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Resumen

En el presente trabajo de grado se realiza un analisis de sentimiento de la percepcion de la
vacunacion del COVID-19 en Colombia, tomando como fuente de datos las publicaciones en la
red social Twitter. Con las actividades realizadas se logré obtener informacion de los Tweets desde
el dia 15 de marzo al dia 25 de abril del afio 2021 por medio de la API streaming proporcionada
por la red social, se almaceno la informacion en bases de datos MongoDB en la nube. Se utilizd
Python como lenguaje de programacion para la implementacion del codigo fuente mediante la
creacion de notebooks. La metodologia utilizada estd comprendida en las siguientes etapas:
Identificacion de datos, extraccion de datos, preprocesamiento, procesamiento y resultados. Se
aplico la técnica de aprendizaje supervisado para la clasificacion de Tweets positivos, negativos y
neutrales, se implementaron los algoritmos de machine learning para el entrenamiento de modelos
con el fin de evaluar el desempefio en las predicciones de los datos clasificados. De acuerdo con el
andlisis se identificO que las diferencias en los porcentajes de precision de los modelos no
representaron una cantidad significativa. Este estudio pretende servir como base para posibles
trabajos futuros donde se implementen las técnicas de machine learning para identificar patrones

de comportamiento a partir de las opiniones de los ciudadanos en redes sociales.



Introduccion

Un factor determinante en la globalizacion ha sido internet, el cual ha permitido la
intercomunicacion, desde sus origenes cuando se creo la primera red informatica que permitio la
comunicacion entre diversas universidades en Estados Unidos. Desde hace aproximadamente
cincuenta afios no ha parado de evolucionar y hoy dia se puede afirmar que el vertiginoso avance
de internet ha cambiado la forma como se interactla, dejando de ser un mecanismo estatico para
evolucionar al contenido social. Las redes sociales hacen referencia a aquellas plataformas digitales
gue nos permiten estar comunicados a través de una herramienta informatica en la cual es posible
compartir todo tipo de informacién, como mensajes de texto, imagenes digitales, video, audio,

entre otros.

Del mismo modo ha cambiado la forma como la sociedad piensa sobre determinado tema
en particular, ya que esta forma de comunicacion permite expresar opiniones sobre temas
especificos influenciando nuestra forma de pensar y actuar; al tener acceso a gran variedad de
contenido, bien sea mensajes de texto, imagenes digitales, video, audio entre otros (Mathkour et
al., 2015). Para citar un ejemplo la red social Twitter, en la cual se pueden compartir mensajes
mediante los denominados Tweets, que es un mensaje digital que se envia a través de la red social
Twitter. Estos mensajes permiten expresar opiniones sobre diversos temas que se comparten en la
red social, exponiendo un punto de vista, es asi como esta red social influye de cierta manera en
nuestra forma de pensar y actuar, permitiendo convertir temas de interés en tendencias a través de

los comentarios masivos que se llegan a popularizar respecto a un tema especifico.

Para el analisis de los textos de los tweets es importante considerar la gran variedad de

contenidos en forma de articulos, por ejemplo los publicados en la revista ELSEVIER, los cuales



hacen referencia a la necesidad de ser capaz de almacenar alto volumen de informacion, hace
muchos afios atras se pudo evidenciar como nacieron los sistemas de almacenamiento de
informacion estructurados, estos sistemas si bien en la actualidad son muy usados por la industria
ya que permite tener una informacion organizada en formato de texto en filas y columnas, la
necesidad de almacenamiento y captura de diversos tipos de formatos llevo a la evolucion en la
cual estamos hoy dia y que conocemos como datos no estructurados y semi estructurado, es asi
como el 80% de las informacion relevante de una empresa se encuentra en datos no estructurados

(Narvaiza Cortes & Medina Valverde, 2020).

De tal modo, a través de los comentarios de una red social se puede deducir que piensan las
personas sobre determinado tema de interés, en este trabajo en particular se hara referencia al
andlisis de los comentarios publicados frente a la aceptacién de la vacunacion del COVID-19 en
Colombia. Con el fin de realizar un andlisis respecto a esta temética se propone realizar tareas de
text mining extrayendo informacion de los textos escritos para analizarlos, procesarlos y lograr
identificar patrones de comportamiento que pueden contribuir a mejorar la aceptacion o rechazo

de un producto una idea o un tema en particular (Mathkour et al., 2015).



Formulacion y Descripcion Del Problema

En un mundo como el actual, donde la era digital replica y transmite la informacion en
tiempo real a cualquier rincon del planeta, donde existe una crisis global y una emergencia de salud
publica como la pandemia del Covid 19 se exige realizar un andlisis de los pensamientos de las
personas al respecto de la vacunacién al Covid 19 y tener en cuenta tanto la participacion como la

opinién ciudadana.

La vacunacion del Covid es un tema de alta discusion y de posiciones encontradas, la
tendencia de las personas frente a su aceptacion o no en Colombia esté influenciada en gran medida
por la informacién que consumen de los medios de comunicacién y las redes sociales. Por otra
parte, no todas las fuentes de informacion son fidedignas, existen fake news (noticias falsas)
divulgadas especialmente en las redes sociales que genera confusién en las personas y hacen que
tomen una posicion distante a la realidad frente a la vacunacion resultado de esta informacion poco
confiable. Las tendencias positivas 0 negativas de la percepcion de la vacunacion en Colombia
hacen que los gobiernos tanto a nivel nacional como municipal tomen decisiones frente a sus planes
de divulgacién, concientizacion y aceptacion de la vacuna del Covid 19 con el fin de mejorarlos y

mitigar los efectos negativos o adversos que esto podria representar en la salud pablica del pais.

Por lo expuesto anteriormente se identifica la siguiente problemética: no considerar las
posiciones a favor o en contra de los ciudadanos, la divulgacion de falsa informacion y el hecho de
que la decision de la vacunacion es voluntaria podria dejar sin efecto los esfuerzos publicitarios
que se ejecutan actualmente para la divulgacion de informacion real sobre efectos y beneficios de
la inmunizacion ante el virus. Es importante analizar el fendmeno social de la vacunacion en
Colombia e identificar los posibles impactos en los medios de divulgacion que deben velar por

establecer canales cercanos de interaccion con la ciudadania.



Pregunta de investigacion
¢Coémo clasificar el grado de aceptacion de la vacunacion del Covid-19 en Colombia a partir del

andlisis de sentimientos de los tweets publicados en la red social Twitter?

Objetivos
Objetivo General
Clasificar los tweets sobre la vacunacion del Covid-19 en Colombia segin su sentimiento: Positivo,
negativa o neutral, para los meses de marzo y abril de 2021, basado en herramientas de machine

learning.

Objetivos Especificos
Caracterizar los métodos, procedimientos y modelos utilizados para la prediccion a partir del

estudio de redes sociales.

Obtener informacion publicada en los tweets de la red social Twitter entre los meses de marzo y
abril del 2021 mediante las APIs proporcionadas por la misma plataforma, referentes a la

vacunacion del covid-19.

Aplicar los procedimientos existentes para la limpieza, procesamiento y analisis de informacion

referida a los tweets emitidos en Colombia.

Evaluar el desempefio de diversos modelos de prediccion de machine learning con aprendizaje

supervisado para la clasificacion de los tweets.



Marco referencial

Marco tedrico
De acuerdo con las diferentes técnicas que se aplicaran en este proyecto de aplicacion, como
también los procedimientos y metodologias, es importante contextualizar al lector del presente

documento respecto a los términos técnicos de los cuales se ha hecho referencia hasta el momento.

Inteligencia artificial

Es importante recordar que la inteligencia artificial no es un término reciente, su origen data
de la década de los cincuenta donde los departamentos de defensa de las potencias mundiales
apostaron por desarrollar sistemas capaces de identificar patrones con el fin de que las
computadoras tomaran decisiones respecto a la aparicion de dichos patrones (SAS, 2021). Como
se puede observar el término es de vieja data y su desarrollo ha sido constante con el paso de las
décadas, debido a la poca capacidad para almacenar y procesar grandes volumenes de datos su
evolucidn inicial estuvo enfocada més en la teoria, teoria que es la base fundamental de la practica
actual en donde se cuenta con la tecnologia necesaria para procesar esos grandes volimenes.

