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ABSTRACT This paper presents an analysis of the accounts of the main candidates in the regional elections on Octo-

ber 25, 2015 in Colombia (Bogot4, Medellin and Cali) and the official hashtags of the two main parties for parliamentary

elections on December 6, 2015 in Venezuela (PSUV and MUD) in order to determine the positive or negative trends and

compare them with the results of the respective elections. To develop the analysis, we resorted to the technique of senti-

ment analysis own of data mining and the use of descriptive statistics, concluding that sentiment analysis for estimating

trends requires processes to monitor retweets, if you want acceptable results.
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Analisis de las elecciones en Colombia y Vene-
zuela 2015 a través de anélisis de sentimiento

y Twitter

RESUMEN Este articulo presenta un analisis de las cuentas
de los principales candidatos de las elecciones regionales del 25
de octubre de 2015 en Colombia (Bogota, Medellin y Cali) y los
hashtag oficiales de los dos partidos pincipales para las eleccio-
nes parlamentarias del 6 de diciembre de 2015 en Venezuela
(MUD y PSUV), con el fin de determinar las tendencias positi-
vas 0 negativas y compararlas con los resultados de las respec-
tivas elecciones. Para el desarrollo del analisis se recurri6 a la
técnica de analisis de sentimiento, propio de la mineria de datos,
y al uso de estadisticas descriptivas; se concluye que el analisis de
sentimiento para la estimacion de tendencias requiere de proce-
sos que permitan controlar los retweets, si se quieren resultados
aceptables.

PALABRAS CLAVE Analisis de sentimiento; elecciones poli-

ticas; lenguaje natural; Twitter; Apicultor.
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Anélise das eleicoes na Colombia e Venezue-
la 2015 através de analise de sentimento e

Twitter

RESUMO Este artigo apresenta uma analise das contas dos
principais candidatos as elei¢des regionais de 25 de Outubro,
2015, em Colémbia (Bogota, Medellin e Cali) e os hashtag ofi-
ciais dos dois principais partidos para as elei¢coes parlamentares
de 06 de dezembro de 2015 na Venezuela ( MUD e PSUV), a
fim de determinar as tendéncias positivas ou negativas e compa-
ra-las com os resultados das respectivas elei¢des. Para o desen-
volvimento da analise foi utilizada a técnica de analise de sen-
timento, tipica da mineragiao de dados, bem como estatisticas
descritivas; conclui-se que a analise de sentimento para estimar
tendéncias, requer processos que permitam monitorar os re-
tweets, a fim de esperar resultados aceitaveis.

PALAVRAS-CHAVE Andlise de sentimento; elei¢des politicas;

linguagem natural; Twitter; Apicultor.
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l. Introduction

The traditional way of knowing the opinion of a group of
people is through surveys validated by means of sampling
and statistical studies, but today, with the use of Internet —
and with it the use of large collections of information and
own methods of artificial intelligence—, have been possible
to generate estimates and patterns with levels very similar
or higher than those obtained with surveys. Advertising
campaigns have seen an opportunity to conduct their
analysis using information provided by social networks

and especially Twitter.

Marketing companies and political analysts widely use
Twitter content to predict electors trends in presidential
campaigns, especially those of young people, as they are
the largest users of networks (Pasek, 2006), as an exam-
ple the analysis of the US elections (Stirland, 2008; Pasek,
2006). Information from social networks related to presi-
dential campaigns is used, not only for political purposes,
but also for academic purposes, and has served as a source
to analyze different themes, especially those related to the

sentiment analysis.

In Colombia, these analyses are performed by the mar-
keting companies, as a request from candidates or groups;
in contrast, at an academic level there are few studies that
perform this type of analysis. Thus, in order to corrobo-
rate how approximate trends are in relation to reality, in
this work we used Twitter information from a week before
the voting to the mayors of the main cities of Colombia,
and the official groups and opponents of Venezuela that
participated in the elections of representatives to the Na-

tional Assembly.
Although the development of this article did not take

into account factors such as design, representation of the
sample, side effects that may occur given the penetration
of the Internet in different socio-economic sectors and in
general in the country (in 2014 Colombia had an Internet
penetration of 52.6%, compared with the United States,
87.4%; Germany, 86.2%, and the Netherlands, 93.2%),

the results, as will be seen below, are very close to reality.

Twitter appears in 2006 in order to allow users to post
short messages, up to 140 characters, called tweets and
visible to the public. Registered users can read and post
tweets, but unregistered users can only read them. Accor-
ding to figures published on the official Twitter page, by
the end of 2015, 500 million tweets were published per

day, there are 316 million active monthly users and more

. Introduccion
La forma tradicional de conocer la opinién de un grupo
de personas es a través de encuestas validadas por medio
de muestreo y estudios estadisticos, pero hoy, con la utili-
zaciéon de la Internet —y con ello con el aprovechamiento
de grandes colecciones de informaciéon y métodos propios
de la inteligencia artificial-, se han logrado generar esti-
maciones y patrones con niveles muy similares o superiores
a los logrados con encuestas. Las campartias publicitarias
han visto una oportunidad de realizar sus analisis utilizan-
do la informacién que proveen las redes sociales y en es-
pecial Twitter.

Las empresas de mercadeo y los analistas politicos am-
pliamente usan el contenido Twitter para predecir las ten-
dencias de los electores en las campaifias presidenciales, y
en especial las de los jovenes, pues ellos son los mayores
usuarios de las redes (Pasek, 2006), como ejemplo los ana-
lisis realizados sobre las elecciones estadounidenses (Stir-
land, 2008; Pasck, 2006). La informacién proveniente de
las redes sociales relacionada con las campafias presiden-
ciales se utiliza, no solo con fines politicos, sino también
académicos, y ha servido de fuente para analizar diferentes
tematicas, en especial las relacionadas con el analisis de
sentimiento.

En Colombia estos analisis son realizados por las empre-
sas de mercadeo, a peticiéon de los candidatos o grupos,
en cambio a nivel académico son escasos los trabajos que
realizan este tipo de analisis. Es asi que, con el fin de corro-
borar qué tan aproximadas son las tendencias con relaciéon
a la realidad, en este trabajo se utiliz6 la informaciéon de
Twitter de una semana antes de las votaciones a las al-
caldias de las principales ciudades de Colombia, y de los
grupos oficialistas y opositores de Venezuela que partici-
paron en las elecciones de representantes a la Asamblea
Nacional.

