión logística, Máquinas de soporte vectorial (SVM) y Naive -Bayes, 

siendo SVM el algoritmo con mejor rendimiento. 

Palabras clave: Python, Análisis de sentimientos, Procesamiento de lenguaje natural, Uber, 

Twitter
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CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN 

1. MARCO DE REFERENCIA 

1.1. JUSTIFICACIÓN 

El análisis de sentimientos se ha convertido en una técnica muy utilizada en los últimos años por 

grandes empresas alrededor del mundo para monitorizar los comentarios que los usuarios 

realizan a la hora de consumir un producto o servicio con el fin de recibir retroalimentación para 

mejorar y potenciar sus productos y su imagen corporativa. 

Este proceso complejo combina diferentes áreas de conocimiento mediante la aplicación de 

minería de datos, procesamiento del lenguaje natural y algoritmos de aprendizaje de máquina 

con el fin de que la máquina sea capaz de analizar el lenguaje humano considerando variaciones 

gramaticales reflejadas en la jerga e inclusive en las faltas ortográficas. Además, el análisis de 

sentimientos no solo valora las opiniones de manera positiva, negativa o neutra, sino también 

mediante la detección de tendencias. 

En este contexto, se utilizará la red social Twitter como fuente de datos para este estudio, ya que 

con el paso del tiempo se ha posicionado como uno de los medios más grandes para la difusión 

de contenido y opinión en el internet. En Ecuador se ha implementado el análisis de sentimientos 

para conocer la tendencia política en elección presidenciales, así también para la clasificación de 

comentarios xenófobos hacía inmigrantes en el país, pero no existen una implementación con 

respecto a satisfacción de usuarios de plataformas que ofrecen servicios tecnológicos enfocados 

al transporte como Uber. 
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1.2. Planteamiento del problema 

Uber es una de las empresas tecnológicas más importantes alrededor del mundo, ya que desde 

el año de su lanzamiento ha revolucionado la forma en la cual sus usuarios se transportan a sus 

destinos día a día. En 2017, se introduce en el mercado ecuatoriano y se posiciona rápidamente 

como una de las opciones más usadas por los usuarios cuando necesitan un automóvil para llegar 

a su destino por varias razones, entre ellas: la facilidad de uso, la comodidad de pagos y de 

precios del servicio, etc. A pesar de que las aplicaciones que ofrecen este tipo de servicio son 

ilegales, a la fecha existen más de 20.000 usuarios activos en el país, mostrando cifras bastante 

representativas en cuanto a la movilidad privada del país. 

El servicio al cliente de Uber se basa en chats en línea e inclusive en chats automatizados para 

atender a requerimientos comunes entre los usuarios de su plataforma, por lo que el uso de redes 

sociales para expresar opiniones respecto al servicio proporcionado por los socios conductores 

es muy común. De hecho, en los últimos años Twitter se ha catalogado como una de las redes 

sociales más usadas en Ecuador, según el Digital 2021 Global Review Report publicado por We 

are Social y Hootsuite, existen más de 1.15 millones de personas dentro de la red social y se ha 

convertido en la red social por excelencia para publicar opiniones referentes a política, 

socioambiental, inclusive de interés ciudadano como lo son las quejas públicas realizadas hacía 

ciertas empresas por sus productos o servicios. 

Por este motivo, Twitter es considerada una de las mejores fuentes para la extracción de datos 

en la actualidad y mediante el uso de minería de datos se detectan patrones en el comportamiento 

de usuarios dentro de la red social en diferentes contextos.  Mediante el análisis de sentimientos 

en la red social Twitter se podrá conocer la imagen corporativa de Uber en el país de manera 

integral implementando soluciones tecnológicas basadas en algoritmos, procesamiento de 

lenguaje natural y medidas de desempeño. 
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1.3. Objetivo General 

Implementar técnicas basadas en el Aprendizaje de máquina y minería de datos con la finalidad 

de realizar análisis de sentimientos y conocer la influencia de los usuarios a la imagen corporativa 

de Uber. 

1.4. Objetivos Específicos 

• Extraer y construir un conjunto de datos de la red social Twitter mediante el uso de 

herramientas de software. 

• Diseñar una estrategia para el análisis de datos extraídos referentes al tema, procurando 

realizar este proceso de manera óptima. 

• Implementar modelos de análisis de datos para la clasificación de los registros en función de 

los sentimientos expresados por los usuarios de la plataforma. 

1.5. Antecedentes 

El análisis de sentimientos es un área de estudio que ha tomado relevancia en los últimos años. 

En primer lugar, en septiembre del 2018 un artículo es publicado por la Universidad Politécnica 

de Valencia “ELiRF-UPV en TASS 2018: Análisis de Sentimientos en Twitter basado en 

Aprendizaje Profundo” por José-Ángel Gonzáles, Lluís-f. Hurtado, Ferran Pla. 

En este artículo se describe la participación del grupo de investigación ELiRF de la Universidad 

Politécnica de Valencia, donde se pueden identificar las aproximaciones basadas en Deep 

Learning utilizadas dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural dentro de la plataforma 

Twitter. Por otra parte, se puede comprender a fondo la clasificación de los diferentes registros 

denominados tanto en la red como en la investigación como tweet en una escala de cuatro niveles 

de intensidad (Negativo, Neutral, No Neutral y Positivo)  y las diferentes dificultades a la hora de 

la extracción y limpieza de datos como son: el lenguaje informal, errores ortográficos, utilización 

de términos especiales como los “emojis” y la multilingualidad, representando un reto para el 
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Congreso que el grupo de investigación formó parte en año descrito. Un aspecto importante 

dentro de esta investigación es la utilización de tres diferentes corpus (datos a utilizar) para validar 

el funcionamiento de los algoritmos  en español con los corpus InterTASS-ES (España), con una 

partición de entrenamiento de 1008 registros, un conjunto de datos de validación de 506 muestras 

y una de testeo con 1920 registros, y InterTASS-CR (Costa Rica), con una partición de 

entrenamiento de 800 registros, una de validación de 300 registros y una de prueba de 1233 

registros, en último lugar tenemos el corpus InterTASS-PE (Perú), con 1000 registro de 

entrenamiento, 500 de validación y 1428 registros para el testeo. 