Se podria decir que son tres las etapas en la evolucion de la inteligencia artificial. La primera
comprendida entre la década de los cincuenta y setentas, en donde el desarrollo de redes neuronales
para crear maquinas pensantes puso sobre la mesa uno de sus principios fundamentales. La segunda
etapa entre la década de los ochenta y la primera década del siglo XXI desarrollando el aprendizaje
autonomo (machine learning) (Valcarcel Asencios, 2004). Finalmente, la presente era en donde el
deep learning entr0 a escena como actor principal. Actualmente el término ha tomado una
relevancia diferente y distante de aquella que compartian las peliculas y series de ciencia ficcion

donde existian los robots autbnomos con un sistema de aprendizaje que se podrian salir de control



y convertirse en una amenaza para la humanidad. Por el contrario, hoy en dia la industria ha
permitido que el sistema de aprendizaje sea aplicado en la red computacional con el fin de mejorar

los negocios en todo el espectro del mercado (SAS, 2021).

Data mining

Cuando se habla de Data mining se hace referencia a una técnica que permite explorar los
datos tomando como base a la estadistica, con el fin de encontrar patrones dentro de grandes
volimenes de datos (Valcarcel Asencios, 2004). En lo que concierne al presente proyecto esta
técnica apoyara el analisis de datos con el fin de identificar patrones relevantes en la posicién de
los ciudadanos colombianos respecto a la aceptacion o no de la vacunacion del Covid-19 en

Colombia.

Text mining

El text mining es una técnica de extraccién de datos que permite obtener informacion
significativa sobre origenes de datos de tipo texto (Bian et al., 2014). Su valor real se encuentra en
la programacion realizada en la maquina para que ésta pueda realizar lecturas sobre datos no
estructurados y reportar resultados con valor real para cualquier investigacion. Teniendo en cuenta
que la opinién ciudadana es diversa y mas la socializacién de ideas por medio de las redes sociales,
se considera que el Text mining como técnica para la identificacién de relaciones con la
informacidn textual analizada, permitira identificar tendencias e influencias en la posicion tomada
ya sea a favor o en contra de la vacunacion contra el virus. En la ejecucion de esta técnica se suelen
encontrar palabras vacias que son aquellas sin significado tales como: articulos, pronombres,
preposiciones, etc. que son filtradas antes o después del procesamiento de datos en lenguaje natural

(texto). Hans Peter Luhn es uno de los pioneros en la recuperacion de informacion, a quien se le



atribuye la acufiacion de la locucidn inglesa stop words y el uso del concepto para la identificacion

de palabras conectoras aplicando andlisis estadisticos en los textos.

Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

El procesamiento de lenguaje natural se basa en la investigacién de mecanismos capaces
de interpretar la interaccion entre el lenguaje humano y las maquinas. Para estos casos es necesario
un intérprete construido bajo codigo fuente que logra entregar resultados derivados de esta
interaccion, Python es un lenguaje de programacion que soporta este tipo de légica interpretativa
con un rendimiento de procesamiento bastante eficiente para la entrega de reportes finales. El PLN
es de utilidad para la identificacion de patrones significativos respecto a las opiniones expresadas

por los ciudadanos en un Tweet 0 imagen respecto a un tema especifico

Machine learning

Basado en los modelos analiticos como el socializado en el presente documento, el machine
learning busca que las méaquinas tengan la capacidad de tomar sus propias decisiones, se espera
que dichas decisiones sean cada vez mas acertadas y con menos intervencion humana (SAS, 2021).
En el mercado su aplicacién es muy importante porque gracias a su capacidad de almacenamiento
y procesamiento de grandes volumenes de datos permite identificar oportunidades de mejora para
el negocio y evitar posibles riesgos que afecten la operacion de este, tarea que con esfuerzo humano

Ilevaria mucho mas tiempo de lograr.

Deep learning
Este término hace parte del machine learning, pero con un enfoque mas profundo en donde

se busca que las maquinas sean capaces de identificar los patrones no solo de texto sino de fuentes



humanas méas complejas como videos, imagenes, expresiones humanas con el fin de predefinir
pardmetros para que la maquina sea capaz de mejorar su aprendizaje aplicando modelos cada vez

mas novedosos (SAS, 2021).

Web Scraping

Es una técnica para recolectar informacion de cualquier sitio web de forma automatica,
consultando y extrayendo los contenidos de interés desde diferentes fuentes. Es necesario conocer

la estructura HTML del sitio web consultado (Gonzalez Pefia et al., 2014).

Twitter Streaming API2

Es una herramienta que entre sus variadas prestaciones se encuentra la recoleccion de datos
mediante la captura de tweets. Esta API proporciona facilidad de captura bajo cddigo programado
en lenguaje Python (Kabir & Madria, 2020). Otras caracteristicas importantes que posee para

realizar la preparacion de la data para su posterior analisis son (Twitter Inc, n.d.):

e Aplicar filtros mediante operadores para segmentar la muestra capturada.
e Identificacion de las interacciones sobre los tweets publicados.
e Realizar seguimiento de conversaciones basadas en las respuestas de un tweet especifico.

Este comportamiento en la red social es denominado “Hilo”.

Firehose de Twitter

Consiste en tener acceso a la Base de Datos de Twitter donde se almacenan los tweets, esta
es una de las mejores formas de acceder a la informacion de la red social, sin embargo, para utilizar

esta herramienta es necesario realizar un pago econémico.



Estado del Arte

Desarrollar una metodologia que permita construir un modelo para la extraccion, analisis y
procesamiento de informacion de una red social o realizar un analisis de sentimientos, implica tener
conocimiento de las diferentes técnicas de mineria de texto, por tanto, a continuacion, se describe
los aportes mas relevantes de autores sobre este tema, es importante tener una base que nos permita

abordar de la mejor forma este tema:

Segtin articulo “Computers in Human Behavior - Selection criteria for text mining
approaches” de H. Hashimi, A. Hafez y H Mathkour publicado en la revista ELSEVIER en el afio
2015, los autores proporcionan una aproximacion sobre las técnicas mas utilizadas en la mineria
de texto, de como pueden ser utilizadas para encontrar informacion relevante de nuestro interés,
las herramientas de extraccion de texto que permiten identificar el tema principal de un documento
(Mathkour et al., 2015). De igual manera presentan una aproximacion a las diferentes areas de
aplicacion de la mineria de texto y finalmente proponen una serie de criterios que son utilizados
para determinar la efectividad de una u otra de las técnicas que son mas empleadas para el analisis
de texto aplicadas a la mineria de texto. Esta investigacion permite tener una guia de seleccién de
la técnica adecuada para su aplicacion de acuerdo con el problema de analisis de informacion. El
tema central sera “Contenidos emocionales de textos en redes sociales online” (Mathkour et al.,

2015), que aborda el analisis y estudio de los patrones de comportamiento de los usuarios de la red

social Twitter.

Por otra parte, teniendo en cuenta la tematica anteriormente expuesta se encontré que
mediante la aplicacion de text mining se realizé un estudio sobre la “terapia de acupuntura en la

hipertension en la medicina en China”, ya que esta modalidad terapéutica es muy importante en la
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medicina tradicional en el pais asidtico (Bian et al., 2014). El estudio consistié en “extraer un
conjunto de datos de la literatura de SinoMed”, se consultd la aparicion de la palabra
“Hipertension” en el idioma chino en la literatura indicada, el método usado para este anélisis fue

dividido en varias fases: recoleccion, pretratamiento y visualizacion de los datos.

En el estudio se obtuvo un conjunto de datos, los cuales fueron guardados en un archivo
xt codificado en ANSI, luego estos datos fueron almacenados en una base de datos para
analizarlos y contar la palabra clave repetida de cada documento solo una vez mediante un software
de visualizacion lograron mostrar en un diagrama de redes los puntos de acupuntura mas usados

utilizados en el tratamiento de la hipertension (Bian et al., 2014).

En la misma linea de la Salud, se encontr6 un estudio que se realiz6 sobre la aplicacion del
tratamiento de acupuntura en enfermedades de las arterias coronarias (Bian et al., 2014). Mediante
un estudio de mineria de datos que fue realizado en China el cual consistié en el analisis de texto
sobre la literatura de los diferentes estudios aplicados a la acupuntura y una revision de los
documentos, se extrajo informacion sobre los meridianos, puntos de acupuntura, asi como los
métodos mas efectivos que constantemente se utilizan para tratar enfermedades del corazén, siendo

la acupuntura una de las técnicas terapéuticas mas usadas en China.