Pese a que para el desarrollo de este articulo no se tuvo
en cuenta factores como el disefio, la representacion de la
muestra, los efectos secundarios que se pueden presentar
dada la penetraciéon de Internet en los diferentes secto-
res socio-econémicos y en general en el pais (para 2014
Colombia present6 una penetraciéon a Internet de 52.6%,
frente a Estados Unidos, 87.4%; Alemania, 86,2%; y los
Paises Bajos, 93,2%), los resultados, como se vera mas ade-
lante, son muy aproximados a la realidad.

Twitter aparece en 2006 con el fin de que los usuarios
puedan publicar mensajes cortos, de hasta 140 caracte-
res, llamados tweets y visibles al publico. Los usuarios re-
gistrados pueden leer y publicar fweets, pero los usuarios
no registrados sélo pueden leerlos. Segun cifras publicadas
en la pagina oficial de Twitter, para finales de 2015, se
publicaron 500 millones de tweets al dia, existen 316 millo-
nes de usuarios activos mensuales y se manejan mas de 35
idiomas (Agarwal, Xie, Vovsha, Rambow, & Passonneau,
2011). Estas cifras y la posibilidad de que los usuarios pue-
dan expresar sentimientos y reacciones relacionados con
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una tematica o producto en tiempo real han hecho que Twi-
tter se haya convertido en la fuente mas efectiva para los in-
vestigadores del analisis de sentimiento (Agarwal et al., 2011
; Thelwall, Buckley, & Paltoglou, 2011; Bifet & Frank, 2010;
Pla & Hurtado, 2013). Los datos de Twitter se han utilizado,
no solo para el ambito politico, sino para una amplia gama
de estudios, entre ellos para analisis de mercado (Porshney,
Redkin, & Shevchenko, 2013; Kiplinger, 2011; Wolfram,
2010), analisis de finanzas (Mao, Counts, & Bollen, 2011) y
movimientos sociales (Qureshi, Memon, Wiil, & Karampelas,
2011).

El analisis de sentimiento trata de identificar la opiniéon o
juicio de valor sobre algiin tema o producto, utilizando téc-
nicas propias del procesamiento del lenguaje natural y la lin-
giifstica computacional. El analisis textual se puede clasificar
segun si este se refiere a un hecho o a una opinién (Liu, 2010):
“... los hechos son expresiones objetivas sobre las entidades,
eventos y sus propiedades, y las opiniones son generalmen-
te subjetivas que describen sentimientos de la gente”. Los
pioneros en el area tratan dicha tematica como Thumbs up
or thumbs down ... (Qureshi et al., 2011) y Thumbs up ...
(Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002; Turney, 2002), aproba-
cién o desaprobacién. Las opiniones se clasifican en regulares
y comparativas, las regulares hacen referencia a una simple
opinién, mientras que las comparativas expresen relacién de
similaridades o diferencias entre dos o mas entidades (Liu &
Zhang, 2012).

A través de la mineria de opinion se pueden resolver tareas
como: reconocimiento y agrupamiento de la entidad; reco-
nocimiento y agrupamiento del aspecto; reconocimiento y
agrupamiento de la fuente de opinién; reconocimiento de la
opinién; reconocimiento del sentimiento de dicha opinion y
tiempo cuando la opinién es emitida. La entidad es una per-
sona, producto, organizacion u objeto objetivo que es evalua-
do; el aspecto hace referencia al objeto del cual se opina; y la
fuente de opinién es quien emite la opinién. Y el sentimiento
que emite la opinién generalmente se clasifica en positiva, ne-
gativa o neutra (Liu & Zhang, 2012). Para resolver las tareas
del analisis de sentimiento se han utilizado, tanto métodos no
supervisados (como en Turney, 2002), supervisados (como en:
Pang et al., 2002; Brown, 2012; Agarwal et al., 2011; Jiang,
Yu, Zhou, Liu, & Zhao, 2011; Pla & Hurtado, 2013).

Il. Revision de la literatura

Trabajos académicos sobre la opinién positiva o negativa
en el ambito politico se han realizados en diferentes paises
y a partir de diferentes técnicas, para el habla inglesa cabe
resaltar los siguientes:

* el aplicado en Alemania (Tumasjan, Sprenger, Sand-
ner, & Welpe, 2010) para la ecleccion federal del Par-
lamento Nacional, que tuvo lugar el 27 de septiembre
de 2009, donde se analizaron 104.003 fweets publicados
en las semanas previas y ademas de hacer seguimiento
a los candidatos, analizaron el comportamiento de los
usuarios deduciendo, por ejemplo, que el 71% de 1.8

than 35 languages are handled (Agarwal, Xie, Vovsha,
Rambow, and Passonneau, 2011). These figures and
the possibility that users can express feelings and re-
actions related to a thematic or product in real time
have become Twitter the most effective source for the
researchers of the sentiment analysis (Agarwal et al.,
2011; Thelwall, Buckley, and Paltoglou, 2011; Bifet
and Frank, 2010; Pla and Hurtado, 2013). Twitter data
has been used, not only for the political field, but for a
wide range of studies, including market analysis (Pors-
hnev, Redkin, and Shevchenko, 2013; Kiplinger, 2011;
Wolfram, 2010), financial analysis (Mao, Counts, and
Bollen, 2011) and social movements (Qureshi, Memon,
Wiil, and Karampelas, 2011).

The sentiment analysis tries to identify the opinion
or value judgment on some subject or product, using
techniques of natural language processing and com-
putational linguistics. Textual analysis can be classified
according to whether it refers to a fact or an opinion
(Liu, 2010): “... facts are objective expressions about
entities, events and their properties, and opinions are
generally subjective expressions that describe feelings
from the people”. The pioneers in the field treat this
subject as Thumbs up or thumbs down ... (Qureshi et
al., 2011) and Thumbs up ... (Pang, Lee, and Vaithya-
nathan, 2002; Turney, 2002), approval or disapproval.
Opinions are classified as regular and comparative, re-
gular refer to a simple opinion, while comparative ex-
press the relation of similarities or differences between

two or more entities (Liu and Zhang, 2012).

