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Resumen

En la era digital, las redes sociales se han consolidado como un canal esencial de
comunicacion entre el Estado y la ciudadania. No obstante, muchas entidades publicas en
Colombia carecen de mecanismos estructurados para medir la percepcion ciudadana frente a
temas de su gestion, lo que dificulta evaluar la efectividad de sus estrategias comunicativas y
limita la capacidad institucional de respuesta ante opiniones negativas o criticas recurrentes.

El presente proyecto tiene como proposito explorar la percepcion publica en la red social
X (antes Twitter) frente a temas relacionados con el sistema tributario, aduanero y cambiario de
Colombia, mediante el analisis de 1.000 publicaciones asociadas a las entidades Direccion de
Impuestos y Aduanas Nacionales (DIAN), Ministerio de Hacienda y Crédito Publico y Banco de
la Republica, recolectadas durante el mes de octubre de 2025 a través de la API oficial de X.

Para el procesamiento y analisis de los datos se emplearon herramientas de Python,
incluyendo las librerias pandas, matplotlib y pysentimiento, con el fin de realizar una
clasificacion automatica del sentimiento (positivo, negativo o neutro) y visualizar las tendencias
generales en las reacciones ciudadanas. Ademas, se aplico una validacion manual del 15 % del
corpus para evaluar la precision del modelo y fortalecer la confiabilidad de los resultados
obtenidos.

Los hallazgos derivados de esta investigacion buscan apoyar la mejora de la
comunicacion institucional, ofreciendo una base empirica para adaptar mensajes segun la
percepcion publica y fortalecer la relacion entre el Estado y la ciudadania en el entorno digital.

Palabras clave: X (antes Twitter), percepcion ciudadana, comunicacion institucional,
sistema tributario, sistema aduanero, sistema cambiario, analisis de sentimiento, procesamiento

de lenguaje natural (PLN), DIAN, Ministerio de Hacienda, Banco de la Republica



Abstract

In the digital era, social media has become an essential communication channel between
the State and citizens. However, many public entities in Colombia lack structured mechanisms to
measure public perception regarding issues related to their management, which makes it difficult
to evaluate the effectiveness of their communication strategies and limits the institutional
capacity to respond to negative opinions or recurring criticism.

The purpose of this project is to explore public perception on the social network X
(formerly Twitter) regarding topics related to Colombia’s tax, customs, and foreign exchange
systems, through the analysis of 1,000 posts associated with the entities Direccion de Impuestos
y Aduanas Nacionales (DIAN), Ministerio de Hacienda y Crédito Publico, and Banco de la
Republica, collected during October 2025 using X’s official API.

For data processing and analysis, Python tools were used, including the libraries pandas,
matplotlib, and pysentimiento, in order to perform automatic sentiment classification (positive,
negative, or neutral) and visualize general trends in citizen reactions. In addition, a manual
validation of 15% of the corpus was conducted to evaluate the model’s accuracy and strengthen
the reliability of the obtained results.

The findings derived from this research aim to support improvements in institutional
communication by providing an empirical basis to adapt messages according to public perception
and strengthen the relationship between the State and citizens in the digital environment.

Keywords: X (formerly Twitter), public perception, institutional communication, tax
system, customs system, foreign exchange system, sentiment analysis, natural language

processing (NLP), DIAN, Ministry of Finance, Banco de la Republica.
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Justificacion

Este estudio es relevante porque permitird comprender como percibe la poblacion
colombiana el sistema tributario, aduanero y cambiario, a partir del analisis de publicaciones
realizadas por los usuarios en la red social X (antes Twitter). Estas publicaciones reflejan
opiniones y valoraciones espontaneas sobre el funcionamiento de las principales entidades que
integran este sistema —la DIAN, el Ministerio de Hacienda y Crédito Publico y el Banco de la
Republica —, lo que convierte a la plataforma en un espacio valioso para el analisis de la
percepcidn publica.