El método usado para este estudio consistid en la recopilacion de los datos del portal médico
SinoMed en el cual se consultd el término “enfermedad coronaria” obteniendo la informacion
concerniente a este estudio, posteriormente se prepararon los datos para luego procesarlos,
analizarlos y finalmente presentar los resultados. Este estudio demostro ser til en la investigacion

clinica como también para la practica médica del tratamiento de esta enfermedad (Bian et al., 2014).
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Otro estudio donde se utilizd6 mineria de texto fue en lItalia, consistié en analizar la
informacion publicada en la prensa popular italiana sobre la percepcion de la sociedad sobre el
SIDA, se pretendia analizar los principales temas publicados por la prensa y analizar las tendencias
que se publicaban sobre el SIDA durante las ultimas décadas. El estudio consistié en analizar los
articulos publicados por dos de los principales periddicos de Italia “entre 1985 y 1990 y entre 2005
y 20107, se utilizd6 una muestra equivalente a 446 articulos de los periddicos sobre el tema de
estudio, se realizé un analisis de contenido asistido por computador que permitié identificar cinco
temas que mas se publicaron en los articulos periodisticos, atencién médica, apoyo familiar, debate
sobre ciencia y religion, exclusion social y politicas sanitarias. Este analisis logro determinar los
temas mas relevantes en la poblacién que debian ser fortalecidos para plantear una solucion a la

problematica de salud relacionada con el SIDA (Caputo et al., 2016).

Recientemente se han realizado analisis de sentimientos (Nielsen, 2011), basados en los
contenidos de las redes sociales especificamente Twitter, ya que es una de las plataformas donde
se comparte una mayor parte de contenido significativo. A continuacion, se presentan los estudios

mas recientes sobre este tema.

Uno de los estudios mas recientes acerca del COVID-19, pretendia realizar un andlisis de
sentimientos mediante la clasificacién de tweets en puntuacion positivas, negativas y neutrales,
para demostrar coémo la popularidad de los comentarios en la red social esta afectando la precision
y veracidad de la informacion publicada por las autoridades mundiales de la salud (Chakraborty et
al., 2020). El estudio consistio en extraer los tweets que contienen la palabra COVID-19 y OMS,
para analizar dicha informacion y determinar si esta informacion es relevante y veraz para ayudar
a guiar a las personas de edad avanzada que se encontraban encerradas. En una primera fase se

extrajeron los tweets desde el 1 de enero hasta el 23 de marzo de 2020 donde se determin6 que la
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informacion publicada en los comentarios refleja un sentimiento neutral o negativo. El andlisis de
los datos recopilados entre diciembre de 2019 y mayo de 2020 logré determinar cuél fue el nimero

de tweets positivos y neutrales que se publicaron.

Sin embargo, el estudio demostré que, si bien la mayor parte de la informacion es positiva
y veras, se evidencid que se compartio informacion irreal que no tiene fundamento cientifico y
carece de toda verdad ya que una gran cantidad de usuarios se dedico a retuitear los comentarios

negativos, lo que masifica a la desinformacion.

Por ende, esto puede afectar la persecucion que se tiene del nuevo Covid 19, si bien es
cierto que este nuevo virus obligd a guardar cuarentena y estar en distanciamiento por largo tiempo
causando en muchas personas sentimientos de desesperacion y angustia. La desinformacion
producida por comentarios negativos en las redes sociales contribuyé a aumentar el estrés y generar

todo tipo de panico en la poblacion (Kabir & Madria, 2020).

En este mismo sentido los autores Y. Kabir y S. Madria, crearon una aplicacion web
interactiva, que permite extraer datos de los tweets sobre el COVID-19, en tiempo real de las
publicaciones de Twitter, analizando mas de 200 millones de tweets en Estados Unidos,
permitiendo analizar durante un periodo de tiempo los temas relacionados con el COVID-19, para
desarrollar esta aplicacion utilizaron Twitter Streaming API2! y la libreria Tweepy3? de Python.
Realizaron un analisis de sentimientos que permitio comprender mejor las emociones humanas, los
autores compartieron publicamente los datos procesados para que los investigadores utilizaran
estos datos ya procesados y los analizaran, para asi contribuir su lucha contra el COVID-19 (Kabir

& Madria, 2020).
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En el estudio denominado “Analisis de sentimiento y sus aplicaciones en la lucha contra el
COVID-19 y las enfermedades infecciosas: una revision sistematica” (Alamoodi et al., 2021). Los
autores realizaron un analisis de sentimientos que fue enfocado en descubrir la literatura sobre las
enfermedades infecciosas de los Gltimos diez (10) afios entre enero de 2010 y junio de 2020. Esta

investigacion fue motivada por la reciente propagacion masiva del COVID-19.

En la investigacion se describen las fases y métodos utilizados para el desarrollo de esta.
Este trabajo sirve de referencia para entender mejor en qué consiste el analisis de sentimientos ya
que detalla como se debe realizar, las fases que se deben tener en cuenta para identificar y dar uso
de la mejor herramienta en la extraccion de informacion de una red social. Como resultado final se
presentaron los patrones de comportamiento méas significativos en las personas frente a estas

enfermedades.

Segln la investigacion, los autores hacen referencias del modo en que los estudios
realizados demuestran que el uso de aplicaciones de redes sociales logra influenciar la forma en
que las personas se comportan, ya que dedican una gran cantidad de tiempo al uso de estas
aplicaciones para compartir todo tipo de contenido, asi mismo afirman que “debido a la gran
cantidad de informacidén que se encuentra en una red social, estas plataformas de redes se

consideran el centro global del big data”.

Otro estudio significativo denominado “Twitter e Investigacion: Un Resumen Sistematico
de Literatura A Través de la Mineria de Textos.” (KARAMI et al., 2020), se esforzd en identificar
los principales temas de investigacidn basados en Twitter, de los afios comprendidos desde el 2016
al 2019, permitiendo caracterizar la literatura de los temas mas relevantes. Se recopilaron articulos

de mayor importancia de tres bases de datos (Web of Science (WOS)3, EBSCO* y IEEED).
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Analizando los articulos que contenian la palabra twitter, se logré realizar la clasificacion de los
principales articulos permitiendo establecer el nivel de relevancia que han tenido los diferentes

temas de investigacion basados en twitter.

Impacto

El presente proyecto busca presentar un anélisis de sentimiento de los comentarios en los
tweets sobre el tema de la vacunacion del COVID-19 en Colombia que permita establecer patrones
de comportamiento que pueden influenciar de forma negativa, positiva o neutral frente a la
vacunacion del COVID-19. Dicho analisis permitira a cualquier ente gubernamental y/o privado
tener una guia sobre la aceptacién ciudadana, y le permita al gobierno establecer politicas
necesarias para el mejoramiento del plan de vacunacion que permita la inmunidad de rebafio de la
poblacion colombiana.

Componente de innovacion

Si bien la existencia de metodologias de mineria de datos es ampliamente conocidas y
comunmente aplicadas. Resulta importante presentar un buen uso de estas técnicas enfocadas a
tematicas de interés puablico, analizando problematicas actuales para presentar resultados
relacionadas con el COVID-19, puntualmente con la percepcién de la ciudadania colombiana con
respecto a la vacunacion teniendo en cuenta su impacto cientifico, educativo, politico y en la salud

publica.

Metodologia
De acuerdo con el planteamiento del problema y los objetivos del proyecto. La metodologia
aplicada para el desarrollo de este proyecto esta basada en el articulo “Analisis de sentimiento y

sus aplicaciones en la lucha contra el COVID-19 y las infecciones enfermedades: una revision
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sistematica” (Alamoodi et al., 2021) previamente descrito en el estado del arte del presente
documento y el cual es guia para la ejecucién de la propuesta presentada.

Esta metodologia permite abordar el analisis de sentimientos desde la perspectiva de la
interpretacion del comportamiento social de acuerdo con las relaciones existentes entre las
opiniones publicadas en las redes sociales y la interpretacion de texto. Como finalidad se busca
establecer una clasificacion de tweets sobre la vacunacion en Colombia ya sea negativo, positivo
o neutral. De acuerdo a esto para desarrollar el analisis de sentimientos es necesario establecer una
variable que de acuerdo a su valor exprese de forma cuantitativa cual es el sentimiento de un tweet,
siendo este: positivo, negativo o neutral teniendo valores que se pueden expresar de la siguiente
forma, por ejemplo: 0, 1y -1.

Es decir, a partir de la obtencion de tweets con textos que contienen opiniones cualitativas,
plantear los criterios necesarios para ejecutar la transformacion de los datos de un ambito
cualitativo a cuantitativo.

En la figura 1 se ofrece una representacion visual de cada una de las etapas que conforman

la metodologia de desarrollo del proyecto con su respectiva descripcion.
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Identificacion de datos.