Enfocándonos al contexto del país, existe la investigación denominada “Influencia de redes 

sociales en el análisis de sentimiento aplicado a la situación política del Ecuador” publicado por 

Estevan Gómez-Torres, Roger Jaimes, Orlando Hidalgo y Sergio Luján-Mora.  En la presente 

investigación se toma como referencia el último proceso electoral suscitado en el año 2018 en 

Ecuador con todas sus fases (antes, durante y después de las elecciones), este artículo presenta 

una metodología de trabajo basada en Stanford NLP y el uso de diccionarios de palabras para 

que el algoritmo considere las valoraciones como positivas o negativas. Este estudio determino 

que los resultados obtenidos dentro del estudio no coinciden con el porcentaje de aceptación, el 

resultado de las elecciones y el declive que ha tenido la popularidad de los candidatos de dichas 

elecciones a comparación de candidatos anteriores de su mismo partido político. 
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CAPÍTULO II: FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA 

 

2. Marco Teórico 

2.1. Generalidades 

En su investigación, Rosenbrock, Trossero y Pascal (2021) afirman que el análisis de 

sentimientos estudia diferentes textos con el fin de obtener opiniones y sentimientos de los 

autores del texto analizado. Este estudio se puede enfocar a un producto, persona relevante del 

medio, organizaciones, tema tendencia, entre otros. Hay que considerar que el objeto d estudio 

tiene características y propiedades relevantes para el proceso.   

El análisis de datos es parte fundamental dentro de este estudio, como se puede observar en la 

Figura 1 se describen los diferentes métodos que existen 

 

Ilustración 1 Técnicas de minería de datos. 
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2.2. Minería de texto 

Proceso por el cual se analizan textos de diferentes fuentes con el objetivo de obtener conceptos 

clave, relaciones y tendencias existentes sin necesidad de conocer con exactitud las palabras 

que han sido utilizadas para expresar dichos pensamientos. Al utilizar análisis de datos junto a 

minería de texto podemos realizar una búsqueda más profunda a nivel de términos, palabras 

inclusive temas de textos tanto estructurados como no estructurados. 

En este tipo de minería es común empelar: algoritmos A priori, algoritmos de Bayes, entre otros; 

lo que permite la clasificación, agrupamiento y extracción de atributos de los datos. 

2.3. Análisis de sentimientos 

Permite el entendimiento del estado de ánimo de los usuarios respecto a un tema, situación o 

producto. Este procedimiento se basa en la construcción de modelos para clasificar las diferentes 

opiniones aportadas por usuarios. Gracias a esta construcción y al uso de Machine Learning y 

Procesamiento del Lenguaje Natural, es posible categorizar los sentimientos en tres categorías 

principales: positivo, neutral o negativo. Estas opiniones plasmadas en texto pueden ser dividas 

en: oraciones, frases y tokens los que permiten identificar el sentimiento que compone a la frase 

y la asignación de una categoría prevista anteriormente. 

2.4. Conjunto de datos 

De su término en inglés, data set, es considerado la materia prima de cualquier algoritmo de 

predicción, compuesto por instancias o en términos más sencillos, características o propiedades 

de dichos datos. Su función principal radica en entrenar a los sistemas para la detección de 

patrones. 

Además, se puede categorizar en tres tipos: secuencial, este permite el almacenamiento de 

registros de manera consecutiva, por ejemplo, en orden alfabético. El segundo tipo, es el 
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particionamiento, que contiene un directorio que almacena la dirección de cada miembro del 

sistema operativo y, por último “VSAM secuenciado de claves de método de acceso que contiene 

datos de almacenamiento virtual” () 

2.5. Uber 

Uber comienza como una empresa emergente en 2009 como la materialización de la idea de 

Travis Kalanick y Garrett Camp con el objetivo de llamar a un carro privado con sólo un botón. En 

la actualidad esta empresa se basa en el modelo de negocios multilateral, es decir, Uber conecta 

a un grupo de participantes desempeñando el rol de moderador para que se pueda dar con éxito 

el servicio. En la actualidad, Uber se encuentra en más de 80 países y se considera como una 

de las formas más efectivas de movilidad urbana. 

Por otro lado, la imagen corporativa se define como el conjunto de creencias y percepciones que 

el público tiene sobre una empresa o marca. En el caso de Uber, su imagen se basa en la 

experiencia que ofrece en sus diferentes servicios basados en el transporte. 

2.6. Herramientas y librerías 

2.6.1. Google Colab 

Google Colaboratory es un producto gratuito de Google Research que permite escribir y ejecutar 

código Python en diferentes navegadores, técnicamente, Google Colab proporciona un entorno 

Jupyter que no requiere configuración. Esta herramienta es adecuada para la ejecución de tares 

de aprendizaje automático y análisis de datos. (Google Colab, s. f.) 

2.6.2. Snscrape 

Es una herramienta “scraper” para servicios de redes sociales (SNS). Soporta diferentes redes 

sociales como Facebook, Instagram y Twitter. Para su implementación en Python es necesario 
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la instalación de librería disponible en GitHub y a diferencia de otras herramientas con el mismo 

funcionamiento, Snscrape no necesita la API de desarrollador de Twitter. (GitHub,2022) 

2.6.3. Pandas 

Es una librería de Python distribuida baja la licencia Berkeley Software Distribution (BSD) que se 

enfoca en la manipulación y análisis de datos, proporciona estructura de datos y operaciones 

para la manipulación de datos. (Pandas, s.f) 

2.6.4. NLTK 

De las siglas Natural Language Toolkit, desarrollado en Python para trabajar con datos de leguaje 

humano, gracias a sus más de 50 corpus y recursos léxicos, que permiten el procesamiento de 

texto mediante tokenización, clasificación, etiquetado, entro otros. (NLTK, s.f.) 