Through the opinion mining we can solve tasks such
as: recognition and grouping of the entity; recognition
and grouping of the appearance; recognition and grou-
ping of the source of opinion; recognition of opinion;
recognition of the sentiment of said opinion and time
when the opinion is issued. The entity 1s an objective
person, product, organization or object that is evalua-
ted; the aspect refers to the object of which an opinion
is given; and the source of opinion is the one who issues
the opinion. And the sentiment emitted by the opinion
1s usually classified as positive, negative or neutral (Liu
and Zhang, 2012). In order to solve the tasks of the
sentiment analysis it have been used both unsupervi-
sed (as in Turney, 2002), and supervised (as in: Pang et
al., 2002; Brown, 2012; Agarwal et al., 2011; Jiang, Yu,
Zhou, Liu, and Zhao, 2011; Pla and Hurtado, 2013)

methods.
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Il. Literature review

Academic work about positive or negative opinion in the
political field has been performed in different countries and
from different techniques, for English speaking it is worth hi-
ghlighting the following:

e the one applied in Germany (Tumasjan, Sprenger,
Sandner, and Welpe, 2010) for the federal election of
the National Parliament, which took place on Sep-
tember 27, 2009, where 104.003 tweets published in
the previous weeks were analyzed and, in addition to
monitoring the candidates, the behavior of the users
was analyzed deducing, for example, that 71% of 1.8
million users had visited Twitter only once and 15% at

least three times;

¢ also in Germany (Tumasjan, Sprenger, Sandner, and
Welpe, 2011) 100.000 Twitter messages are used to
predict preference for a political group, using senti-

ment analysis through classification methods;

 for the 2008 US campaign, the system presented
in Wang, Can, Kazemzadeh, Bar, and Narayanan
(2012), through supervised methods, allowed to per-
form the sentiment analysis in real-time for nine Repu-
blican candidates and Barack Obama, for which was

used 17.000 tweet that were previously labeled;

e for the 2011 Singapore presidential election, through
surveys and 16.616 tweets that were collected between
the nomination period and the campaign period, the
percentage of voting per candidate was estimated
(Choy, Cheong, Laik, and Shung, 2011);

e for the 2011 Irish general election, Bermingham and
Smeaton (2011) explored political sentiment through
the mining of tweets;

* Selvan and Moh (2015) designed a framework using
the flow of opinions of Twitter in real-time and a dic-

tionary of weighted sentiments;

e Anjaria and Guddeti (2014) present studies for the
2012 presidential elections and the 2013 Karnataka
elections, using neural networks and support vector
machines [SVM];

* Nguyen, Varghese, and Barker (2013) present a softwa-
re that analyzes the opinions made on Twitter and take
as a case study the actual birth of 2013 in the United
Kingdom, the results are presented using different sta-
tistical techniques;

* Razzaq, Qamar, and Bilal (2014) analyze the 2013 Pa-

kistan elections using tweets.

millones de usuarios habian visitado Twitter solo una
vez y el 15% por lo menos tres veces;

e también en Alemania (Tumasjan, Sprenger, Sandner, &
Welpe, 2011) se utilizan 100.000 mensajes de Twitter
para predecir la preferencia hacia un grupo politico,
para lo que utilizaron analisis de sentimiento a través de
métodos de clasificacion;

* para la campafia del 2008 en Estados unidos, el sistema
presentado en Wang, Can, Kazemzadeh, Bar, & Nara-
yanan (2012), a través de métodos supervisados, permi-
ti6 hacer el analisis de sentimiento en tiempo real hacia
nueve candidatos republicanos y Barack Obama, para
lo que utilizaron 17.000 fweet que previamente fueron
etiquetados;

* para la eleccion presidencial 2011 de Singapur, a tra-
vés de encuestas y 16.616 fweels que se recogieron entre
el periodo de nominacion y el periodo de campaiia, se
estim6 el porcentaje de votacion por candidato (Choy,
Cheong, Laik, & Shung, 2011);

* para la eleccion general irlandesa del 2011, Bermin-
gham y Smeaton (2011) exploraron el sentimiento politi-
co a través de la mineria de los fweels;

* Selvan y Moh (2015) disefiaron un_framework utilizando
el flujo de opiniones de Twitter en tiempo real y un dic-
cionario de sentimientos ponderados

e Anjaria y Guddeti (2014) presentan los estudios para
las elecciones presidenciales del 2012 y las elecciones de
Karnataca del 2013, para lo que utilizan redes neurona-
les y maquinas de vectores [SMV];

e Nguyen, Varghese, y Barker (2013) presentan un sof-
tware que analiza las opiniones realizadas en Twitter y
toman como caso de estudio el nacimiento real de 2013
en el Reino Unido, los resultados se presentan utilizando
varias técnicas estadisticas;

* Razzaq, Qamar, y Bilal (2014) analizan las elecciones de
Pakistan de 2013, utilizando tweets.

Respecto de estudios en idioma espafiol, especificamen-
te para Colombia, cabe resaltar el presentado por Mamprin
(2015) que se realizé para analizar el favoritismo de los candi-
datos a la alcaldia de Cali de 2015; para dicho analisis utiliza-
ron 40.000 tweets que fueron extractados entre el 13 y el 19 de
octubre de ese afio. En este estudio, con el fin de evitar robots
y spammers consideraron un solo fweet por persona, obteniendo
como resultado que el 73.8% de los trinos era positivos; igual-
mente encontraron el orden en que aparecian los candidatos
segun el numero de trino positivos. Vale la pena ademas citar
el trabajo realizado por Cerén-Guzman y Leon (2015) quienes
utilizan también los fweets de las elecciones presidenciales de
2014, aun cuando su objetivo no es analizar las tendencias de
los diferentes candidatos, sino reconocer spammers.

II1. Metodologia

Para el desarrollo de la investigacién se utilizaron: las
elecciones regionales de Colombia que se llevaron a cabo
el 25 de octubre de 2015 para elegir a los gobernadores de

http://www.icesi.edu.co/revistas/index.php/sistemas_telematica



Election analysis in Colombia and Venezuela 2015 through sentiment analysis and Twitter. Sistemas & Telematica, 14(39), 57-70

los 32 departamentos y a los diputados de las Asambleas
Departamentales, y los alcaldes de sus 1.099 municipios,
los concejales municipales y los ediles de las Juntas Admi-
nistradoras Locales; y las elecciones parlamentarias de Ve-
nezuela, celebradas el 6 de diciembre de 2015, para reno-
var todos los escafios de la Asamblea Nacional. Se definio
como alcance incluir los candidatos a las alcaldias de las
tres principales ciudades de Colombia ~Bogota, Medellin
y Cali- y a los dos principales grupos Venezolanos -MUD
y PSUV-.