En Colombia, la mayoria de las instituciones estatales no dispone de mecanismos
automatizados ni estructurados que permitan medir de forma continua las reacciones ciudadanas
frente a temas relacionados con su gestion. Esta ausencia de herramientas limita la capacidad
institucional para anticipar percepciones negativas, identificar focos de descontento o reconocer
aspectos valorados por la poblacion.

El proyecto propone aplicar técnicas de andlisis de sentimiento y procesamiento de
lenguaje natural (PLN) en Python, mediante librerias como pandas, matplotlib y pysentimiento,
sobre un corpus de 1.000 publicaciones recolectadas durante octubre de 2025 a través de la API
oficial de X. Este enfoque permitira clasificar las reacciones ciudadanas (positivas, negativas o
neutras) y visualizar las tendencias generales en torno a los temas tributarios, aduaneros y
cambiarios.

Los resultados aportaran una vision empirica y cuantificable de la percepcion publica
hacia las entidades fiscales y financieras del pais, sirviendo como insumo para fortalecer la
comunicacion institucional, promover estrategias de interaccidn mas cercanas y fomentar una

relacion Estado-ciudadania basada en la escucha activa y el andlisis de datos. En el &mbito



académico, el estudio contribuye al desarrollo de metodologias aplicadas de anélisis de opinion
publica digital en espafiol, incorporando herramientas de procesamiento de lenguaje natural al

analisis gubernamental.



Objetivos
Objetivo General

Explorar la percepcion publica frente a las publicaciones en X relacionadas con el
sistema tributario, aduanero y cambiario mediante técnicas de analisis de sentimiento con Python
(pandas, matplotlib y pysentimiento), para describir patrones y caracteristicas generales de las
reacciones ciudadanas.

Objetivos Especificos

Recolectar 1000 publicaciones de X relacionadas con el sistema tributario, aduanero y
cambiario, asi como aquellas realizadas por usuarios que mencionan o interactiian con las
principales entidades del sistema (DIAN, Ministerio de Hacienda y Banco de la Republica),
utilizando la API de X a través de la libreria requests en Python, con el fin de conformar el
corpus de analisis.

Depurar y estructurar el corpus de 1000 tweets recolectados, mediante procesos de
limpieza, normalizacion y consolidacion en Python (usando pandas y expresiones regulares),
garantizando la coherencia de las variables y la calidad de los datos para el analisis de
sentimiento.

Aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural y analisis de sentimiento en
espanol, utilizando la libreria pysentimiento en Python, con el fin de clasificar las publicaciones
recolectadas segun la reaccion ciudadana (positiva, negativa o neutra).

Explorar los resultados obtenidos del analisis de sentimiento y de la frecuencia de
términos en los tweets recolectados, con el proposito de reconocer patrones generales en la

percepcion ciudadana.



Marcos de Referencia
Marco Conceptual

Este trabajo se centra en el analisis de la percepcion ciudadana frente a las publicaciones
relacionadas con las principales entidades del sistema tributario, aduanero y cambiario en
Colombia en Twitter (X) a partir de un dataset de 1000 tweets, mediante técnicas de analisis de
sentimiento. Se define este fenomeno desde varias perspectivas:

1. Percepcion ciudadana: es la manera en la que los ciudadanos interpretan, valoran
y reaccionan ante los mensajes institucionales. Puede incluir actitudes explicitas o implicitas,
influenciadas por contexto social, emocional y cultural (Vizmanos et al., 2023; Figueroa
Perdomo, 2020).

2. Comunicacion gubernamental digital: conjunto de practicas y estrategias
utilizadas por entidades estatales para interactuar con la ciudadania en linea, incluyendo
contenido, lenguaje, tiempo de publicacion y formas de respuesta (Ruiz Soto, 2023; Arango
Espinal et al., 2025).