2.6.5. Scikit-Learn 

Librería de Python que nos proporciona acceso a diferentes algoritmos de aprendizaje de 

máquina supervisados y no supervisados en sus versiones más estables para ser utilizados por 

usuarios de lenguajes de alto nivel (Scikit-Learn: Descubre la biblioteca de Python dedicada al 

Machine Learning, 2022) 

2.6.6. RegEx 

“Es un módulo de Python que permite el manejo de expresiones regulares que contienen 

símbolos especiales que se refieren a la palabra que se ha relacionado con una subexpresión 

específica; lo que nos permite realizar procesos como la limpieza de cadenas” (Romero,2021) 

2.6.7. MatplotLib 

Librería la cual permite la visualización estática, animada e interactiva en Python. (Matplotlib — 

Visualization with Python, s. f.) 
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2.6.8. Googletrans 

Es una librería gratuita e ilimitada de Python la cual permite implementar la API de Google 

Translate dentro de proyectos de programación, llamando a sus métodos de detección y 

traducción. (googletrans, 2020) 

2.7. Modelo supervisado 

El aprendizaje supervisado permite el modelamiento de datos y predecir un valor en particular. 

En este aprendizaje se tiene múltiples variables independientes que son usados como 

entrenamiento con el fin de poder predecir el valor correcto de la variable dependiente. La ventaja 

del aprendizaje supervisado es que puede ser medido mediante la comparación de los resultados 

con los datos originales. 

Este modelo cuenta con algunos algoritmos principales los cuales son: arboles de decisión, los 

cuales proporcionan escalabilidad y transparencia al modelo y Naives Bayes utilizado en 

problemas de clasificación binaria y multiclase. 

En la Figura 6 se puede observar el procesamiento supervisado. 

 

Ilustración 2 Aprendizaje Supervisado 
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2.8. Análisis de datos predictiva 

El análisis de datos predictiva consiste en predecir el comportamiento de un algoritmo en relación 

con una o más variables. Esto se implementa mediante el descubrimiento de normas de 

clasificación o predicción basado en los resultados que se pueden llegar a tener en el futuro. En 

otras palabras, el análisis de datos predictivo es la extracción de información de los datos 

trabajados para predecir patrones o tendencias (Páez, Monroy, 2020. p 28) 

2.9. Modelos de predicción 

Los modelos predictivos son técnicas estadísticas que es útil para predecir el comportamiento 

futuro de las variables. Dentro del análisis de datos, los modelos de predicción analizan los datos 

históricos y actuales permitiendo la predicción de las variables de salida. 

Hay que considerar que los modelos predictivos tienen que ser monitoreados regularmente e 

incorporar cambios para el correcto procesamiento de los datos. A pesar de ellos, la mayoría de 

estos modelos trabajan de manera eficiente y óptima mientras se aporte un conjunto de datos 

para su entrenamiento. 

2.9.1. Regresión 

Estos algoritmos son utilizados para predecir valores en una o más variables continuas. El 

algoritmo de regresión lineal tiene como objetivo generar un modelo de regresión que permita 

explicar la relación entre dos variables X como variable independiente e Y como variable 

dependiente. 

2.9.2. Regresión logística 

Algoritmo de aprendizaje supervisado que clasifica de manera binaria las probabilidades de que 

ocurra un evento o salida. Este modelo da como resultado una salida dicotómica, esto quiere 

decir que se limita a solo dos opciones: si/no, 0/1 o verdadero/ falso. Según Kanade (2022), el 
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funcionamiento de este algoritmo radica en el análisis de las relaciones entre una o más variables 

independientes y clasificar los datos en clases discretas. 

La regresión logística emplea una función logística sigmoide que permite el mapeo de 

predicciones y sus probabilidades, su característica principal es que su forma gráfica es una curva 

en forma de S que convierte cualquier valor real de Y entre [0, 1].   

La ecuación del algoritmo es la siguiente: 

𝑦 =
𝑒𝑏0+𝑏1𝑋

1 +  𝑒(𝑏0+𝑏1𝑋)
 

Donde: 

X= valor de entrada. 

y= output predicho. 

b0= bias o término de intersección. 

b1= coeficiente de la entrada. 

2.9.3. Naive Bayes 

Este algoritmo clasificador probabilístico basado en el teorema de Bayes acepta que la presencia 

de una característica específica en una clase no está relacionada con la presencia de otra 

característica. Además de ser un algoritmo sencillo de implementar es muy usado ya que tiene 

un alto rendimiento a la hora de clasificar elementos de un conjunto de datos. El teorema de 

Bayes es útil para calcular la probabilidad mediante la siguiente formula.  

𝑃(𝑓|𝑐) 𝑛𝑖(𝑑) PNB(c|d)  =
P(c) ∑ i = 1 … m 

P(d)
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2.9.4. Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) 

Este algoritmo puede ser usado tanto para clasificación como regresión, pero es usada en su 

mayoría para problemas de clasificación. En SVM, se grafica cada ítem como un punto en un 

espacio de n- dimensiones (definido por el número de variables con las que se trabaje) en el cual 

para cada variable existe un valor particular de coordenadas. El funcionamiento básico del 

clasificador de este algoritmo se fundamenta en encontrar un hiperplano intentando que la 

separación de las clases sea la máxima posible. Para esto, se utiliza dos vectores de soporte 

denominados S1, S2 considerados como atributos en un espacio dimensional como se muestra 

en la figura. 

 

Ilustración 3 Máquinas de soporte vectorial para dos clases 

2.10. Matriz de confusión 

La matriz de confusión es parte fundamental dentro del aprendizaje automático ya que 

contiene información sobre las clases reales y predichas realizadas por el algoritmo que se 

esté analizando. Esta matriz posee dos dimensiones, valores actuales (verdadero y falso) y 
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valores predichos (positivo y negativo), que dan como resultado cuatro posibles 

combinaciones que se muestra en la siguiente imagen 

 

Ilustración 4 Matriz de confusión 

A continuación, se detalla las abreviaciones de la matriz de confusión 

- True Positive (TP): La predicción es positiva y verdadera. 

- True Negative (TN): La predicción es negativa y es verdadera. 

- False positive (FP): Es catalogado como error tipo 1 y la predicción es positiva, pero 

es falsa. 

- False negative (FN): es catalogado como error tipo 2 y la predicción es negativa y es 

falsa. 