Se extractaron todos los fweets relativos a cada uno de los
candidatos o grupos que se sucedieron en la semana previa
a las elecciones, para el caso de Colombia se incluyo a los
candidatos mas representativos, para el caso de Venezue-
la se utilizaron los hashtag: # VenezuelaQuiereCambio, para la
Mesa de la Unidad Democratica [MUD], y #LosDeChave-
zAVotar, para el oficialismo, el Partido Socialista Unido de
Venezuela [PSUV].

Una vez descargados los tweets: se filtraron segin si su
contenido incluia lenguaje natural [LN], descartando los
que unicamente incluian un enlace, contenido multime-
dia o emoticones; se dejo un fweet por usuario —con el fin
eliminar aquellos generados por robots—; se les aplicé un
pre-procesamiento basico; y se sometieron a un proceso
de analisis de sentimiento por medio del API Apicultur
(APIs Sentiment analysis, 2012). Este API recibe un tweet y
retorna un valor entre 0 y 5 indicando la intensidad de la
opini6n y la certeza del resultado, y clasifica el sentimiento
del tweet en: positivo, negativo, neutro o no procesado.

burcar(candidme, caridad ds twests, focha limits )
bizcar tweets candidats “Tweepn ™
gererar arclive con trings

aralizarSentinterofarchive con trinos):
lzar archive de trinos
par cadatring
i tiswe corterido multimedia
igrorar
sing
erviar a analizador de rerimiente "APICULTUR™

repar arSerrindantol @ chive de analisiz):
lesr archive ds analisiz
paa ol linea
verificar 5i ol usuayic va sntd registrado con < a povdsracidn
registrar andisis de acusrds a la ponderacian

contar Rauitiarchive ponderads):
leer arclive porderads

guardar enun discionario siends la clave d texto v lavalor las vecs qus oz rapits

guardar diccionario anun archive

aralizarLengugiefarelive pordsrads sin retwesis):
leer avclive powdlerads cinretwests
separar en tolens cada tdt ¥ @ ignar stigusias
guardar enwn achive la stigustas dadas a cada token
govibe un archive con el arbal de cada twests

gisciaar(l
hecar{canddms, careidad de twesats, focha limits )
aralizarSentinterio (arckive contrings
separarSerairtentolarchive ds ardlisiz)
contar Rauit{ar chive ponderads)
aralizarl engugisiarchivo porderado sin retwests)

Figurel. Pseudocode used for experimentation /
Pseudocddigo utilizado para la experimentacion

In respect of studies made in Spanish language, speci-
fically for Colombia, it is worth highlighting the one pre-
sented by Mamprin (2015) that was performed to analyze
the favoritism of the candidates for the mayoralty of Cali
2015; for that analysis it was used 40.000 tweets that were
extracted between 13 and 19 of October of that year. In
this study, in order to avoid robots and spammers they
considered a single tweet per person, obtaining as a re-
sult that 73.8% of the trills were positive; they also found
the order in which the candidates appeared according to
the number of positive trills. It 1s also worth mentioning
the work done by Cer6n-Guzman and Leon (2015) who
also use the tweets of the 2014 presidential elections, even
though their objective is not to analyze the trends of the

different candidates, but to recognize spammers.

lll. Methodology used

To develop the research was take into account: the regio-
nal elections of Colombia that were held on October 25,
2015 to elect the governors of the 32 departments and the
deputies of the Departmental Assemblies and the mayors
of its 1.099 municipalities, the municipal councilors and
the councilors of the Local Administrative Assemblies; and
the Venezuelan parliamentary elections, held on December
6, 2015 to renew all the seats of the National Assembly: It

was defined as the scope to include the candidates
for the mayoralties of the three main cities of Co-
lombia —Bogota, Medellin and Cali— and the two
main Venezuelan groups -MUD and PSUV-.

All the tweets related to each one of the can-
didates or groups that took place in the week
prior to the elections were extracted. In the case
of Colombia, the most representative candida-
tes were included, in the case of Venezuela the
hashtag “#TenezuelaQuiereCambio” was used for
the Democratic Unity Roundtable [MUD)], and
#LosDeChavezAVotar was used for the ruling party,
the United Socialist Party of Venezuela [PSUV].

Once the tweets were downloaded: they were
filtered according to whether their content inclu-
ded Natural Language [NL], discarding those
that only included a link, multimedia content or
emoticons; one tweet was left per user —in order
to climinate those generated by robots—; a basic
pre-processing was applied; and were subject to
a process of sentiment analysis through API Api-
cultur (APIs Sentiment analysis, 2012). This API
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receives a tweet and returns a value between 0 and 5 indi-
cating the intensity of the opinion and the certainty of the
result, and classifies the sentiment of the tweet in positive,

negative, neutral or unprocessed.

Both in the pseudocode of FIGURE 1 and in the archi-
tecture of FIGURE 2, we can observe the software compo-
nents used: Tweepy, which uses the Twitter API REST and
provides real-time reading access over tweets and generates
outputs in JSON format; and Huytaca, which is responsible
for applying basic pre-processing, interacting with Apicul-
tur, separating tweets by rating, generating statistics and fil-
tering by replica. Finally, comparisons were made with the
official results that were produced by the elections for each

candidate or group.

IV. Results and analysis

As can be seen in TABLE 1, a total of 130.482 tweets
were downloaded for Colombia and 152.010 tweets were
downloaded for Venezuela, of which 22% for Colombia
and 23% for Venezuela corresponded to NL; the rest con-
tained only multimedia content or emoticons (as anticipa-
ted, only those corresponding to NL were used). Tor the
analyses, each group was taken independently, as the search
was filtered by the hashtag corresponding to the candidate

or group.

Tanto en el pseudocodigo de la FIGURA 1, como en la
arquitectura de la FIGURA 2, se pueden observar los com-
ponentes de software utilizado: Tweepy, que utiliza el API
REST de Twitter y proporciona el acceso de lectura en
tiempo real sobre los fweets y genera salidas en formato
JSON; y Huytaca, que se encarga de aplicar el pre-proce-
samiento basico, interactuar con el Apicultur, separar los
tweets por calificacién, generar las estadisticas y filtrar por
replica. Por ultimo, se realizaron comparaciones con los
resultados oficiales que arrojaron las elecciones para cada
candidato o grupo.