3. Andlisis de sentimiento: técnica de PLN que determina la polaridad emocional del
texto (positivo, negativo, neutral), Util para cuantificar reacciones a publicaciones. Se suelen usar
herramientas como TextBlob y VADER (en Python) asi como métodos lexicon-based o basados
en aprendizaje automatico (Mat Razali et al., 2021; Moreno-Sandoval et al., 2024). Su aplicacion
en Twitter ha sido consistente: se detecta mayor viralidad de mensajes negativos en contextos
politicos o institucionales (Antypas et al., 2022)

4. Mineria de opinidn: va mas alla de la polaridad, capturando emociones finas,

temas recurrentes y valoraciones subyacentes (Suhaimin et al., 2023; Antypas et al., 2022). En
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contextos institucionales, permite detectar qué aspectos del mensaje (imagen, contenido, tono)
generan mayor impacto o rechazo.

5. Modelos de analisis complementarios: se usan herramientas como topic modeling
(LDA) que ayudan a visualizar temas emergentes en los tuits o comentarios asociados (Ghassan
AbuRaed et al., 2024; Conti et al., 2023). Asi como modelos avanzados (BERT-CNN,
Transformers) mejoran la precision en analisis de texto breve, relevante en Twitter (Joloudari et
al., 2022; Iguaran Fernandez et al., 2024)

6. Etica y validacién: la adaptacion local (espafiol colombiano) es esencial: los
modelos traducidos directamente pueden inducir sesgos o malas interpretaciones (Venkit &
Wilson, 2021; Moreno-Sandoval et al., 2024). Requiere evaluacion contextualizada para asegurar
representatividad y confiabilidad del andlisis desarrollado.

Marco Tedrico

Comunicacion Digital e Influencia Institucional: Figueroa Perdomo (2020) y Arango
Espinal et al. (2025) explican como las redes institucionales en redes sociales pueden legitimar o
debilitar al Estado, particularmente en temas como impuestos o presupuesto, dependiendo de la
percepcion que se genere. Ademas, Quinchia-Saavedra et al. (2025) encuentran que mensajes
negativos en Twitter durante procesos como el posconflicto generan mas retuits, lo que evidencia
la capacidad viral de emociones negativas.

Técnicas de PLN y herramientas: Mat Razali et al. (2021) y Suhaimin et al. (2023)
validan técnicas léxicas (TextBlob, VADER) para contextos institucionales; Moreno-Sandoval et
al. (2024) crean recursos semanticos especificos para espafiol colombiano, mejorando de manera
importante la precision. Joloudari et al. (2022) muestran que modelos hibridos (BERT-CNN) que

superan enfoques tradicionales para textos breves, lo cual es clave en analisis de tuits. También
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existen Architectural frameworks como TweetNLP que ofrecen modelos optimizados para redes
sociales, incluyendo deteccion de sentimientos y discurso de odio

Dindmica Emocional y Viralidad: Antypas, Preece y Camacho-Collados (2022)
demostraron la mayor viralidad de contenido negativo, lo cual es crucial para entender como
ciertos temas institucionales se amplifican. Iguaran Ferndndez et al. (2024) proponen deteccion

de emociones finas durante eventos electorales, identificando escala emocional compleja
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Metodologia

El desarrollo del proyecto se fundament6 en una metodologia de caracter aplicado,
basada en técnicas de ciencia de datos y procesamiento de lenguaje natural (PLN). El enfoque
combiné procedimientos automatizados de analisis con etapas de validacion manual, asegurando
tanto la eficiencia técnica como la rigurosidad analitica.

Se extrajeron 1.000 publicaciones realizadas durante octubre de 2025 en la red social X
(antes Twitter), relacionadas con el sistema tributario, aduanero y cambiario de Colombia. Para
ello, se utilizo la API oficial de X junto con la libreria requests de Python, aplicando un conjunto
de palabras clave y etiquetas asociadas a las principales entidades del sistema: la Direccion de
Impuestos y Aduanas Nacionales (DIAN), el Ministerio de Hacienda y Crédito Publico y el
Banco de la Republica

Los datos recolectados fueron depurados y estandarizados en Python mediante el uso de
pandas y expresiones regulares. Este proceso incluy6 la eliminacion de duplicados, la
normalizacidn del texto, la correccion de codificacion, la remocion de URLs, menciones y
hashtags, ademas de la tokenizacion del contenido textual para su posterior analisis.