2.11. Exactitud 

Del término en inglés Accuracy, es la proporción del número total de predicciones que fueron 

correctas. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑ 𝑁𝑖𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ ∑ 𝑁𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1
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2.12. Precisión 

Permite medir la exactitud de un algoritmo siempre y cuando este haya predicho una clase en 

específico. (Romero,2021) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

2.13. Recall 

Es la medida que sirve para conocer el desempeño del algoritmo tomando en cuenta todas las 

clases positiva y cuantas fueron predichas correctamente. (Romero,2021) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

2.14. F1- score 

Esta medida de desempeño utiliza recall y precisión al mismo tiempo. F1-score usa la media 

armónica lo que quiere decir que utiliza los valores recíprocos de las variables. Su fórmula 

utilizando las medidas de desempeño descritas anteriormente es 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛𝑖+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖
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CAPÍTULO III: PROCESO DE CIENCIA DE DATOS 

 

3. Metodología el análisis de datos 

Cross Industry Standard Process for Data Mining o en sus siglas CRISP-DM es una metodología 

creada en 1996, con el objetivo de ser implementado en proyectos de Minería de Datos, su 

ventaja consiste en la flexibilidad del modelo y se puede personalizar con facilidad dependiendo 

de las necesidades del estudio. Consiste en seis fases que pueden tener iteraciones s cíclicas 

dependiendo de las necesidades del desarrollador. Las etapas de CRISP-DM son las siguientes: 

Entendimiento del negocio, Entendimiento de los datos, Preparación de los datos, Modelado, 

Evaluación y Despliegue.  Para este proyecto se omitirán la fase del despliegue, ya que no es 

una fase aplicable dentro de este análisis. 

 

Ilustración 5 Metodología CRISP-DM 
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3.1. Entendimiento de Negocio 

Es la fase enfocada en la compresión de los objetivos del proyecto desde la visión del negocio. 

Dentro de esta fase existe una serie de pasos que se deben cumplir para poder comprender en 

su totalidad el problema. (Galán Cortina,2015). 

- Determinar los objetivos del negocio: En esta tarea se define el problema a resolver, 

la necesidad del análisis de datos y los criterios con los cuales se considera exitoso el 

análisis. Los problemas van desde detecciones de fraudes hasta el éxito de una 

campaña publicitaria. En cuanto a los criterios pueden ser de tipo cualitativo, en el que 

el experto del área califica el resultado del proceso, o de tipo cuantitativo, mediante 

medidas de rendimiento como el número de predicciones correctas de algoritmos 

empleados.  

- Evaluación de la situación: En esta tarea se hace una investigación sobre la situación 

antes del proceso de minería de datos. Es decir, se reconocen los requisitos del 

problema a nivel de negocio y técnico. 

- Determinar los objetivos de la minería de datos: Se representan los objetivos del 

negocio en metas para el proyecto.  

- Realizar el plan del proyecto: Describe los pasos a seguir y las técnicas a emplear en 

cada una de ellas. 

3.2. Entendimiento de datos 

En esta fase se realiza la recolección de los datos con la finalidad de tener un acercamiento, 

verificar la calidad de los datos y establecer relaciones que permitan trabajar conforme a los 

objetivos del proyecto. Esta fase requiere tanto de esfuerzos como tiempo ya que este análisis 

puede llegar a ser complejo. Las tareas de esta fase se definen (Galán,2015) 
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- Recolectar datos iniciales: En esta tarea se realiza la recopilación de datos y su 

evaluación para el procesamiento en fases posteriores. En esta tarea tenemos como 

resultado listas de datos adquiridos y las técnicas utilizadas para su recolección. 

- Descripción de los datos: En esta tarea tenemos que detallar a fondo las 

características de los datos obtenidos como el volumen de datos, identificación, formato, 

entre otros. 

- Exploración de datos: Realizadas las tareas anteriores, en esta tarea buscamos una 

estructura por lo que se rijan los datos. Esto se realiza mediante pruebas estadísticas 

que dan como resultados diferentes gráficos y tablas de frecuencia. 

- Verificar la calidad de los datos: En esta tarea determinamos la consistencia de los 

datos. De esta manera, garantizamos que el conjunto de datos sea idóneo para fases 

posteriores. 

3.3. Preparación de los datos 

Dentro de esta fase se adaptan los datos para el uso en las diferentes técnicas que van a ser 

seleccionadas y utilizadas posteriormente en la fase de modelado. La preparación de datos 

incluye: selección de datos, limpieza de datos, generación de variables adicionales y cambios de 

formato.  

- Selección de datos: Creación de un subconjunto de datos considerando los criterios 

definidos en fases anteriores. 

- Limpieza de datos: Es una tarea bastante demandante de suma importancia para el 

proceso de minería de datos, ya que existen un sin número de técnicas que pueden ser 

aplicadas para mejorar la calidad de los datos para su posterior uso. Algunas de las 

técnicas que se pueden emplear son la discretización de números, completar o eliminar 

datos nulos o faltantes, entre otros. 
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- Construcción de datos: En esta tarea se implementan diferentes técnicas para la 

creación de nuevos atributos, integración o transformación de registros ya existentes. 

- Integración de datos: Implica la creación de estructuras con los datos seleccionados 

en las tareas anteriores. Por ejemplo, la fusión de tablas o campos. 

- Formateo de datos: En esta tarea realizamos las transformaciones necesarias en 

cuanto a sintaxis sin afectar el significado para poder implementar los diferentes 

algoritmos en la fase de modelado. 

3.4. Modelado 

En esta fase de la metodología se seleccionan las técnicas adecuadas para el proyecto de 

análisis de datos. Según Galán Cortina (2015), se deben considerar los siguientes aspectos: 

- Ajustarse con la problemática planteada. 

- Disponer de datos adecuados. 

- Implementación del modelo considerando los tiempos del proyecto. 

- Conocimiento del funcionamiento de la técnica. 

De igual modo, se deben determinar métricas de evaluación que permitan conocer el 

rendimiento del modelo. Una vez seleccionados los modelos se procede a la generación de 

los modelos, para esto se deben considerar las características de los datos y la precisión 

que se desea que adquiera el modelo. A continuación, se procede a detallar las tareas de 

esta fase: 

- Elección de técnicas de modelado: En esta tarea se debe considerar el objetivo 

principal del proyecto. Por ejemplo, para un problema de clasificación un algoritmo de 

árboles de decisiones puedes ser viable, mientras que para un problema de predicción 

se puede escoger un algoritmo de redes neuronales. 
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- Generar el plan de prueba: Se genera un procedimiento en el cual se debe comprobar 

la calidad y eficiencia de los modelos seleccionados. 