IV. Resultados y anélisis

Como se puede observar en la TaBLA 1, se descargd un
total de 130.482 tweets para Colombia y 152.010 tweets
para Venezuela, de los cuales el 22% para Colombia y el
23% para Venezuela correspondian a LN; el resto conte-
nia unicamente contenido multimedia o emoticones (como
se anticipo, se utilizaron solo los correspondientes a LN).
Para los analisis se tom¢6 cada grupo de manera indepen-
diente, en virtud de que la busqueda se filtré por el hashtag
correspondiente al candidato o grupo.

Los contenidos de los tweets no se escapan a las particula-
ridades propias del lenguaje utilizado para la interacciéon a
través de redes sociales, correos, juegos, entre otros, como:

+ las abreviaciones, como el “+1” que significa apoyo
0 “me gusta” —y si se le anaden ceros al “+1” enfa-
tiza el agrado—, “tqm” o te quiero mucho, “RT” o
“retweet”, “xoxo” o besos y abrazos y “x¢” o porque;

* los emoticones;

Archivos generados Tweepy Huytaca APICULTUR
Huytaca 2] Apicultor 8]
Tweepy 3] e 11
Candidateo.json @ Obtener trinos=» Validar texto =
Calcular =»
participantes
CandidatoAnalisis.json [J] L Analizar trinos =
CandidatoPositivo.json @
CandidatoNegativo.json[ ] [: Elirr:;r;:irdissu:‘;iroscb
[: sentimiento
CandidatoNeutro.json [T]] v
Visualizar =
resultados

CandidatoPositivoFiltro.json @

Filtrar retweets por >
sentimiento

CandidatoMegativoFiltro.json (7]

Figure 2. Architecture used for experimentation / Arquitectura utilizada para la experimentacion
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Table 1. Tweets extracted by candidate or group /
Tweets extractados por candidato o grupo

The contents of the tweets do not escape to the

particularities of the language used for interac-

Colombia tion through social networks, mails, games, among
Tweets LN Enlaces Videos
Ciudad Candid others, such as:
Cantidad | Cantidad % Cantidad %
- nat1 < er1ich ae ¢ » 1c AN Q11—
Bogotd Enrique Pefialosa 20.000 6049  30%, 13951 70%| ¢ abbreviations, such as “+1” which means su
Bogotd Clara Lépez 15.000 3317 22% 11683 78% pport or “I like” —and if you add zeros to “+1”
Bogota Rafael Pardo 23864 5426 23% 18438  77%| Cmphasizc the plcasurc X “tqm” or “Te Quicro
] i 5 4 27% . o
Bogota Francisco Santos 15.000 4091 T%| 10.909 73% R/IUChO” (I LOVC Y()Ll a LOt), “RT” or “I”Ct\VCﬁt”,
“xoxo” or kisses and hugs and “xq” or “por-
Medelin Juan Carlos Velez 20.001 2403 12% 17.598  88% .
Medelin Gabrile Jaime Rico 4.004 905 23% 3.099  77% que” (because);
Medelin Federico Gutierrez 20.001 3142 16% 16859 84%| * emoticons;
¢ bad writing, which includes poor spelling, digi-
Cali Manrice Armtage 6630 1558 23% 5072 77% Ldi N ol d
;
Cali Roberto Ortiz 3456 812 23% 2644 T7% tal digraph (reverse or skip letters) and,
Cali Angelino Garzon 2526 888 35% 1638 65%| o the fact that the user could join two or more
TOTAL Ifass) 280 28 MDD di words to consider only one (since the analyzed
version of Twitter only allows 140 characters);
Venezuela
- ) and
Tweets LN Enlaces Videos
Grupo
Cantidad | Cantidad | % | Cantidad | % ¢ natural language phenomena such as sarcasm
Mup 49700 10115 20% 39585 80% and context influence.
PSUV 102310 24924 % 77386 76%
4 From a total of 63.657 tweets that were proces-
TOTAL 152010 35030 23%| 116971 77%

* la mala escritura, categoria que incluye la mala or-
tografia, la digrafia digital (invertir u obviar letras) y,

* que el usuario recurra a unir dos o mas palabras para
que se considere solo una (dado que en la versiéon
analizada de Twitter solo acepta 140 caracteres); y

sed, the sentiment analysis using the API Apicultur
ranked 24.216 positive, 18.350 negative, 14.232
non-processable and 6.859 neutral, for a total of 49.425

processable tweets (see TABLE 2).

The API used did not escape some of the natural lan-

guage phenomena, when reviewing the tweets we can ea-

* los fenomenos propios del lenguaje natural como, el

De

sarcasmo y la influencia del contexto.

un total de 63.657 {weets que se procesaron, el ana-

sily find examples where they were included in categories

that do not correspond, for example:

Table 2. Tweets by sentiment rating / Tweets por calificacion del sentimiento

PAIS-CIUDAD CANDIDATO/GRUPO EUORTIVG SEEA TN HETIRD TOTAL
Cantidad | % Cantidad % Cantidad %
Colombia-Bogotd |Enrique Pefialosa 1.815 36% 2.460 49% 788 16% 5.063
Colombia-Bogotd |Clara Lopez 920 38% 1.109 46% 381 16% 2410
Colombia-Bogota |Rafael Pardo 1.779 45% 1537 39% 659 17% 3.975
Colombia-Bogotd  |Francisco Santos 1364 43% 1.444 45% 399 12% 3.207
Colombia-Medellin |Juan Carlos Velez 734 39% 747 39% 422 22% 1.903
Colombia-Medellin |Gabriel Jaime Rico 323 46% 215 31% 166 24% 704
Colombia-Medellin |Federico Gutierrez 1.117 46% 864 35% 467 19% 2448
Colombia-Cali Maurice Armitage 465 49% 424 45% 62 7% 951
Colombia-Cali Roberto Ortiz 222 47% 196 41% 59 12% 477
Colombia-Cali Angelino Garzon 230 41% 245 44% 81 15% 556
Venezuela MUD 3.144 40% 3.838 49% 845 11% 7.827
Venezuela PSUV 12.103 61% 5.271 26% 2.530 13% 19.904
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Tweets that were included as “unprocessable” for Clara

Lopez candidate for mayoralty of Bogota:

“claralopezobre represents the left-wing that has ma-

naged the city in recent years with bad results”;

“leszlikalli voting claralopezobre rafaelpardo is voting
petro think the vote think in bogota™;

“claralopezobre aidaavellae gloriacuartas four great

women who have recognition’;
“cement education”;

“claralopezobre we filled square last Friday we will fill

urns’’; and

“petrogustavo says that poverty is over”

Tweets that were included as “unprocessable” for Enrique

Pefialosa candidate for mayoralty of Bogota:

64

“pefialosa does not want a little vip house but asks for

votes from social stratum 1 2 3”

“we can rescue bogota by the hand enrique pefialosa
enriquepenalosa’

“jerobledsorpresa there are 2 big candidates left for
mayor of bogota”

“at the polls I will support candidate I vote enrique pe-
fialosa enriquepenalosa he will be mayor again”

“we can rescue bogota by the hand enrique pefialosa

enriquepenalosa’

“I vote thinking about what the city needs enrique pe-

fialosa enriquepenalosa”

lisis de sentimiento utilizando el API Apicultur clasifico

24.216 positivos, 18.350 negativos, 14.232 no procesables

y 6.859 Neutros, para un total de 49.425 tweets procesables
(ver TABLA 2).