Posteriormente, se aplicaron técnicas de andlisis de sentimiento a través de las librerias
pysentimiento, entrenadas sobre modelos de PLN en espafiol. Cada publicacion fue clasificada
en tres categorias de sentimiento: positivo, negativo o neutro. Los resultados obtenidos fueron
complementados con visualizaciones exploratorias y distribuciones de sentimiento por entidad,
asi como con analisis de frecuencia de términos y nubes de palabras.

Para garantizar la confiabilidad de los resultados, se llevd a cabo una validacion manual
del 15 % del corpus, verificando la concordancia entre la clasificacion automatica y la

interpretacion humana. A partir de esta revision, se sistematizaron los hallazgos y se
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identificaron patrones generales en la percepcion ciudadana, asi como diferencias en las
reacciones hacia cada entidad o tema analizado.

Finalmente, el flujo completo del andlisis se implement6 en Python utilizando las
librerias pandas, matplotlib, wordcloud y pysentimiento. Los resultados fueron exportados a
archivos Excel (.xIsx) e ilustrados mediante graficos comparativos, series temporales y nubes de
palabras, lo que permitio una interpretacion visual y estructurada de la percepcion ciudadana

frente al sistema tributario, aduanero y cambiario colombiano.



Resultados Obtenidos

Los resultados muestran como se desarrolla la conversacion publica en X alrededor de
DIAN, MinHacienda y Banrep. A través del analisis de sentimiento, engagement y términos
frecuentes, se identifican patrones de interaccion, publicaciones de alto impacto y diferencias
entre entidades, lo que permite observar como se forma la percepcion ciudadana en redes
sociales, como se mostrara en esta seccion.

Desarrollo de un script o conjunto de scripts que permitan extraer publicaciones de la
DIAN en X a través de la API que proporciona la plataforma
Figura 1

Script para Extraer Publicaciones de la DIAN desde la API de X

kL30T yy 2B 2B RUSXT 1 2 vp 2P TeusHpe LEALOHTHL ZXOG 1nGi™

Nota. El script utiliza la version gratuita de la API de X y permite descargar publicaciones en

fechas especificas

14
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Codigo de Python que permita realizar la limpieza de los datos recolectados de X y un
archivo CSV o XLSX en el cual se encuentren los datos limpios
Figura 2

Script para la Limpieza de los Datos

import pandas as pd
import re
from pathlib impart Path
from openpyxl isport load workbook
from opengyxl.workshest.table isport Table, TableStylelnfo
# 1. Fulto o Lo corpela con archivos CSV
carpeta_csw = Path(™C:/Users/User/Desktop/Codigos especializacidn/Proyecto de grado/Tweets descargados”)
# 2. Acumulodor de todes Los gatos
df_total = pd.DataFrame)
# 3. Recorrer todos Los archives CSV
for archivo csv in carpeta csv.glob(™*.cav"):
try:

dF = pd.read cev(archivo csv, quoting=1l; encoding="utf-B-sig", on_bad lines="skip'])

¥ Convertir o datetine y guitar Cimeromns

df["Fecha" | = pd.to_dstetime(df| “Fecha" |, errors="coerce”)
df.d i subset=| "Fecha™ |}
df[“Fecha" | = df|"Fecha” |.dt.tz_localize({None)

L

Eliminar filas sin texto

df = df.dropnalsubset=| "Tweel"™ |}

# Agregar al totel (sin columnas extro)

df_total = pd.concat(|df_total, df], ignore_index=True)

except Exceplion as e:
print{f" Error procesando {archivo_csv.name}: {e]™)