Extraccion de datos. @%
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(5] Resultados

Figura 1. Metodologia de desarrollo del proyecto. Disefio: Elaboracion propia. Fuente: Sentiment analysis and its applications
in fighting COVID-19 and infectious diseases: A systematic review. Iconografia: Canva.

Etapas de la metodologia
Como se pudo observar en la figura 1, la metodologia implementada comprende una serie
de etapas donde es necesario ejecutar cada una en el orden presentado en dicho diagrama. Para
comprender mejor el trabajo en cada una de las etapas. En el siguiente apartado se describe de
manera general el trabajo realizado en cada una de ellas, en la continuacion del documento y la
ejecucion del proyecto se detallardn cada una de las tareas realizadas con el fin de presentar los

resultados obtenidos de la investigacion.
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Identificacion de datos

En esta primera parte de la metodologia se identificaran los tweets que tengan palabras
claves de la vacunacién en Colombia. En ese sentido se tendran en cuenta también los hashtags
relacionados como #Covid19, #vacunacion, #Colombia, #Yomevacuno, #Yonomevacuno entre
otros. Con el fin de segmentar la tematica de los tweets a extraer se tendrén en cuenta los tweets
relacionados con el Covid 19 y la vacunacion ya que la informacién generada en la red social
respecto a la pandemia es muy grande.
Extraccion de datos

Continuando con la metodologia, la extraccion de datos se realiza mediante el uso de la API
publica de desarrollo de Twitter en compafiia del uso de codigo en Python haciendo llamado a las
respectivas librerias y las llaves de conexion proporcionadas por la misma API de la red social. El
periodo de tiempo para la extraccion de datos fue desde el 15 de marzo y el 25 de abril del afio
2021.
Preprocesamiento

En esta etapa se obtuvo la informacion almacenada en las bases de datos MongoDB, se
aplico una primera limpieza general de los datos dado que la informacion que se analiz6 estaba en
formato de texto, por lo tanto, se realiz6 una limpieza inicial de los mismos. Se crearon dos archivos
.Csv, uno con la informacion que se extrajo de las bases de datos y otro con un filtro especifico de
la informacidn que fue objeto de analisis. Se estructuro la informacidn ya que fue necesario realizar
la clasificacion manual para cada uno de los tweets, seleccionando las columnas de interés que se
consideraron necesarias para el analisis.
Procesamiento

Se realizaron trabajos con el fin de establecer las frecuencias y los patrones que indicaron

una posicion positiva, neutral o negativa de cada uno de los Tweets obtenidos. En esta etapa se
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realiz6 una limpieza profunda de los datos. Se aplicdé un modelo estadistico con el cual se
clasificaron los tweets de acuerdo con el sentimiento expresado entre: positivo, negativo o neutral.
Asi mismo se entrenaron los modelos utilizando el método de aprendizaje supervisado e
implementando los algoritmos de machine learning Logistic Regression, Gaussian Naive Bayes
(GaussianNB), SVM (Support Vector Machines), Random Forest Classifier y Decision Tree
Classifier. Para evaluar los modelos mencionados se establecid una base de entrenamiento del 80%
de los datos clasificados y un 20% de pruebas para establecer la efectividad de la prediccion en los
modelos.
Resultados

Finalmente, la presentacion de los resultados se entrega un informe acorde al analisis
realizado con el fin de presentar las tendencias, producto del procesamiento de los datos de la
opinion ciudadana frente a la vacunacion del Covid 19.

De acuerdo con la metodologia presentada en el anterior apartado, en la figura 2 se puede
apreciar el diagrama de arquitectura propuesto para el desarrollo de la aplicacion, esta arquitectura

es la necesaria para realizar el analisis de sentimientos de la tematica abordada.

Arquitectura
desarollada

Origen de Extraccion de Pre Procesamiento Resultados
datos datos procesamiento

Ld §%"*

Zona de
Limpieza Limpieza visualizacion

c»ari'ﬂ_{

.Zewm

GITHUB
Repositorio de
codigo fuente.

Figura 2. Diagrama de arquitectura de la solucién propuesta en el proyecto de aplicacion.
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Desarrollo de la propuesta
Configuracién del ambiente de almacenamiento
Como primera actividad antes de realizar la captura de Tweets se crea y configura el

ambiente contenedor y administrador de los datos a almacenar.

Se crea un servidor en la nube de MongoDB Atlas con el fin de crear la base de datos para

el almacenamiento de los Tweets. El ambiente se configura con las siguientes caracteristicas:

e Cluster Free. Este servidor a pesar de ser gratuito tiene las caracteristicas necesarias para el
desarrollo del proyecto y su aplicacion.

e Servicio de proveedor AWS ubicado en Virginia, Estados Unidos.

e 512 MB de almacenamiento para los documentos dentro de la base de datos.

e Nombre personalizado para el actual proyecto.

Para revisar los detalles de la configuracion del ambiente de almacenamiento favor

consultar el “Anexo 1 Creacion base de datos MongoDB en la nube”.

En la figura 3 se presenta la configuracién general del cluster con la base de datos en
MongoDB alojada en la nube de AWS (Amazon Web Services). Entre otras caracteristicas se puede
observar el nombre asignado al servidor, la ubicacién fisica del servidor y el trafico generado

durante la creacion de esta.
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Figura 3. Servidor de almacenamiento en la nube de la base de datos MongoDB destinada al desarrollo del proyecto.

Entre los pardmetros de acceso configurados al servidor se encuentran:

e Configuracién del usuario administrador y de acceso a la base de datos.
e Configuracién de acceso desde la web, solo las direcciones IP configuradas y con la cadena

de conexion respectiva pueden acceder al servidor.
Repositorio y administracion de versiones

El versionamiento de cddigo fuente y el manejo de branches se realizO mediante la
plataforma de GitHub. Se cred un proyecto denominado uan-gb-final-project-repository, en el

cual se administré el codigo y la documentacion como se puede apreciar en la tabla 1:

Tabla 1. Branch creados en el desarrollo del proyecto.

Branch Especificacion

master Este branch contiene la version definitiva del cédigo fuente que se
desarrollo para el proyecto.

desarrollo Este branch contiene la version de desarrollo en la cual también se
realizaron pruebas para verificar el funcionamiento correcto del
cddigo.
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documentacioén Branch dedicado a la documentacion de todos los productos
documentales creados en el desarrollo del proyecto. Comprende el
presente documento y los anexos asociados al mismo.

Tabla con la descripcién de cada una de los branch creados para el proyecto de aplicacion.

En la figura 4 se muestra el proyecto creado en GitHub, la una descripcion de este y los
branches descritos en la tabla 1. Los cambios de cddigo, asi como de estructura del proyecto se fue
persistiendo en el Branch de desarrollo, en el Branch master se publicé la version definitiva y en
el de documentacion al igual que en desarrollo se fueron publicando las versiones mas recientes de

los archivos generados.

\ ° master ~ | ¥ 3 branches tags Go to file Add file ~ =

Switch branches/tags
dar %) 6 commits

Branches

~/ master

uan-gb-final-project-repository

Universidad Antonio Narifo - Especializacion en
Gobierno de datos

Titulo del proyecto: Analisis de sentimientos aplicado a la
percepcion ciudadana de la vacunacion del COVID 19 en
Colombia

Figura 4. Versionamiento y administracion del proyecto en GitHub.

Para obtener mas detalle de la administracion de versionamiento de codigo y la
documentacion del proyecto consultar el “Anexo 4 - Versionamiento, administracion y repositorio

de codigo fuente”.
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Estructura del Proyecto en notebooks

En el desarrollo del proyecto se utilizaron las herramientas de Jupyter. En esta etapa se cred
un proyecto en Jupyter—Anaconda3 con el fin de crear notebooks para su desarrollo e implementar
el cédigo en Python para la extraccion, preprocesamiento, procesamiento y presentacion de
resultados producto del analisis de los datos. En la figura 5 se aprecia la estructura del proyecto

descrita anteriormente.

~ Jupyter auit | | Logout

Files Running Clusters

~

Select items to perform actions on them. Upload | New~ |2

0~ mf Name < | Last Modified File size
3 CodigoFuente a minute ago
3 Codigos de pruebas & minutes ago
0 | ~ Wm/ CodigoFuente Name ¥ | Last Modified File size
[l ] seconds ago
3 Archivos 2 minutes ago
1. Extraccion y alamcenamiento de datos.ipynb Running 3 minutes ago 9.51kB
2. Pre-Procesamiento.ipynb Running 3 minutes ago 104 kB

3. Procesamiento ipynb Running 2 minutes ago  2.26 MB

Figura 5. Estructura del proyecto en Jupyter.