- Construir los modelos: Se ejecutan los algoritmos seleccionados con los datos que 

fueron procesados en fases anteriores. Todas las técnicas tienen un conjunto de 

parámetros que determinan las características del algoritmo. 

- Evaluar el modelo: En esta fase se interpreta si las técnicas cumplen con los criterios 

de éxito preestablecidos. 

3.5. Evaluación 

Esta fase describe como trabajar en cuanto a la evaluación de los diferentes modelos aplicados 

en la fase anterior, hay que considerar que el rendimiento de los modelos aplica solamente para 

el conjunto de datos con el que se los implemento. A continuación, se detalla las tareas a 

completar en esta fase: 

- Evaluar los resultados: Esta tarea vas más allá de los criterios de evaluación como 

exactitud del modelo. Aquí se evalúa el modelo y si ayuda con el cumplimiento de los 

objetivos establecidos en la primera fase de CRISP-DM. 

- Revisar el proyecto: En esta tarea se califica el proceso en todas sus fases con la 

finalidad de buscar puntos a mejorar. 

- Determinar los próximos pasos: En esta tarea se decide si los resultados son 

satisfactorios para pasar a la siguiente fase o si es necesario retrocede a alguna fase 

del proyecto para mejorar algunos aspectos con la finalidad de mejorar los resultados 

del proceso. 
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CAPÍTULO IV: DESARROLLO DEL ANÁLISIS 

 

En este capítulo se aplicará cada una de las fases de CRISP-DM detalladas en el capítulo anterior 

4.1. Compresión del negocio 

4.1.1. Determinar los objetivos del negocio 

El objetivo de la aplicación de este proyecto es realizar predicciones fiables a partir del conjunto 

de datos que se obtenga de la aplicación Twitter con la finalidad de conocer a fondo la perspectiva 

de los usuarios de la compañía tecnológica Uber. 

4.1.2. Evaluación de la situación 

Al no contar con una base de datos proporcionada por la empresa, se debe extraer los datos de 

las redes sociales, en este caso, de Twitter ya que existen diversas herramientas que permiten 

la extracción de los tweets mediante programación. En cuanto a costes y beneficios para la 

organización, este proyecto no aportará de manera económica a Uber ya que se está realizando 

el análisis de manera independiente, pero si puede suponer de gran ayuda para conocer de mejor 

manera la imagen de la compañía dentro de la red social Twitter. 

4.1.3. Determinar los objetivos de la minería de datos 

Identificar los algoritmos más factibles para el análisis de sentimientos en Twitter con respecto a 

la empresa tecnológica Uber. 

4.1.4. Criterios de éxito del proyecto 

Dentro del análisis de datos se establece como éxito que los modelos implementados sean 

capaces de identificar el sentimiento de el texto analizado en un 80% de precisión y exactitud 
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4.1.5. Realizar plan del proyecto 

Tabla 1 Plan de trabajo del proyecto 

 Agosto Septiembre Octubre Noviembre 

4. Desarrollo de 
trabajo                 

4.1. Procesos de 
extracción y muestreo                 

4.2. Entrenamiento                 
4.3. Evaluación de 

rendimiento                 
5. Análisis de 

resultados                 
6. Conclusiones y 

recomendaciones                 
 

4.2. Compresión de datos 

4.2.1. Recolectar datos iniciales 

Se realiza la extracción de tweets de la red social Twitter, que contengan en su contenido temas 

relacionados con Uber Ecuador. Para la descarga de la data se realizó un Notebook con Python 

en el cual se utilizó la librería snscrape. 

Gracias a snscrape se obtuvieron inicialmente 5000 tweets mediante una consulta la cual tuvo 

los siguientes parámetros. 

- Texto dentro de la aplicación: Uber Ecuador 

- Rango de fechas: 2010-01-01 a 2022-01-01 

- Límite de tweets: 5000 

Como resultado se obtiene un data set que posteriormente fue almacenado dentro de un archivo 

.csv a manera de evidencia de la terminación de esta tarea denominado tweets.csv y para su uso 

en tareas posteriores. 
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4.2.2. Descripción de datos 

Los datos obtenidos mediante la consulta previamente realizada son: 

- Date: Hace referencia a la fecha en la cual fue publicado el contenido dentro de la red 

social. Este dato es de tipo texto el cual contiene la fecha el formato yy/mm/dd y además 

la hora en formato hh:mm: ss de la zona horaria en la cual se está trabajando. 

- User: Hace referencia al usuario que posteo el tweet que fue recolectado por el query. 

Es un dato de tipo texto en el cual se registra únicamente el nombre de usuario de 

Twitter sin ningún carácter especial 

- Tweet: Hace referencia al contenido del tweet como tal. Este dato es de tipo texto el 

cual es extraído tal y como se observa dentro de la red social. 

4.2.3. Verificar la calidad de datos 

Después de la exploración inicial de los datos podemos concluir que estos son completos. En 

este caso, cumplen con las características para la implementación de los modelos de análisis de 

datos, al tratarse de datos tipo texto y en español se ha considerado su codificación en formato 

UTF-8 para que no existan problemas en la visualización de caracteres del idioma español en las 

diferentes herramientas de visualización de archivos .csv, como es el caso de Excel, bloc de 

notas, etc. 

4.3. Preparación de los datos 

4.3.1. Selección de datos 

En cuanto a registros, se van a utilizar todos los registros dentro del archivo .csv previamente 

obtenido, ya que son datos obtenidos exclusivamente para este proyecto. El número de registros 

ha sido seleccionado de acuerdo con la interacción que se tiene dentro de la red social Twitter, 
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en promedio se detectó 3 tweets por día. Sin embargo, se ha detectado que el único campo valido 

de este conjunto de datos es el campo tweet ya que contiene el texto que se pretende analizar. 