¥ 4. Guardar como Excel

noEbre_archive = "tweets_dian_ limpios.xlsx"
df_total.to_excel{nombre_archivo, index=False, shest_name="Twesls™)

# 5. Convertir hoja en tobla de Excel

Wit = load_workbook(nombre_archivo)
ws = wb| "Tweels™ ]

¥ Colcular rango de Lo tabla

ultima_columna = chir{&5 + len{df_total.columns) - 1)
ultima fila = str{len{df_total} + 1)

range = T AL:{ultima_columna}{ultima fila}"

tabla = Table{displayMames"TueetsOIAN", refzrangn)

estilo = TableStyleInfo(name="TableStyledediumd™, showFirstColumn=False,
showlastColunn=False, showRowStripes=True, showlolumStripes=False)

tabla.tableStyleInfo = estile

ws.add_table{tabla)
wh. save(nombre_archivo)

# 6. Mostrar resul tods

' = ————

print{df_total.head())

print{f" Archivo Excel generado en formato de tabla: {nombre_archivo]l™)
print{f” Total de tweets procesados: {len(df_total)}™)

Nota. La limpieza garantiza que los datos quedan en el formato indicado para realizar el analisis

de sentimiento.
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Codigo de Python que permita realizar el analisis de sentimiento con Pysentimiento y
clasificar las publicaciones segun la percepcion ciudadana.
Figura 3

Script para la Limpieza de los Datos
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Nota. La limpieza garantiza que los datos quedan en el formato indicado para realizar el analisis

de sentimiento.
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Cddigo de python que permita realizar la debida exploracion de los datos y presente
graficamente los insights mas relevantes.

En la figura 4 se aprecia una prevalencia clara de opiniones negativas (587; 58,5%),
seguidas por mensajes neutros (376; 37,5%) y una fraccion menor positiva (40; 4,0%). Esta
asimetria sugiere que, durante el periodo observado, las conversaciones en X sobre el sistema
tributario, aduanero y cambiario se caracterizaron por criticas, inquietudes o insatisfaccion mas
que por valoracion favorable.

Figura 4

Distribucion General de Sentimientos
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Esta estructura de polaridad tiene dos implicaciones: la primera es que el clima
conversacional de referencia es predominantemente reactivo ante medidas y actores del ambito
fiscal y segundo que la baja proporcion de positividad limita la existencia de narrativas pro-

institucionales o de “casos de éxito” que logren traccion organica.



En la figura 5 se aprecia que, al segmentar por entidad, se mantiene la pauta de

negatividad, pero en proporciones distintas

Figura 5

Distribucion de Sentimientos por Entidad
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Nota. El grafico muestra la proporcion de publicaciones negativas, neutras y positivas asociadas

a cada entidad analizada.

La DIAN concentra el mayor volumen de conversacion y, en consecuencia, también la
mayor cantidad de menciones negativas. El Banco de la Republica y el Ministerio de Hacienda

conservan perfiles cualitativamente similares (predominio negativo), pero con volumenes

menores. En términos de gestion, esto indica que las estrategias de escucha y respuesta deberian

priorizar a DIAN por escala (potencial reputacional) y a Banrep por la sensibilidad

macroecondmica de sus temas (monetaria, inflacion).
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En la figura 6 se evidencia que el engagement promedio (likes + RTs + respuestas) es
mayor para publicaciones neutras (mean<9,92), en comparacion con negativas (mean~3,58) y
positivas (mean<3,50). Aunque el promedio favorece a lo neutro, la mediana cero en dos
categorias evidencia una distribucion altamente sesgada: pocos contenidos concentran la
interaccion, mientras que la mayoria recibe poca o ninguna.
Figura 6