Identificacion de datos - fuente de informacion

Para desarrollar la investigacion que logre determinar la percepcion que tienen las personas
sobre el proceso de vacunaciéon contra el COVID-19 en Colombia, a traves de analisis de
sentimientos, se tom6 como fuente de informacidn los tweets publicados en la red social Twitter,

estableciendo como periodo de captura de datos desde marzo de 2021 hasta abril de 2021.

Extraccion de datos

Utilizar Twitter como fuente de informacién se fundamenta principalmente en que en esta

red social la mayoria de los contenidos que comparten o publican los usuarios son publicos. Existen
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varias técnicas para la recoleccion de informacion de redes sociales o sitios web, dando uso estas

fueron las utilizadas en el presente proyecto:

API Twitter: Esta herramienta proporcionada por la red social de forma gratuita, fue
utilizada para la extraccion de datos. Su invocacion y uso se llevd a cabo mediante la
implementacion de codigo en Python. De esta manera se definieron las palabras claves para
identificar los tweets validos y realizar el posterior almacenamiento en la base de datos (Martinez,

2016).

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé la API gratuita la cual proporciona Twitter, del
mismo modo se desarrollé el cddigo en Python para utilizar este APl haciendo referencia a la
libreria Tweepy. Otra libreria importante que se utiliz6 en el codigo fue pymongo, esta permite

interpretar el cddigo desarrollado para la conexion a la base de datos de MongoDB.

A través del portal para desarrolladores de la red social Twitter proporciona dos tipos de
APIs, el API REST y el API STREAMING, para poder usar cualquier de estas dos funcionalidades
se debe solicitar la creacion de una cuenta de desarrollador, una vez aprobada la solicitud y se
puede hacer uso de la herramienta para la creacion de una aplicacion con el fin de usar la API para

obtener informacion de la red social.

El API STREAMING, esta funcionalidad se ejecuto en el codigo fuente del notebook “1.
Extraccion y almacenamiento. ipynb” del proyecto de aplicacion. Se realizo captura de datos en

tiempo real desde Twitter (Twitter Inc, 2021).

Por lo tanto, con el fin de garantizar el almacenamiento de la mayor cantidad de datos, con

un volumen representativo, la captura en tiempo real y con histérico de 7 dias fue crucial.



24

Para hacer uso de las dos APIs mencionadas anteriormente, es necesario hacer la solicitud
a la red social para obtener las Keys y los Tokens. Estas credenciales permitiran establecer la
conexion entre el codigo de programacion bajo lenguaje Python y el flujo en Streaming de la red

social.

Bésicamente la API proporciona dos funcionalidades:

Obtencidn de las keys y tokens

Para la obtencion de estas claves y el uso de la API es necesario seguir lo siguientes pasos:

1. Crear una cuenta en Twitter.

2. Obtener la cuenta de desarrollador en Twitter.

3. Llenar los formularios respectivos y justificar su uso. En este caso, la finalidad de la
investigacion académica.

4. Crear un proyecto y una aplicacion en Twitter.

5. Consultar las keys y los tokens para su posterior uso en el cadigo desarrollado en Python.

Para consultar el detalle del proceso de obtencién de keys y tokens del API de Twitter

consultar el “Anexo 2 - Obtencidn Keys y Tokens de Twitter”.

Captura de datos de Twitter en Python

El lenguaje seleccionado para realizar la captura de los Tweets fue Python. Para dicha
captura se cred el notebook “1. Extraccion y almacenamiento. ipynb” con las siguientes

funciones:
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1. getAayth(): Funcion donde se definieron los atributos de conexion al API de Twitter con
las keys y tokens correspondientes. Su ejecucion retorna la cadena de conexion a la red
social.

2. connMongoDb(): Esta funcién retorna la cadena de conexion correspondiente al servidor y
la base de datos MongoDB en donde se almacenaron los tweets. En este caso fueron

utilizados tres servidores en la nube.

Para mas detalle respecto a la construccién del cddigo fuente para la captura de datos en
Python consultar el “Anexo 3 Extraccion de datos”.

En el proceso de captura de datos de los tweets se utilizé la API proporcionada por la red
social la cual devuelve la informacion en formato JSON, se almacend en una base de datos
MongoDB ya que este tipo de bases de datos permite el almacenamiento de documentos.

En MongoDB, se cred la base de datos llamada twitterdb adicionalmente en esta base de
datos se cred la coleccion llamada tweetsCovid, en esta coleccion se almacenaron los documentos
tipo JSON que corresponden a los tweets recopilados mediante la API de Twitter. Se utilizaron 3

servidores con capacidad de almacenamiento de 512 MB cada uno como lo muestra la figura 6.

Origen de Extraccion de MongoDB Atlas
datos datos Server 1

€

v
PYTHON

AP
STREAMING Server 2

g 8- A

Figura 6. Ingesta de datos (Arquitectura).



26

Se cred un arreglo de palabras que fue usado por la API para filtrar informacion relacionada
con la vacunacién y el covid-19, las siguientes palabras fueron usadas para realizar el filtro de
informacion:

['vacuna','covid’,"coronavirus']

Los datos fueron recopilados diariamente durante un periodo de tiempo de 2 meses, se
exceptuaron algunos dias donde no se recolectaron datos, esto debido a que la API tiene algunas
limitaciones para el filtrado de informacidn se capturo tweets de todo el mundo que incluyeran las
palabras antes indicadas.

El proceso de captura de datos se describe a detalle en el anexo Nro. Anexo 3 - Extraccién de datos.
Descripcion de los Datos

Como se ha indicado anteriormente el API de Twitter retorna informacion de los tweets en
formato JSON, el cual es muy sencillo de entender y manipular algunos de los atributos que se
tuvieron en cuenta para realizar el analisis de la informacion:

Diccionario de datos de tweets

En la tabla 2 descrita a continuacion, se muestra el diccionario de datos para los atributos

de primer nivel (objetos primarios) que se tuvieron en cuenta para el analisis de informacion

(Twitter Inc, 2021).

Tabla 2. Diccionario de datos de los Tweets capturados para el analisis de sentimientos.

Atributo Tipo Descripcion
Hora UTC cuando se cre0 este Tweet. Ejemplo:
created_at String
"created_at": "Wed Oct 10 20:19:24 +0000 2018"
Representacion de cadena del identificador Gnico
id_str String de este Tweet. Las implementaciones deberian usar

esto en lugar del entero grande en id. Ejemplo:




"id_str":"1050118621198921728"

text

String

El texto UTF-8 real de la actualizacion de estado.
Consulte twitter-text para obtener detalles sobre
que caracteres se consideran validos actualmente.

Ejemplo:

"text":"To make room for more expression, we will
now count all emojis as equal—including those
with gender and skin t... https://t.co/MkGjXf9aXm"

truncated

Boolean

Indica si el valor del parametro de texto se truncd,
por ejemplo, como resultado de un retweet que
excede el limite de longitud del texto del Tweet
original de 140 caracteres. El texto truncado
terminard en puntos suspensivos, como este ...
Dado que Twitter ahora rechaza los Tweets largos
en lugar de truncarlos, la gran mayoria de los
Tweets lo tendrén configurado como falso. Tenga
en cuenta que, si bien los retweets nativos pueden
tener su propiedad de texto de nivel superior
acortada, el texto original estara disponible en el
objeto retweeted_status y el pardmetro truncado se
establecera en el valor del estado original (en la

mayoria de los casos, falso). Ejemplo:

"truncated":true
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El usuario que publicd este Tweet. Consulte el
Diccionario de datos de usuario para obtener una

lista completa de atributos.

Ejemplo resaltando atributos seleccionados:

User { "LI.SGI’"Z {
user ] "id": 6253282,
object “id_str": "6253282",
"name™: "Twitter API",
"screen_name": "TwitterAPI",
"location™: "San Francisco, CA",
"url™: "https://developer.twitter.com”,
"description": "The Real Twitter API. Tweets
about APl changes, service issues and our
Developer Platform. Don't get an answer? It's on
my website.”, ....
Los usuarios pueden amplificar la transmision de
Tweets creados por otros usuarios retwitteando.
Los retweets se pueden distinguir de los tweets
tipicos por la existencia de un atributo
retweeted status. Este atributo contiene una
retweeted_status Tweet representacion del Tweet original que se retuited.

Tenga en cuenta que los retweets de retweets no
muestran representaciones del retweet
intermediario, sino solo el Tweet original. (Los
usuarios también pueden cancelar un retweet que

crearon eliminando su retweet).