4.3.2. Limpieza de datos 

Esta tarea se la ha realizado mediante un Notebook de Python en el cual se implementaron las 

librerías pandas para el manejo del conjunto de datos y de la librería re, las siglas de expresiones 

regulares, que nos permitirán manejar de mejor manera el preprocesamiento. 

Para comenzar con este proceso se importa el archivo tweets.csv y se almacena en una 

estructura DataFrame de pandas, con la librería de expresiones regulares parametrizamos los 

caracteres que queremos eliminar del texto analizado. En este caso, se quiere omitir cualquier 

carácter que no sean letras del abecedario y números, al detectar estos caracteres por defecto 

se va a insertar un espacio por lo que también parametrizamos que si se encuentra más de un 

espacio en blanco dentro del texto se reemplace por un solo espacio.  Las cadenas de texto van 

a ser analizadas una por una y almacenadas dentro de un data set nuevo denominado 

processed_tweets, una vez finalizada la limpieza de los tweets, procedemos a verificar mediante 

la librería de pandas los datos repetidos dentro del DataFrame y eliminarlos si es necesario. En 

este caso, se han eliminado 241 registros quedando como resultado 4759 registros limpios. 

Por último, se almacena el resultado de este proceso en un archivo .csv denominadoo_limpia.csv 

4.3.3. Integración de datos 

En este proceso se han integrado diferentes campos que servirán para facilitar la implementación 

del modelo de datos. Primero, se ha realizado la traducción de los tweets al inglés, con la finalidad 

de poder hacer uso de la librería stopwords de Python, a pesar de que exista repositorios para el 

idioma español no consideran mucho las variaciones de lenguaje que puede existir entre usuarios 

de la plataforma por razones culturales, sociales, entre otras. Por lo que se hará uso de los 
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repositorios en el idioma inglés ya que tiene más repositorios de datos de lenguaje lo que nos 

permitirá aumentar el rendimiento de los modelos. 

Reanudando el tema, se crea un Notebook de Python para hacer uso de la librería googletrans 

que nos permitirá realizar la traducción del texto. Esta librería además de ser importada debe ser 

inicializada para que se consuma la API de Google Translator dentro del notebook, una vez 

inicializada se importan los datos previamente procesados y se parametriza el idioma de entrada 

(español) y el de salida (inglés). A continuación, mediante una función vamos a definir un contador 

que nos permitirá conocer el número de tweets que fueron traducidos exitosamente y si por 

alguna razón la parametrización anterior no funciona, dentro de esta función se agregan 6 

servidores de diferentes países hispanohablantes para que se pueda reintentar la traducción del 

texto. Por último, los registros traducidos son almacenados dentro de un archivo .csv llamado 

tweets_traducidos. csv 

A continuación, se realiza el procesamiento del lenguaje natural, para esto se crea un diccionario 

mediante la librería stopwords en inglés y mediante la librería TextBlob se categorizará los 

registros en tres categorías: positivo, neutral y negativo. Esta categorización se da gracias a que 

esta librería define una polaridad al texto analizado dentro de un rango de -1 a 1, siendo cero 

considerado como sentimiento neutral, si el valor incrementa se considera como positivo y casi 

contrario, si el valor es menor que cero se considerara como negativo. Tanto la polaridad como 

la categorización del sentimiento serán almacenadas en nuevas columnas llamadas polarity y 

sentiment respectivamente, además almacenadas en un archivo csv llamado data_label.csv. 

Los registros almacenados dentro de polarity son de tipo flotante dentro del rango de -1;1, 

mientras que los datos registrados en la columna sentiment son de tipo texto. 

4.3.4. Formateo de datos 
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Dentro de esta tarea se emplean dos técnicas de vectorización para poder trabajar de manera 

correcta con los modelos, ya que los modelos de predicción no aceptan como entrada registros 

tipo texto. Ambas técnicas provienen de la librería skcikit-learn, pero su diferencia radica en la 

que transformación del texto a vectores. 

La primera técnica CountVectorizer nos permite transformar el texto deseado a un vector 

considerando la frecuencia de las palabras dentro del corpus. Por otro lado, la técnica TFIDF 

realiza el mismo procedimiento que la técnica y agrega importancia a las palabras, de esta 

manera se puede eliminar las menos relevantes reduciendo así la dimensión del vector y mejorar 

el rendimiento del modelo. 

4.4. Modelado 

4.4.1. Elección de técnicas 

Existen diferentes estudios relacionados con el análisis de sentimientos en los cuales se pueden 

contemplar ciertos modelos usados por excelencia para la implementación de análisis de 

sentimientos. En esta tarea se ha considerado los trabajos de Raúl Romero publicado en el 2021, 

en el cual se emplea algoritmos de Regresión Logística, SVM y Naive Bayes, y el trabajo de Paéz 

y Monroy en el cual se emplean las técnicas Random Forest, Naive Bayes y SMV. Gracias a esta 

investigación, se determina que para este proyecto se empleará las siguientes técnicas: 

Maquinas de soporte vectorial (SVM), Naive Bayes y Regresión logística. 

4.4.2. Generar plan de pruebas 

Para probar el rendimiento y la calidad del modelo se utilizarán las siguientes métricas: precisión, 

recall y f1-score. De igual manera, se implementará la matriz de confusión en cada una de las 

técnicas con el fin de conocer los aciertos y errores del modelo a la hora de predecir el sentimiento 

de los datos implementados. Por otro lado, para la implementación del modelo se debe dividir el 
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conjunto de datos anteriormente procesado en dos grupos: por un lado, el conjunto de datos de 

entrenamiento que nos permite entrenar el modelo, y un segundo conjunto denominado conjunto 

de evaluación, el cual permite realizar las pruebas y verificar el rendimiento del modelo. Para esta 

división generalmente se utiliza el principio de Pareto, 80% de los datos para entrenamiento y el 

20% restante de los datos para evaluación. 

4.4.3. Construcción de los modelos 

A continuación, se realiza la implementación de los modelos elegidos con los datos de 

entramiento. En esta sección se detallará la parametrización de los modelos, sus salidas y sus 

descripciones. 