Engagement Promedio por Sentimiento
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Al identificar estas publicaciones que generan mas engagement, las entidades pueden
seleccionar estratégicamente cuales responder, enfocandose en aquellas que tienen mayor
capacidad de influir en la conversacion publica y, por tanto, de mejorar la percepcion ciudadana

mediante intervenciones oportunas y visibles.
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En engagement por sentimiento de cada entidad se puede decir que el patron se matiza
por actor institucional. En la figura 7 se aprecia que, para el caso particular de la DIAN, las
publicaciones con sentimiento neutro son las que mas engagement tienen, lo cual concuerda con
el engagement promedio por sentimiento, sin embargo, el engagement promedio en
publicaciones negativas es considerablemente mayor al engagement de las publicaciones con
sentimiento positivo
Figura 7

Engagement Promedio por Sentimiento en la DIAN
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Nota. El grafico presenta el promedio de interaccion generado por las publicaciones de la DIAN

segun su clasificacion en sentimiento negativo, neutro y positivo.
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Segun la Figura 8, en el caso del banco de la republica las publicaciones con sentimiento
positivo presentan el engagement promedio mas alto (=10,71), mientras que las negativas
(=2,87) y las neutras (=1,96) registran niveles considerablemente menores. Esta diferencia
muestra que ciertos contenidos, independientemente del tono emocional, generan una interaccion
significativamente mayor por parte del publico. Identificar estas publicaciones con alto
engagement resulta fundamental para que las entidades decidan de manera estratégica cuales
responder, priorizando aquellas que tienen mayor potencial para influir en la conversacion digital
y mejorar la percepcion ciudadana mediante intervenciones visibles y oportunas.

Figura 8

Engagement Promedio por Sentimiento en el Banco de la Republica
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Nota. El grafico presenta el promedio de interaccion generado por las publicaciones del Banco

de la Republica segun su clasificacion en sentimiento negativo, neutro y positivo.



En el caso del Ministerio de Hacienda, como muestra la figura 9, las publicaciones
clasificadas con sentimiento neutro concentran el nivel mas alto de interaccion promedio,
superando tanto a las publicaciones negativas como a las positivas. Esta distribucion evidencia
que la respuesta del publico varia segln el tipo de sentimiento asociado a cada publicacion, lo
que permite identificar cuales grupos generan una mayor participacion.

Figura 9

Engagement Promedio por Sentimiento en el Ministerio de Hacienda
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Resulta especialmente interesante observar que la variacion del engagement entre los
distintos tipos de sentimiento es menos marcada que en otras entidades analizadas. Esta menor
dispersion sugiere que, independientemente del tono emocional de las publicaciones, la

interaccion del publico tiende a mantenerse en rangos mas homogéneos. Esta caracteristica

22
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ofrece un punto de partida valioso para la gestion comunicativa institucional, ya que permite
comprender como responde la audiencia ante contenidos con carga emocional distinta.

La Figura 10 presenta el comportamiento de los principales emisores dentro del conjunto
de datos, permitiendo observar como se distribuye el volumen de publicaciones entre los
usuarios mas activos. Esta visualizacion resulta clave para comprender qué cuentas impulsan de
manera mas decidida la conversacion en la red social analizada.

Figura 10

Top 20 Usuarios por Numero de Tweets
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Nota. El grafico muestra los veinte usuarios con mayor volumen de publicaciones en el conjunto

de datos

El andlisis muestra que la actividad esta fuertemente concentrada en un grupo reducido
de emisores que publican de forma considerablemente mas frecuente que el resto. Esta
concentracion sugiere que la dindmica de difusion y la visibilidad de ciertos temas pueden estar

influenciadas de manera desproporcionada por estas pocas cuentas altamente activas. Identificar
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quiénes son estos actores permite contextualizar mejor el flujo informativo y valorar el impacto
real que tienen en la configuracion de la percepcion publica.

No obstante, lo més revelador es la curva de Pareto: solo 35 tweets (=3,5% del total)
concentran ~80% del engagement del periodo. El promedio global de engagement por tweet es
~5,96, pero la atencion se distribuye de forma altamente desigual.