Preprocesamiento de datos

Fuente: (Twitter Inc, 2021).
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Una vez finalizado el proceso de extraccion y almacenamiento de la informacion de los

tweets, se realizo la etapa de preprocesamiento. Se cre6 un nuevo notebook denominado 2. Pre-

Procesamiento.ipynb.
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De las tareas mas importantes que se ejecutd en la etapa de preprocesamiento fue la
limpieza de los datos. Teniendo en cuenta que la data obtenida a través de los Tweets no cuenta
con ningun filtro y el texto es tal cual fue escrito por cada usuario, existen muchas palabras como
conectores gramaticales y otras que no cuentan con un valor representativo para el estudio y la

evaluacion de positividad, negatividad y neutralidad para el analisis de sentimientos.

Limpieza general de datos

El proceso de limpieza de datos consistio técnicamente en tomar el campo text o full_text,
de la estructura JSON en donde se guarda el texto que un usuario publica en un tweet, en esta
limpieza general se quitaron caracteres especiales, emoticones y demas simbolos ya que el analisis
fue exclusivo sobre las palabras contenidas en los tweets. Se convirtio el texto en minuscula y se
quitaron las referencias a otras cuentas de tweets que por lo general se agregan al realizar una
publicacion.

Para realizar este proceso se cred un notebook en Python llamado 2. Pre-
Proceamiento.ipynb. Se implement6 una funcién llamada connMongoDb(), que se encarga de
retornar la cadena de conexion de la base de datos MongoDB, ya que para el almacenamiento de
informacion se utilizaron tres servidores diferentes en la nube como se documentd anteriormente.

Para obtener la informacion de la base de datos de los tweets almacenados se realizaron dos
filtros iniciales. El primer filtro que se utiliz6 consistio en validar la existencia de la etiqueta text
en los documentos json, mientras que el segundo filtro que se aplico fue sobre la llave user.location
en la cual se encontrara la palabra Colom, con el fin de analizar los tweets que se originaron o

retuitearon en Colombia.

Se extrajeron las siguientes columnas de los documentos almacenados en la Base de Datos,

con el fin de almacenar los datos en un dataframe por servidor. A continuacion, se cred un
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dataframe con los datos consolidados de los tres anteriormente descritos. La estructura del

dataframe es la descrita en la tabla 3.

Tabla 3. Estructura del dataframe con los datos unificados de los origenes de datos.

Nombre en

Nombre JSON - en Tweets DataFrame
["created at"] FechaCreacion
["id_str] Id_tweest
["truncated"] Truncado
["user]["id_str"] Id_Usuario
["user"]["name"] Nombre Usuario
["user"]["location"] Ubicacion
["text"] Texto
["quoted_status"]["created at"] Q FechaCreacion
["quoted status"]["id_str"] Q Id_tweest
["quoted_status"]["truncated"] Q _Truncado
["quoted status"]["user"]['id_str'] Q Id_Usuario
["quoted_status"]["user"]['name'] Q Nombre_Usuario
["quoted_status"]["user"]['location’] Q Ubicacion
["quoted_status"]["extended tweet"]["full_text"] Q Texto
["retweeted status']["created at"] R_FechaCreacion
['retweeted status"]["id_str"] R_Id_tweest
["retweeted status"]["truncated"] R_Truncado
["retweeted_status"]["user"]['id_str'] R_Id_Usuario
["retweeted_status"]["user"]['name’] R_Nombre_Usuario
["'retweeted status"]["user"]['location'] R_Ubicacion
['retweeted status"]["extended_tweet"]["full_text"] R_Texto

Fuente: Propia.

Del mismo modo se desarroll6 la funcidn clean(), para quitar los saltos de linea y los

emoticones de los tweets. Esta accién se realiz6 para algunas columnas del dataframe como:

nombre usuario, ubicacién y texto.

La funcién remove_url(), se uso para hacer una primera limpieza general eliminando las

referencias a urls de los tweets y a los nombres de usuario cuando se hace referencia a un retweet

que corresponde una publicacion de otro usuario ejemplo: @MrDoctorOficial.
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Seguidamente se exportd la informacibn a un archivo CSV llamado
“Base_Original_1.csv”. Los campos seleccionados fueron los informados anteriormente, este

archivo se creo con el fin de realizar ejercicios de prueba con el procesamiento de los datos.

Finalmente, se cre6 un nuevo Dataframe en el cual se seleccionaron las columnas que se
tuvieron en cuenta para el proceso de andlisis de sentimientos: 'FechaCreacion®, 'ld_tweest",
'Ubicacion’, 'Texto", 'R_Texto'. Luego en este mismo dataframe a las columnas "Texto' y
'R_Texto" se les aplicd la funcién remove_url(), seguidamente en la columna "Texto" se eliminaron
las filas en donde su longitud fuera menor o igual a uno. Luego se eliminaron los registros

duplicados.

Se agregd una nueva columna al dataframe llamada ‘Tipo’ para clasificar los tweets y los
retweets. Esta accion nacid a partir de la revision del inicio de los caracteres en los valores de la
columna "Texto', donde los textos que iniciaron con la palabra ’RT’ se clasificaron como
‘Retweet’ mientras que los que no como ‘Tweet’. Esta columna se tomé para actualizar el
contenido de la columna "'R_Texto" de la siguiente manera: cuando la clasificacion fue ‘Retweet’
se conservod el valor de la columna 'R_Texto' en caso contrario se actualizé con el valor de la
columna ‘Texto’. La tarea anterior se realizo para consolidar los textos tanto de tweets como
retweets en una sola columna ya que los registros de los tweets tenian valor vacio en la columna
'R_Texto’, columna esencial para los analisis finales. Seguidamente se descartaron los tweets que
en el texto no contenian la palabra ‘vacun’ y se adicion0 la columna index para reconstruir los

indices del dataframe con datos consolidados.

Este set de datos se utilizd para el resto del proceso de analisis de sentimientos. La figura

7 visualiza su estructura:



32

Index FechaCreacion Id_tweest Ubicacion Texto R_Texto Tipo
00 AR e coome  FRSOUSHERECUTEREDE  LOOMOVE RECUSERE DE SOV ayee
1 1 0[)1%300291»,33333 1371253508638768128 C[?lglgnogiélé RT Respetado si hay gjustes en \asdc;f;e.l.s. Respetado si hay ajustes en las Cif;iig? Retwest
22 gpinaaanss 1TISWTONMSATS RS DESCAFETOS . VENDEDORSS DEsCAFETOS. Vel
3 3 001?0421){%%33 1371253746903175169 Colombia RT Los testserolﬁgiggzrﬁggednl.lﬁ Los test seroldgicos miden la preser:g?ud. Retweet
4 s 01523022;+gg—[1)g 1371278308487348228 Cslg?nogiéé RT Los cientificos del mg:::jr;lt;r:&ﬁﬁ Los cientificos del momento Son parelj::T Retweet

2796 2796 0215042;*—%4[1)—33 1336141103238209648 Baréaor?g;ig?é Una vacunacion sin agendamiﬁglegfsd.l? Una vacunacion sin agendamin?glegfsa.l? ToEs
2797 2797 - %0?1(1-1%2 1336339601980346368 Colombia Bien por el saludo... Favor no descuida_r_el Bien por el saludo... Favor no descuida_r_el Tweet

Figura 7. Dataframe con los datos especificos para el analisis de sentimientos.

Para obtener mayores detalles del proceso consultar el anexo ‘Anexo 5 - Preprocesamiento’.

Este dataframe sirvio de insumo para crear el archivo ‘Base_original.csv’ que se utilizé en

las siguientes fases.

Clasificacion

Para realizar el analisis de sentimientos se aplic el tipo de aprendizaje supervisado, por lo

tanto, fue necesario utilizar el archivo anterior al cual se le agregé la columna ‘Sentiment’ para

clasificar manualmente cada uno de los tweets. Dicha clasificacion consistié en agregar el valor

con el cual se considero6 que el tweet expreso un sentimiento negativo, positivo o neutral asignando

la etiqueta -1, 1 y O respectivamente. En la figura 8 se puede observar la estructura y la data del

dataframe creado.
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Index FechaCreacion |d_tweest Ubicacion Texto R_Texto Tipo Sentiment

0 0 o 52?002313%;3 137128e+18  Bogola Colombia R [Video] Engafian & UI:r:l:h;J!z_‘{' [Video] Engafian a otra ab”jglgcanﬁ 'e Retweet A

1 1 01 527012;+g%ag 1.37128e+18 Baréir;jll:j::; RT y la vacuna pa cuando? @ y la vacuna pa cuando? Retwest -1

2 2 g AR dariasene colmbie Ciriebe  RTComo Gobemadoysnicloq - Como Gobemadorslcle Qoo et 9
3 3 o 52E»O§Q+ggag 1371280418 Valledup?:rél(é;s;; RT Los que andaban Critligi';clj:agT Los que andaban critic\a}ancdﬁnzgg“? Retwest 4
t4 G I vty BosgEDC  RTATENCION:Wandsrceomiends  ATENCION:lfonde stomiends popoet
1500 1500 0212203?;+g‘[§§g 1386140418 Colombia Busca en la pagina del mir';ijrlﬁ;i: :IOS Busca en la pagina del mir;iuaﬁgi: Los Twest 1
1501 1501 02122042E;+gg§g 1386148+18 Bar(r:ir;jll:j::; Una vacunacién sin agendlsr}ﬂcigg}.of% Una vacunacién sin agenc:grmgg}odef Twest 1

Figura 8. Dataframe con la clasificacion de sentimientos de los tweets.