4.4.3.1. Regresión logística 

Mediante la implementación de la librería Scikit-learn se empleó el algoritmo de regresión logística 

para la creación del modelo. En este caso se tiene como variable a predecir el sentimiento y como 

variable de entrada los registros de tweets previamente vectorizados. En cuanto a parámetros, 

se ha trabajado con los parámetros preestablecidos por la librería. Como resultado, tenemos la 

siguiente tabla con las métricas de evaluación de rendimiento del modelo, una vez implementado 

el conjunto de datos de evaluación. 

Tabla 2 Métricas de evaluación regresión logística 

 Precisión Recall F1-Score Support 

Negative 0.00 0.00 0.00 1 

Neutral 0.96 1 0.92 18 

Positive 0.00 0.00 0.00 2 

Accuracy   0.86 21 

Macro Avg 0.29 0.33 0.31 21 
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Weigthed Avg 0.73 0.86 0.79 21 

 

De igual manera, se genera la matriz de confusión para conocer el número de predicciones de 

acertadas y fallidas del modelo 

 

Ilustración 6 Matriz de confusión Regresión logística 

4.4.3.2. Máquinas de Soporte Vectorial 

Mediante la librería Scikit-learn se empleó el algoritmo de SVM para la creación del modelo. En 

este caso se tiene como variable a predecir el sentimiento y como variable de entrada los registros 

de tweets previamente vectorizados. En cuanto a parámetros, se trabaja con una variación de 

este modelo, el clasificador de soporte vectorial SVC en su versión lineal. Como resultado, 

tenemos la siguiente tabla con las métricas de evaluación de rendimiento del modelo, una vez 

implementado el conjunto de datos de evaluación. 



28 
 

Tabla 3 Métricas de evaluación SVM 

 Precisión Recall F1-Score Support 

Negative 0.00 0.00 0.00 1 

Neutral 0.95 1.00 0.98 20 

Accuracy   0.95 21 

Macro Avg 0.48 0.50 0.49 21 

Weigthed Avg 0.91 0.95 0.93 21 

A continuación, se observa en la ilustración la matriz de confusión generada por el modelo el 

cual nos indica las predicciones del modelo 

 

Ilustración 7 Matriz de confusión SVM 

4.4.3.3. Naive Bayes 

Mediante la librería Scikit-learn se empleó el algoritmo de Naive Bayes para la creación del 

modelo. En este caso se tiene como variable a predecir el sentimiento y como variable de entrada 

los registros de tweets previamente vectorizados. En cuanto a parámetros, se trabaja con una 
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variación de este modelo, el Naive Bayes classifier, el cual permite la clasificación con variables 

discretas, ideal para este análisis. Como resultado, tenemos la siguiente tabla con las métricas 

de evaluación de rendimiento del modelo, una vez implementado el conjunto de datos de 

evaluación. 

Tabla 4 Métricas de evaluación Naive-Bayes 

 Precisión Recall F1-Score Support 

Negative 0.00 0.00 0.00 1 

Neutral 0.95 0.84 0.89 25 

Positive 0.00 0.00 0.00 0 

Accuracy   0.81 26 

Macro Avg 0.32 0.28 0.30 26 

Weigthed Avg 0.92 0.81 0.86 26 

 

Por último, tenemos la matriz de confusión generada por el modelo Naive Bayes el cual nos 

permite identificar las predicciones del modelo 

 

Ilustración 8 Matriz de confusión Naive-Bayes 
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4.4.4. Evaluar los modelos 

En esta sección se va a analizar los resultados obtenidos mediante las métricas de evaluación 

descritas en pasos anteriores, dichas métricas son precisión, recall, f1-score. Hay que considerar 

que, al ser modelos multinomiales, en este caso tienen tres posibles salidas (negativo, positivo y 

neutro), se toma en cuenta el promedio de estas métricas en su forma balanceada para evaluar 

su rendimiento. 

El modelo implementado de regresión logística obtuvo en su capacidad de predicción una 

puntuación F1 de 70% aplicando tanto el conjunto de entrenamiento (80%) como de evaluación 

(20%). En su métrica de precisión tenemos un 73% en su capacidad de predicción lo que permite 

conocer con qué porcentaje el modelo predeciría correctamente un nuevo conjunto de datos de 

prueba y, por último, en la métrica de exhaustividad (recall) obtuvo un 86% de rendimiento. Por 

otro lado, la exactitud que arroja el modelo es de 86% la cual nos indica que el modelo cumple 

con la métrica de evaluación propuesta en la primera fase de la metodología y puede ser usada 

para el cumplimiento de los objetivos establecidos. 

En el segundo modelo implementado, máquinas de soporte vectorial obtuvo los siguientes 

resultados. En su capacidad de predicción una puntuación F1 de 93% aplicando tanto el conjunto 

de entrenamiento (80%) como de evaluación (20%). En su métrica de precisión tenemos un 91% 

en su capacidad de predicción lo que permite conocer con qué porcentaje el modelo predeciría 

correctamente un nuevo conjunto de datos de prueba y, por último, en exhaustividad (recall) 

obtuvo un 95% de rendimiento. En resumen, la métrica de exactitud que arroja el modelo es de 

un 95% el cual nos indica que el modelo cumple con la métrica de evaluación propuesta en la 

primera fase de la metodología y puede ser usada para el cumplimiento de los objetivos 

establecidos. 
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Por último, en el modelo Naive Bayes que implemento tanto el conjunto de entrenamiento como 

de evaluación obtuvo en su capacidad de predicción una puntuación F1 de 86%, en su métrica 

de precisión un 92% el cual permite conocer la precisión del modelo al ser evaluado con un nuevo 

conjunto de datos, en exhaustividad (recall) obtuvo un 81%. En términos generales, este modelo 

obtiene un 81% de exactitud lo cual cumple con la métrica de éxito establecida en la primera fase. 

A continuación, se presenta la tabla con los resultados de las métricas previamente analizadas. 