Figura 11

Pareto del Engagement Total por Tweet
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Nota. El diagrama muestra que cantidad de tweets acumulan el 80% del engagement total en el

conjunto de datos.

Este hallazgo respalda dos acciones: (1) identificar y aprender de los formatos, timings y
recursos de los 35 de mayor traccion; (ii) optimizar pauta y distribucidon para que los contenidos
de servicio clave (especialmente neutros de alto valor informativo) escalen su alcance sin
depender de la aleatoriedad algoritmica.

La Figura 12 evidencia que, dentro de los 35 mensajes con mayor interaccion, los

contenidos negativos constituyen la mayoria, seguidos por los neutros y, en una proporcion
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minima, los positivos, lo que revela un patrén donde los picos de engagement tienden a surgir en
torno a publicaciones criticas o controversiales. Aunque en promedio el sentimiento neutro
presenta niveles mas altos de interaccion, es el contenido negativo el que se posiciona con mayor
fuerza entre los mensajes mas visibles, sugiriendo que la atencion del publico se concentra
especialmente en situaciones de tension, debate o cuestionamiento. Esta dinamica puede estar
relacionada tanto con el comportamiento propio de las audiencias digitales —que suelen
amplificar mas aquello que genera discusion o inconformidad— como con la influencia de
cuentas con amplio alcance o con coyunturas de alto interés publico que favorecen la viralizacion
selectiva de ciertos temas.
Figura 12
Proporcion de Sentimientos en el Top 35 de Tweets por Engagement

positivo

57%

54.3% 40.0% Neutro

Negativo

Usuario Senti
w

RTVC 0s
Juld_Zapata k
330 2025-10-1

300 2025
324 2025

5-10-09 22:10:59
0-08 12:00:11

7 025-10-08 13:43:2) Mine
254 2025-10-07 05:51:20 CabalPaloma
305 2025-10-12 14:02:51 Valoradnalitik

Lenda




26

Esto refuerza la necesidad de monitoreo en tiempo real y respuesta temprana ante temas
que escalan rapidamente, ademéas de empaquetar informacién de alto valor en formatos que
faciliten compartibilidad (infografias, hilos explicativos, video corto)

Se realiza un analisis de los términos mas frecuentes utilizados en las publicaciones,
iniciando por aquellos clasificados con sentimiento positivo. La Figura 13 permite visualizar con
claridad cuales son las palabras que predominan en este conjunto, revelando un campo semantico
asociado a temas institucionales, desarrollo econdmico y construccion colectiva. En esta
categoria sobresalen conceptos como “economia”, “trabajo”, “pais”, “fortalecer” y
“compromiso”, que reflejan una narrativa orientada a destacar acciones, esfuerzos y objetivos
comunes dentro del discurso positivo.

Figura 13

Nube de Palabras para el Sentimiento Positivo

trabajo

compromiso,

economld
fortalecer

=== Términos frecuentes POSITIVO ===
termino frecuencia

2 economia 8
1 trabajo 5
2 pais 5
3 fortalecer 3
4 compromiso 3

Nota. Se muestran las 5 palabras que mas se repiten en tweets con sentimiento positivo
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En cuanto al sentimiento negativo, la figura 14 muestra que el analisis de términos mas
frecuentes revela un conjunto de palabras estrechamente ligado a asuntos politicos y econémicos,
lo que indica que las percepciones desfavorables se articulan en torno a temas de alta
sensibilidad publica. En esta categoria sobresalen términos como “gobierno”, “Colombia”,
“pais”, “inflacién” y “dinero”, que estructuran el ntcleo del discurso critico dentro del conjunto
de datos. Resulta particularmente interesante que la palabra “pais” aparezca tanto en los
mensajes positivos como en los negativos, lo que sugiere que, independientemente de la
valoracion emocional, existe una preocupacion constante por temas nacionales que atraviesan la
conversacion digital. Esta coincidencia refuerza la idea de que el debate publico —sea positivo o
negativo— se enmarca en una narrativa colectiva centrada en el rumbo y la situacion del pais.