Procesamiento de datos

Se cred el notebook “3. Procesamiento.ipynb” donde se hizo una lectura del archivo csv
para la creacion de un dataframe donde se aplic6 una limpieza profunda sobre los valores de la
columna ‘R_Texto’ como se describe a continuacion.

Se aplicé la funcion llamada clean_tweets, la cual recibié como pardmetro el valor de la
columna ‘R_Texto’ y retorno el texto limpio. Esta limpieza consistio en la eliminacion de nimeros,
caracteres especiales y dobles espacios. Para desarrollar esta funcién se usé la libreria re de Python
la cual permite manipular expresiones regulares (Python Software Foundation, 2009).

Después de aplicar la limpieza de los datos en los textos se procedié a remover las letras
repetidas y se reemplazaron de las letras tildadas con la funcion removeWord.

Las palabras mas comunes de la lengua espafiola, las Ilamadas StopWords que son palabras
tales como preposiciones, articulos, pronombres, etc., fueron descartadas. La funcion
removeStopwords recibe una cadena de texto y devuelve el texto excluyendo las palabras mas
comunes o StopWords, para desarrollar esta funcion se utilizé la libreria de Python NLTK. De
acuerdo con el andlisis realizado no representaban mayor valor al estudio y era necesario

descartarlas.
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El siguiente paso que se realizo para dejar la informacién lo mas estandarizada posible,
consistié en ejecutar el steaming, que consiste en reducir las palabras a su raiz recortandolas para
dejarlas estandarizadas. Para este proceso se creo la funcion Ilamada steaming, la cual recibe una
cadena de texto y devuelve el texto reemplazando las palabras por su correspondiente raiz, para

implementar esta funcion utilizamos la libreria de Python NLTK.

Del mismo modo se creo la funcion tokenizar_tweets para remover aquellas palabras que
solo contenia dos caracteres 0 menos con el fin de evitar ruido de palabras no representativas para

el andlisis. El resultado se puede observar en la figura 9.

Index FechaCreacion Id_tweest Ubicacion Texto R_Texto Tipo Sentiment

0 0 o 52700231»,3388 137128e+18 Bogota Colombia RT [Video] Engafian a otra ablu:I;;‘aiErTo vide engafi abuel aplic vacﬁzgzﬂvﬂg Retwest A

1 1 0o tE 1371280418 Barranquilla, RTy la vacuna pa cuando? @ vacun Retweet A

2 2 o 5%0581;33:]8 1.37128e+18  Colombia (%v;')orﬁ:):rz RT Como Gobernador snl(cilnlaqi;re]\lr;ssén gobern solicit revis hienpii;;issrt:r! Retweet 0

3 3 o 52803281+g30‘38 1371282418 Va\ledupeérog:anslj; RT Los que andaban criti:anc\lfc;:uﬁgrcla andab critic vacunacion;ﬂi;e\::;i\i Retwest R

§ 4 MRS taamens  SemiDC,  RTATENCION Minderscombnds atndon nd reomiend sepond et
1500 1500 @ 122032','1+gg(218 138614e+18 Eolombia Busca en la pagina del mil;i::‘f‘{‘;i: lIjos busc pagin ministeri punt vacu;jﬁ]ifig Fme 1
mo o DA e Semle Uitz somsim sl fiey
1502 1502 1 4%0331:33%8 138639e+18 Colombia 5ien por el saludo... Favor no desglu:::lr.ar bien salud favor desil;isluﬂgo;uei Fme 1
1503 1503 1 4%0351;%353 1386396418 Bogota - Colombia Interesante upinidvnaiz:;ecieé\nplan interes opinion plan vacul;z‘céc:‘nd:izpil Twest 0
1504 1504 B e 138639e+18  Ibagué, Colombia RT Otes Tola, esperar lz sequnda ofttol esper seguad dosts ol Ratweet 0

1505 rows x 8 columns

Figura 9. Dataframe resultante después de ejecutar las tareas de limpieza.

Se realizaron célculos como por ejemplo la cantidad de tweets agrupados por la

clasificacion del sentimiento tal como se puede observar en la figura 10:
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o 1
Sentiment

Figura 10. Cantidad de los tweets agrupados por la clasificacion del sentimiento.
Los valores obtenidos del procesamiento anterior y de acuerdo con la grafica anterior fueron
los siguientes: los tweets positivos fueron 612, los negativos 486 y los neutrales 407. Asi las cosas,

los tweets positivos representan el 40.66%, los negativos 32.29% y los neutrales 27.04%.

Del mismo modo se clasificaron tanto los tweets como los retweets de acuerdo con la

columna Tipo en el dataframe tw como lo muestra la figura 11. Donde la cantidad de tweets

originales de un usuario fueron 609 y la cantidad de retweets fueron 896 lo que representa el
40.46% y 59.53% respectivamente.

800

Retweet

Tweet
Tipo

Figura 11. Clasificacion de tweets y retweets.
Una vez se conto con la informacion depurada que se obtuvo en el paso anterior se creé el
dataframe df _tw con las columnas R_Texto y Sentiment ya que este se utilizé para aplicar los

diferentes modelos de prediccion de machine learning. La figura 12 presenta la estructura anterior.
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R_Texto Sentiment

0  vide engafi abuel aplic vacun medelin jering vaci -1
1 vacun 1
2 gobern solicit revis bien cifr estan public re... 0
3 andab critic vacunacion enter mas pais vacun 1
4 atencion ifland recomiend suspend precaucion v 1
1500 busc pagin ministeri punt vacunacion auteriz 1
1501 vacunacion agend ideal deberi prolong inici asi 1
1502 bien salud favor descuid proces vacunacion 1
1503 interes opinion plan vacunacion chil estan dif... 0
1504 oit tel esper seqund dosis vacun duch tod enja... 0

15056 rows % 2 columns

Figura 12. Funcidn para obtener las palabras més frecuentes.

Se cred la funcion dic_frecuecia_palabras que recibio el listado de palabras y retorno un
diccionario con la frecuencia de cada una. A partir del resultado obtenido se visualizaron las 15

palabras mas frecuentes en los textos procesados como se muestra en la figura 13.

Palabra Frecuencia

4 vacun 1360
34 wvacunacion 549
24 cov 411
26 dosis 234
36 mas 171

164 colombi 164
169 mayor 129

3 aplic 116

LT person 107
286 recib 102
125 seqund 102

Figura 13. Lista de palabras mas frecuentes en los textos de los tweets.

A continuacion, se cre6 el corpus a partir de la columna R_Texto ya que esta informacion

se utilizé para crear la matriz de frecuencia de palabras teniendo en cuenta aquellas que tuvieron
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una frecuencia mayor o igual a 10, ya que se considerd que las palabras con menos frecuencia no

representaban mayor relevancia en el andlisis. La figura 14 muestra el corpus creado con un total

de 1505 filas.

8 vide engafl abuel aplic vacun medelin jering vaci
1 vacun
2 gobern solicit revis bien cifr estan public re...
3 andab critic vacunacion enter mas pais vacun
4 atencion irland recomiend suspend precaucion v..

1586 busc pagin ministeri punt vacunacicon autoriz
1581 vacunacion agend ideal deberi prolong inici asi
1582 bien salud favor descuid proces wvacunacion
1583 interes opinien plan vacunacicon chil estan dif...
1584 oit tol esper segund dosis vacun duch tod enja..

Mame: R_Texto, Length: 1585, dtype: object

Figura 14. Corpus de datos destinado a la investigacion del proyecto.