Tabla 5 Comparación de rendimiento de algoritmos implementados 

 F1 -score Recall Precisión Exactitud 

(accuracy) 

Regresión 

logística 

79% 86% 73% 86/80 

SVM 93% 95% 91% 95/80 

Naive Bayes 86% 81% 92% 81/80 

 

4.5. Evaluación 

4.5.1. Evaluar los resultados 

En esta fase se considera tanto las métricas obtenidas y analizadas en la fase anterior, como los 

objetivos planteados en la primera fase de la metodología. A pesar de que puede volver algo 

subjetivo la confianza de los modelos, se ha establecido que se considera un modelo fiable, al 

modelo que tenga dentro de sus métricas de precisión y exactitud un porcentaje mayor o igual al 

80% ya que estas métricas permiten conocer el porcentaje de error del modelo con el conjunto 

de datos trabajado, así también en un futuro si se implementa un conjunto de datos distinto. 
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Modelo 1: Regresión logística 

Este modelo no puede ser considerado factible. A pesar de que en todas sus métricas supera el 

70% de aceptación, existen dos métricas que se toman para indicar la viabilidad de los modelos. 

En este caso, la métrica de exactitud si cumple con el porcentaje de aceptación del modelo con 

un 86%. Sin embargo, la métrica de precisión no cumple con dicho porcentaje ya que se obtuvo 

un 73%, lo cual descarta a este modelo como factible. 

Modelo 2: Máquinas de Soporte Vectorial 

Este modelo es aceptable ya que sus métricas de evaluación superan el porcentaje aceptado 

(80%) y de igual manera puede ser orientado tanto al objetivo del negocio ya que realiza 

predicciones en cuanto a los sentimientos de los tweets con una precisión 91% y de exactitud de 

un 95% 

Modelo 3: Naive Bayes 

Este modelo es aceptado dentro de esta fase, ya que las métricas evaluadas superan el 

porcentaje de evaluación aceptado (80%) teniendo como resultado una precisión de 92% y una 

exactitud de 81%. 

Al considerar el objetivo principal de minería de datos, se tiene como resultado que el modelo 

más factible dentro de este trabajo es Maquinas de soporte vectorial, ya que tanto en sus métricas 

como evaluación previa es el que mejor rendimiento y eficiencia ha demostrado de los tres 

modelos implementados. A pesar de que el modelo Naive Bayes tiene una precisión superior de 

92%, también se considera la exactitud de los modelos, Naive Bayes obtiene un 81% a diferencia 

de SVM que lo supera con un 95% de exactitud. 
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4.5.2. Revisión del proceso 

El proceso se ha ejecutado exitosamente como se tenía previsto. Sin embargo, ha existido ciertas 

dificultades dentro de la fase 2, ya que se debe hacer una investigación exhaustiva del 

funcionamiento de las librerías para poder usarlas correctamente, hay que recalcar de que 

algunas herramientas con el tiempo han cambiado su sintaxis como funcionamiento, por lo que 

se debe trabajar con las versiones estables de cada herramienta para que proporcionen un 

rendimiento adecuado dentro del proyecto. De igual manera, a la hora de la extracción de datas 

se puede considerar más parámetros para realizar la búsqueda de lo tweets, en este caso al 

realizar un sondeo se consideró únicamente las palabras: Uber y UberEcuador, y las fechas de 

inicio y fin para la búsqueda. Sin embargo, se podría considerar más parámetros como incluir el 

usuario de la cuenta oficial de Uber Ecuador. 

Adicionalmente, se recomienda extraer un número mayor de registros parametrizando la 

búsqueda con un rango de fechas mayor e incrementar el límite de búsqueda de la herramienta, 

para poder implementar conjunto de entrenamiento y prueba más grandes para identificar si 

existe variaciones en las métricas de evaluación de los modelos. 

4.5.3. Determinar los próximos pasos 

Esta sección no es considera dentro del proceso, ya que se excluyo la fase de despliegue de 

este trabajo. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 

Conclusiones 

- Se logro identificar y clasificar los sentimientos de los usuarios de Twitter mediante los 

algoritmos de aprendizaje supervisado tales como: Regresión logística, Maquinas de 

Soporte Vectorial (SVM) y Naive-Bayes midiendo el rendimiento de cada uno de ellos 

mediante las métricas de F1-score, recall, precisión y exactitud. 

- La extracción de datos es una de las tareas más importantes dentro del análisis de 

sentimientos. Por lo que se utiliza diferentes herramientas del lenguaje Python para la 

recopilación y creación del conjunto de datos. 

- Se implemento modelos de Machine Learning y minería de datos, en el que se 

implemento procesamiento de lenguaje natural, limpieza y transformación de datos, y 

muestreo, lo que permitió la clasificación de sentimientos de los usuarios para lograr 

identificar el impacto de las opiniones a la imagen corporativa de Uber. 

- Se evaluó el rendimiento de las diferentes métricas para medir el rendimiento de los 

algoritmos implementados en el trabajo. Dando como resultado que el algoritmo más 

factible con el conjunto de datos implementado es Maquinas de Soporte Vectorial. 

- La metodología CRISP-DM es una de las más utilizadas a nivel mundial, por su 

capacidad de adaptación a diferentes proyectos de análisis de datos. En esta 

investigación se lo ha implementado y adaptado de acuerdo con las necesidades que 

se reconocen. 
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Recomendaciones 

- Implementar conjuntos de datos más grandes y con diferentes porcentajes de muestreo 

para evaluar el desempeño de los modelos implementados en el trabajo. 

- Es necesario conocer con precisión el funcionamiento y parámetros de los diferentes 

algoritmos implementados, ya que la partición del conjunto de datos varia por este 

criterio. 

- Como trabajo futuro se recomienda extraer datos de diferentes redes sociales como 

Facebook para implementarlos en los algoritmos trabajados en este trabajo. 
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ANEXOS 

 

Anexo A: Conjuntos de datos 

URL: https://github.com/mapaulabecerra/Titulacion-2022/tree/master/DATA 

Anexo B: Repositorio del código 

Notebooks ejecutados de las diferentes etapas del análisis de datos, extracción de datos, 

preprocesamiento, traducción, vectorización y clasificación 

URL: https://github.com/mapaulabecerra/Titulacion-2022 

Anexo C: Código de recopilación de datos iniciales 

 

https://github.com/mapaulabecerra/Titulacion-2022
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Anexo D: Limpieza y preprocesamiento de datos 
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Anexo E: Traducción del conjunto de datos  
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Anexo F: Procesamiento de lenguaje natural e implementación de algoritmos. 
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