El API utilizado no se escapé de algunos de los fenéme-

nos propios del lenguaje natural, al revisar los tweets, facil-

mente se pueden encontrar ejemplos donde se incluyeron

en categorias que no corresponden, por ejemplo:

Tweets que se incluyeron como “no procesable” para Cla-

ra Lépez candidata a la alcaldia de Bogota

“claralopezobre representa la izquierda que ha mane-
jado ciudad los dltimos afios con resultados malos™;
“leszlikalli votar claralopezobre rafaelpardo es votar
petro piense el voto piense en bogota”;

“claralopezobre aidaavellae gloriacuartas cuatro
grandes mujeres que tienen reconocimiento’;
“educacion cemento™;

“claralopezobre llenamos plaza viernes pasado lle-
naremos urnas’; y

“petrogustavo dice q acabo pobreza”
S

Tweets que se incluyeron como “no procesable” para En-

rique Penalosa candidato a la alcaldia de Bogota:

“penalosa no quiere vivienda vip chica pero pide vo-

tos estratos 1 2 37

« .
podremos rescatar bogota de la mano enrique pe-

nalosa enriquepenalosa”

“jerobledsorpresa quedan 2 grandes candidaturas

para alcalde de bogota”

“yo en las urnas apoyare candidato voto enrique pe-

nalosa enriquepenalosa sera alcalde otra ves”

« . .
podremos rescatar bogota de la mano enrique pe-

nalosa enriquepenalosa”

Table 3. Official results vs. positive and negative tweets / Resultados oficiales vs. Tweets positivos y negativos

PAIS_CIUDAD CANDIDATO/GRUPO Resultados Oficiales Tweets Positivos Tweets Negativos
Cantidad | % | Contidad | % Cantidad %
Colombia-Bogota Enrique Pefialosa 903.764 36% 1.815 31% 2460 38%
Colombia-Bogota Clara Lopez 408.718 20% 920 16% 1109 17%
Colombia-Bogotd Rafael Pardo 778.050 31% 1.779 30% 1537 23%
Colombia-Bogota Francisco Santos 327.852 13% 1.364 23% 1444 22%
TOTAL 2.508.384 5.878 6.550
Colombia-Medellin Federico Gutierrez 244.636 41% 1.117 51% 864 47%
Colombia-Medellin Juan Carlos Velez 235.633 40% 734 34% 747 41%
Colombia-Medellin Gabriel Jaime Rico 111.777 19% 323 15% 215 12%
TOTAL 502.046 2174 1.826
Colombia-Cali Maurice Armitage 264.118 45% 465 51% 424 49%
Colombia-Cali Roberto Ortiz 175394 30% 222 24% 196 23%
Colombia-Cali Angelino Garzon 149.889 25% 230 25% 245 28%
TOTAL 589.401 917 865
Venezuela MUD 7.726.066 58% 3144 21% 3838 42%
Venezuela PSUV 5.622.844 42% 12.103 79% 5271 80%
TOTAL 13.348.910 15.247 9.109
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* “yo voto pensando en lo que necesita la ciudad enri-
que penalosa enriquepenalosa”

Tweets que se incluyeron como “positivos” para Enrique
Penialosa candidato a la alcaldia de Bogota:

* “giordanobrunofi penalosa es buen gerente dio 95%
d utilidad privados distrito Sporciento”

* “que pefialosa regale balones a nifos lo hace seme-
jante al candidato a personero del colegio que regala
dulces y promete piscina”

*  “manoslimpiascsorpresa pefialosa habla experto me-
tro pero no construy6 pudo reemplazo hizo transmi-
lenio en la caracas”

* “enriquepenalosa quiere es vender distrito pefalo-
sa queria vender etb $3500 millones 1998 no dejen
engafiar”

* “lapardita hace afos sabemos pefalosa no quiere res-
ponder ni entrevistas ni tampoco derechos sociales”

Tweets que se incluyeron como “positivos” para Angelino
Garzon candidato a la alcaldia de Cali:

* “creo que roberto esta mas arriba pero bueno por lo
menos reconocen ler lugar”

* “mano de vejetes vayan a criar nietos y dejen gente
joven trabajar”

Con el fin de estimar qué tan acertadas son las tendencias
a través de twitter, se incluyeron los resultados oficiales, tanto
para Colombia (“2015 Elecciones Regionales,” 2015), como
para Venezuela (ver TABLA 3). Cabe mencionar que los resul-
tados para Venezuela fueron tomados de Wikipedia (“Eleccio-
nes parlamentarias...”, 2015), dado que el Consejo Nacional
Electoral publicé tinicamente los porcentajes por puestos en la
Asamblea y no por votantes.

Como se pueden observar, las tendencias de favorabili-
dad (entendida la favorabilidad como el apoyo a un can-

Elecciones para la Alcaldia Bogota.

40%
2
' 30%
2
2 20%
7 10%
P
=
g 0%
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Candidatos

== Resultados Oficiales === Tweets Positivos Tweets Negativos

Elecciones para la alcaldia Cali
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[}
]
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e

— —
o 20%
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g 0%
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Candidatos

=== Resultados Oficiales ==—=Tweets Positivos Tweets Negativos

Tweets that were included as “positive” for Enrique Pe-

fialosa candidate for mayoralty of Bogota:

* “glordanobrunofi pefalosa is a good manager he

gave 95% of gross profit private district Spercent”

 “the fact that pefialosa gives balls to children makes
him similar to the candidate to representative of high

school that gives candy and promises pool”

* “manoslimpiascsorpresa pefialosa speaks expert me-
ter but did not build could replacement made trans-

milenio in the caracas”

* “enriquepenalosa wants to sell district pefialosa wan-

ted to sell etb $3500 million 1998 do not let deceive”

¢ “lapardita years ago we know pefialosa does not want

to answer neither interviews nor social rights”

Tweets that were included as “positive” for Angelino

Garzon candidate for mayoralty of Cali:

 “I think roberto is higher but at least they recognize
Ist place”

* “old men you better go raise your grandchildren and

let young people work™

In order to estimate how accurate trends are on twitter,
official results were included for both Colombia (“2015
Regional Elections”, 2015) and Venezuela (sece TABLE 3).
It should be mentioned that the results for Venezuela were
taken from Wikipedia (“Parliamentary Elections ...”, 2015),
since the National Electoral Council published only the

percentages for seats in the Assembly and not per voters.