Figura 14

Nube de Palabras para el Sentimiento Negativo
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Nota. Se muestran las 5 palabras que mas se repiten en tweets con sentimiento negativo
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La Figura 15 muestra que, en el caso del sentimiento neutro, los términos mas frecuentes
se agrupan alrededor de referencias institucionales y temas de alcance nacional. Entre las
palabras que predominan se encuentran “Colombia”, “Dian”, “banco”, “presidente” e
“inflacion”, lo que evidencia un enfoque discursivo orientado hacia entidades publicas, asuntos
economicos y actores gubernamentales

Figura 15

Nube de Palabras para el Sentimiento Negativo
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Nota. Se muestran las 5 palabras que mas se repiten en tweets con sentimiento neutro
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Conclusiones

Se logro6 consolidar un corpus de 1.000 publicaciones provenientes de la red social X,
recolectadas entre el 6 y el 29 de octubre de 2025. La extraccion, efectuada mediante la API de X
y la libreria requests en Python, permitié obtener mensajes asociados a las entidades DIAN,
Ministerio de Hacienda y Banco de la Republica. El conjunto de datos resultante cumplid con el
proposito de capturar la conversacion publica sobre temas tributarios, aduaneros y cambiarios,
garantizando una muestra suficiente y representativa para el analisis posterior.

El proceso de limpieza y normalizacion de texto, implementado con pandas y expresiones
regulares, permiti6 eliminar ruido informativo —como URLSs, menciones, hashtags y
duplicados—, estandarizar codificaciones y asegurar la coherencia de los datos. Esta depuracion
mejoro la calidad del corpus y redujo el sesgo introducido por caracteres no textuales o ruido
social propio de la plataforma, facilitando la aplicacion fiable de técnicas de analisis de
sentimiento en espanol.

La clasificacion de sentimientos mediante pysentimiento mostr6 una predominancia del
tono negativo (58%), seguido del neutro (37%) y un bajo porcentaje de positivo (4%). Este
patron evidencia que la percepcion ciudadana hacia el sistema tributario, aduanero y cambiario
tiende a ser critica, particularmente en torno a la DIAN, que concentr6 la mayoria de las
menciones negativas. Se comprobo asi la utilidad del andlisis de sentimiento automatizado como
herramienta para identificar patrones emocionales en el discurso digital sobre entidades publicas.

El examen de frecuencias y nubes de palabras revel6 diferencias claras en el lenguaje
asociado a cada tipo de sentimiento: términos como “gobierno”, “inflacion”y “dinero”
destacaron en los mensajes negativos, mientras que “economia”, “trabajo”y ‘fortalecer”

fueron mas frecuentes en los positivos. A su vez, el andlisis de engagement mostrd que los
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contenidos neutros generan mayor interaccion promedio, y que un reducido grupo de usuarios
concentra la conversacion. Estos hallazgos aportan evidencia empirica para comprender la
dinamica comunicativa en redes sociales y su relacion con la percepcion institucional.

El andlisis Pareto mostro que solo 35 publicaciones concentran cerca del 80% del
engagement total, lo que indica que la conversacion digital se estructura alrededor de un
conjunto reducido de mensajes altamente influyentes. Este resultado sugiere que, al identificar
esas publicaciones de mayor impacto, las entidades publicas pueden dirigir su atencion hacia los
puntos donde realmente se forma la percepcion ciudadana. Responder, aclarar o complementar la
informacion contenida en esos tweets de alto alcance permitiria que las entidades intervengan de
manera estratégica en los espacios de mayor visibilidad, aumentando la probabilidad de generar

un efecto real y positivo en la percepcion publica sobre sus acciones y decisiones
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