Elecciones para la alcaldia Medellin
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Figure 3. Official results vs. positive and negative tweets / Resultados oficiales vs. tweets positivos y negativos
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As can be observed, trends of favorability (understood
favorability as supporting a candidate or group, cither with
the actual vote or with a comment), for the first three cases,
Le. for the election of mayors of the three main cities of
Colombia, the results are very similar (actual results vs. po-
sitive tweets), while for the Venezuelan parliamentary elec-
tions the results are completely reversed, results that may be
affected by political propaganda and the use of spammer.
Compared to negative tweets it is striking that they exhibit
the same behavior as the positive tweets.

A phenomenon that usually occurs in social networks is
the replicas of the messages from other users or the publi-
cation of the content from another person. In a sense, it
could be said that if I share a message is because I agree
with it or because I will make a comment referring to it. For
the Twitter platform, the replica messages are called retweets
and, 1n this case, the Twitter platform stores among other
data, the user who made the replica and the date. From
this phenomenon we can observe (TABLE 4) the number of

tweets that are repeated from one to ten times.

According to the results of TABLE 4, for Colombia the
percentage of tweets that do not repeat is on average clo-
se to 62%), and the percentage of tweets that are repeated
more than ten times is on average 14%. On the contrary,

Venezuela has a completely inverse situation, the percenta-

didato o grupo, sea con el voto real o con un comentario),
para los tres primeros casos, es decir para la eleccion de
alcaldes las tres ciudades principales de Colombia, los
resultados arrojados son muy similares (resultados reales
Vs fweets positivos), mientras que para las elecciones parla-
mentarias de Venezuela los resultados son completamente
inversos, resultados que pueden estar afectados por la pro-
paganda politica y el uso de spammer. Con relaciéon a los
tweets negativos llama la atencién que presentan el mismo
comportamiento que con los tweets positivos.

Un fenémeno muy dado en las redes sociales son las ré-
plicas de los mensajes de otros usuarios o la publicaciéon
del contenido de otra persona. En cierto sentido, se podria
afirmar que si yo comparto un mensaje es porqué estoy
de acuerdo con el o porqué haré un comentario refirién-
dome a él. Para la plataforma de Twitter, lo mensajes de
réplica se llaman retweets y, en este caso, la plataforma de
Twitter almacena entre otros datos, el usuario que realizé
la réplica y la fecha. A partir de este fenémeno se puede
observar (TABLA 4) el numero de tweets que se repiten de
una a diez veces.

De acuerdo con los resultados de la TaBrLA 4, para Co-
lombia el porcentaje de fweets que no se repiten es en pro-
medio cercano al 62%, y el porcentaje de tweets que se re-
piten mas de diez veces es en promedio del 14%. Por el
contrario, en Venezuela se presenta una situacién comple-
tamente inversa, el porcentaje de tweets que no se repiten
representa solamente el 25%, mientras que el porcentaje
de tweets que se repiten mas de diez veces representa el 61%,

or0 . es decir mas de la mitad de la muestra. Para los casos de los
ge of tweets that do not repeat represents only 25%, while i ) i
tweels que se repiten mas de dos a diez veces, sus porcen-

the percentage of tweets that repeat more than ten times . . o ) . N
tajes no tienen una proporciéon tan relevante, sin embargo

Table 4. Proportion of repeated tweets per candidate or party / Proporcion de tweets repetidos por candidato o partido

PARS CRUDAD mﬂm“'gﬂc——n oo M de Tetal
1 % | 2| % [ 3| % [4)| % [5]| % 6| % |7| % (2| % [9| % m| % B %

_ L [Posiivw ois| 506%| o8| 7aw| 15| 25| 6| 13%| 8| e 7 23w 5| 19w 3| 13%| 1] os%| 1] ogx 20| 29%| 1315

® e Negativo 1071 435% 18| 102%| 33| 4g% 3] nx| u| 2 u| 2| 5| 4% 3| 10%| 1] o4%| 2] osx  w| 310%| 2440

Cokombia Bogpti| ClaaLiper [Positive 50| 618%| 3] o3%| 18] 52| 4| ime| s 33% 2| 13w 3| 23%| 1] o9x| o oox| 1] L% 7| B0%| 9w

Negaiivo 70| 658%| 31 se%| 18| a9% 10] 36| 4| 13% o oow| 1| osx| 2| 14%| o oo%| 3] 2 8| 135%| 1109

Colombin Bopotil Rufad Pado [T a5 37| 4ax| 12| 2o 9 wow| 4] L% s 5| 2o%| 7| 3a%| 2| 1w 3| iy m| 313%| 1M

Negativo om| 63.6%| 30| 39%| 18| 35% 8| 2m| 8| 2ow 1| o4%| 3] 4% 1] o] 2 2% 2| 13% | % 153

_ | Positive 699) 512%| 42 e | agx% 8| 23%| 8| 29% 2 o9w| 3| 5% 5| 29%| 1] ome| o ogx 675 1354

WF Negativo 90| 616%| 34| 47| | axx] 12| 33% 5| umel 2 osx| 4 19x| 2 waxml 2] 1% 1] om 186% 1444

b . Calos Vel P a0 5% | 1w o 37w u| som| 6| 4% 2 1em| 3| 29m| 3| 33w 1| 12| 2 2w 3| 109%| T4

Negativo 331| M3%| ;| sew| 5| 20w 2| %] 5| 33% 2| uex| 2| 19%| 2| %) o opow| 2| 2 7| 31%| M7

b o I | 705%| M| 124%| 5| ag%| 4| se%| 1] 1% 1| 19%| o op%| o op%| o oo%| o oo 1| 4% 3B

Negativo 131 609%| 4| 37| 4| sew| 2| 3msl 2 ams] 1| 29%| o oox| 1| 37| o omx| o oo 2 149%| M5

L edericn Cratiemm P2 753 674%| 58| 104%| 24| s4%) 10] 3e%| 3] 13% 1] o5 o opx| 1| o7 o opx| 1] o9% 8| £ 117

Negativo si4) 59| 31| o] | 73wl 6| 23w 7] 41% 2 14%| 2 1ex| 1] 09| o oo%| of ogx 5| 153%] 4
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i Negativo 10| % 1| 9px| 8| esx| 1| 1ex| o oox] 1] 24%| o oox| of opn| o omx| 1] aim ol oo%| M5

v aup  [Pesiiv 191] 411%| 60| 3a%| 19| 3% M| 3a%| 15) 2a%| 3| osx| 7| 1e%| 8| 2o%| 5| 14%| 2| 0@ 34| mgx| 3
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Figure 4. Results of positive repeated tweets per candidate (Colombia) and hashtag (Venezuela) /
Resultados de tweets positivos repetidos por candidato (Colombia) y hashtag (Venezuela)

también pueden ser tomados como casos de estudio (este
comportamiento se puede visualizar en la FIGURA 4).

tivos y de los retweets, se observa que el porcentaje de 7e-

A partir de los tweets calificados como positivos o nega- |
{weet para tres candidatos de la ciudad de Bogota: Enrique !

Penialosa, 49%; Rafael Pardo, 51%; y Francisco Santos,

represents 61%, 1.e. more than half of the sample. For cases
of tweets that repeat more than two to ten times, their per-
centages do not have such a relevant proportion, however
they can also be taken as case studies (this behavior can be

visualized in FIGURE 4).

Table 5. Repeated tweets by sentiment / Tweets repetidos por sentimiento

PAIS CUDAD | CANDIDATONCKUPO FosImvo NEGATIVO
Camtibad | Retweet | %  |Camtidad| Retweet | %
Colombia Bogoti. | Emsiqee Peiialosa 1515 197 49%| 2460 1309 56%
Colombia Bogoti. | Clana Lipez 90 351 W% L9 M M%
Colombia Bogotii [ Rafaed Pardo 17T 916 SI%| 1537 550 36%
Colombia Bopoti. | Framcisco Samlos 1364 665  49%| 1444 554 3%
Colombia Medelin | Fum Carlos Velez T4 35 x| w7 416 6%
Colombia Medelim | Gabeiel Jaime: Rico 3B 9% % 15 M 3%
Colombia Medelin |Fedarico Gutienez 1117 364 3% 1 /0 A%
Colombia Cai | Mmice Ammitape 465 136 2% AM 44 M%
Colombia Cai  (Roberto Onliz m 9 px 1% % 1%
Colombia Cali | Ampriinc Garzom 70 B % MW & I
Vemeznch MUD 3144 1853 9% 3mt 126 %
Vemzach PSUV 12103 11ZM  B%| S5I AT 9%
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Table 5. Repeated tweets by sentiment / Tweets repetidos por sentimiento

PAIS CWUDAD | CANDIDATOXRUFO Foxitire Negatire
Cantidd % Camtidd %

Colombia Bopoti [Emiqe Peiiakosa 013 30% 1071 9%
Colombia Bopoti Claa Lipez 569 19% 730 %
Colombia Bogoti | Rafad Pardo 353 % o718 %
Colombia Boppti |Framcisco Smsios 699 B% M%
Colombia Medelil Fam Carlos Vel A 9% 331 34%
Colombia Medellin Gabeiel Jaime Rico m 16% 131 13%
Colombia Medelin| Federico Guiianez 753 54% 514 53%
Colombia Cafi [ Mamice Anmitape 329 50% 70 A%
Colombia Csi  |Robexto Oxiiz 173 % 160 6%
Colombia Csi | Amprlimo Garron 157 M% 130 0%
Vemeznch MUD 1291 9% 1582 3%
Vencrach PSUV 179 41% 514 %

From the positive or negative tweets and refweets, we can
observe that the percentage of retweet for three candida-
tes from the city of Bogota: Enrique Penalosa, 49%; Ra-
fael Pardo, 51%; and Irancisco Santos, 49%; represent
approximately 50%. For other Colombian candidates,
this value is less than 44%. For the PSUV group, refweets
are equal to 93% and for MUD 59%.

Based on the results of non-repeated tweets, FIGURE

5 shows the trends vs. the official results, obtaining a co-

Elecciones para la Alcaldia Bogota.
40%

49%; representan aproximadamente el 50%. Para los de-
mas candidatos colombianos, este valor es inferior al 44%.
Para el grupo PSUYV, los retweets equivalen al 93% y para
MUD el 59%.

Con base en los resultados de los fweets sin repetir, en
la Ficura 5 se incluyen las tendencias vs. Los resultados
oficiales, obteniendo ya una aproximacion corregida y mas
acorde con la realidad, que muestra que, al descontar los
tweets repetidos, la tendencia por los mensajes enviados a la
red es un muy buen estimador de las preferencias politicas

de las personas.

Elecciones para la alcaldia Medellin
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Figure 5. Official results vs. positive and negative non-repeated tweets / Resultados oficiales vs. tweets sin repetir positivos y negativos
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V. Conclusiones

Al descontar los fweets repetidos, la tendencia por los

rrected approximation and more in line with reality, which

shows that by deducting repeated tweets, the trend for mes-

mensajes positivos enviados a la red es un muy buen esti- sages sent to the network is a very good estimator of the

mador de las preferencias politicas de las personas. political preferences of people.

Se podria deducir que el efecto de las campaiias publici-

V. Conclusions

By deducting repeated tweets, the trend for positive mes-

tarias o de los robots se evidencia en los tweets que apare-
cen mas de diez veces.

Para el analisis de sentimiento positivo no es relevante

que la muestra sea diseflada, que contenga el mismo de sages sent to the network i a very good estimator of the

numero de observaciones para cada elemento o que sea en political preferences of people.
el mismo espacio temporal o espacial, pues cada candidato It could be deduced that the effect of advertising cam-
cont6 con diferentes tamafios y para el caso de Colombia paigns or robots is evident in tweets that appear more than

y Venezuela el corte se hizo en diferente época y para di- ten ti
en times.
ferente pais. ST

Tor the analysis of positive sentiment it is not relevant
that the sample is designed, that contains the same number
of observations for each element or to be in the same tem-
poral or spatial space, since each candidate had different

sizes and for the case of Colombia and Venezuela the cut

was made in different times and for different country. st
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