Para la creacion de la matriz de frecuencia se utilizo el siguiente procedimiento. Cada
registro correspondid a cada uno de los tweets y cada columna a cada palabra, en la interseccion
donde se cruzo cada fila con cada columna se visualiz6 el valor numérico que hizo referencia al
nimero de veces que se repitié esa palabra dentro del tweet. Al final se agrega la columna
“Sentiment” que corresponde al sentimiento asignado al tweet. Por ejemplo, se requiere expresar
el siguiente texto de un tweet en la matriz de frecuencia: “La llegada de la vacuna enciende una
luz de esperanza”. Este proceso se conoce como countVectorizer que realiza un conteo de

palabras en un texto determinado.

llegada | _de | _la__| tiene | todos | vacuna | enciende | proceso | _una__| _luz | esperanza | Sentiment |
1] a 1 2 2 1] a 1 1 0 1 1 1 1

-1 Negativo; 1 Positivo; 0 Neutral

Figura 15. Matriz de interseccion entre palabras y tweets.
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En la figura 15 se puede apreciar la columna Sentiment, que corresponde a la clasificacion
dada al tweet, luego se tienen todas las variables que corresponden a cada una de las columnas que

pueden ser todas las palabras que aparezcan en los tweets.

En cada una de las columnas donde aparece la palabra que se encuentra en el tweet se marcé
con 1, donde no aparecio6 esta marcada con 0, en los casos donde una palabra especifica aparecio

mas de una vez en un mismo tweet se marcé el campo con el nimero de veces repetidas.

Finalmente, la matriz quedd representada por todas las filas que corresponden a cada uno
de los tweets y las columnas en este caso las variables seran todas las palabras que aparezcan en

los tweets. La tabla 4 muestra la forma en que se extrajeron las caracteristicas de cada tweet.

Tabla 4. Estructura de la matriz de clasificacion y definicion de sentimiento de los tweets.

1 1 0 0 1

2 1 1 1 0
3 -1 0
0

La matriz de frecuencia de palabras obtenidas fue la que se visualiza en la tabla 5. Esta

matriz no contiene la columna Sentiment, la cual se agreg6 después de generada.



Tabla 5. Matriz de Frecuencias de palabras.

abril abuel abuelit aca acab aceler acompaii activ actual acuerd ...

vam van ver vez via vid vide wvirus viv yomevacun

B

1500
1501
1502
1503
1504

1505 rows = 354 columns
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Una vez creada la matriz de frecuencias, se agregé la columna Sentiment, con el valor que

le corresponde a cada tweet segun la clasificacién como se ve en la tabla 6.

Tabla 6. Matriz de Frecuencias con la columna Sentiment.

Sentiment abril abuel abuelit aca acab aceler acompaii activ actual ..

vam van ver vez via vid vide virus viv yomevacun

1500
1501
1502
1503
1504

1505 rows x 355 columns

Se evaluaron los modelos de prediccion de machine learning: Logistic Regression,

Gaussian Naive Bayes (GaussianNB), SVM (Support Vector Machines), Random Forest Classifier

y Decision Tree Classifier. Para esto se utilizo la libreria scikit-learn en donde se utilizé el mismo

dataset distribuido de la siguiente manera: 20% de los datos para probar los modelos y el 80% para

el entrenamiento de estos (Martinez, 2016). La figura 16 describe la distribucion realizada.
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Distribucion de datos

500
HEE Train
mm Test
400
00
200
100 .
0 .

-1.00 -0%¥5 050 025 000 025 050 O0FVS 100

Figura 16. Distribucion de datos de prueba y entrenamiento.

La distribucion respecto a cantidades qued6 de la siguiente manera: positivos 489,
negativos 389 y neutrales 326 para el entrenamiento. Para pruebas: positivos 123, negativos 97 y

neutrales 81.

Es importante tener en cuenta que para la aplicacion de los algoritmos de maching learning,
se evaluaron los modelos con los valores predeterminados para cada algoritmo, evitando realizar
sobreajustes, ya que la finalidad es medir el desempefio de cada método con sus pardmetros por

defecto.

Evaluacion del modelo Logistic Regression

Este modelo mapea una funcion de las caracteristicas del grupo de datos con el fin de
establecer la probabilidad de que con un nuevo set de datos estos pertenezcan a un sentimiento en

particular (Bisong, 2019).

Al ejecutar el modelo se pudo establecer el porcentaje de exactitud y de error tanto en el
entrenamiento como en las pruebas. En este caso para el entrenamiento se obtuvo un 73.42% de

exactitud y un 26.57% de error. Para las pruebas del modelo arrojo un 51.49% de efectividad y un
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48.50% de error en la prediccion de la clasificacion de datos. Dichas cifras se pueden apreciar en
la figura 17. La exactitud de entrenamiento y pruebas para cada uno de los modelos se obtuvo con
la funcion ‘score(x, y, sample weight=None)’ pensandole como pardmetros (datos de
entrenamiento y etiquetas de entrenamiento) y (datos de prueba y etiquetas de pruebas)
respectivamente mientras que el porcentaje de error se obtuvo restandole a uno (1) el porcentaje de

score obtenido por la funcion.

SCORE entrenamiento: 8.73421926916829981
Error en entrenamisnto: ©.2657387388972@993
SCORE prusba: 8.5149581661129569

Error en prueba: 8.48584983388784315

Figura 17. Score y error del modelo Logistic Regression tanto en prueba como en entrenamiento.

Se cred la matriz de confusion para cada uno de los modelos con el fin de establecer los

valores obtenidos respecto a las siguientes métricas:

e Accuracy (Exactitud): Indica que tan cerca estuvo el modelo de predecir la clasificacion de
los tweets. Cantidad de predicciones correctas de tweets positivos, negativos y neutrales.

e Precision (Precision): El porcentaje de prediccion correcta de cada uno de los sentimientos.

e Recall (Cobertura): Toma todos los tipos de sentimiento realmente positivos y establece
cuantos se predijeron correctamente.

e F1(Medida F): Compara el modelo a partir de la precision vs la exactitud. En la figura 18

se puede observar los porcentajes obtenidos de cada medida en la regresion logistica.

[[63 18 16]
[38 17 34]
[17 31 75]]
precision recall fl-score  support
-1 @.57 8.65 a.61 97
<] @.26 a.21 @.23 81
1 a.68 8.6l a.64 123
accuracy a.51 381
macro avg @.48 @8.49 .48 381
weighted avg 8.58 8.51 8.51 3e1

Figura 18. Resultado de la matriz de confusién con la evaluacion del modelo Logistic Regression.
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En la matriz de confusion el eje X representa los datos de prediccion de la clasificacion de
tweets y el eje Y las etiquetas que representan el valor verdadero (datos de entrenamiento) como

lo muestra la figura 19.

70
Sentimiento: -1 18 16
@ 60
=]
L]
=
E 50
g Sentimiento: 0 30 17 M
i —40
g
m
=
- 30

Sentimiento: 1 17 3

Sentimiento: -1 Senfimiento: 0 Sentimienta: 1
Prediccicnes

Figura 19. Matriz de confusion del modelo Logistic Regression.

La matriz de confusién anterior se puede interpretar de la siguiente manera:

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento positivo (1), indica
que logro predecir correctamente 75 tweets. Mientras que 31 que deberian ser positivos se
predijeron como naturales y 17 que deberian ser positivos se predijeron como negativos.

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento neutral (0), indica
que logro predecir correctamente 17 tweets. Mientras que 34 que deberian ser neutrales se
predijeron como positivos y 30 que deberian ser neutrales se predijeron como negativos.

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento negativo (-1), indica
que logro predecir correctamente 63 tweets. Mientras que 18 que deberian ser negativos se

predijeron como naturales y 16 que deberian ser negativos se predijeron como positivos.



43

Evaluacion del modelo Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)

Este modelo se basa en un grupo de algoritmos donde se aplica el teorema de Bayes para el
aprendizaje supervisado, donde se parte de una suposicion ingenua que independiza cada
caracteristica respecto al valor del sentimiento para establecer su valor predicho (Scikit Learn,
2020). El score y porcentaje de error obtenido tanto de los datos de prueba y entrenamiento se

pueden apreciar en la figura 20.

SCORE entrenamisnto: ©.6112956818631229
Error en entrenamiznto: @.388784318936877&7
SCORE prueba: 8.4717687973421927

Error en prueba: 8.5282352826578873

Figura 20. Score y error del modelo GaussianNB tanto en prueba como en entrenamiento.

Los porcentajes obtenidos para el modelo Bayes (GaussianNB) se muestran en la figura 21.

[[71 19 7]
[44 21 18]
[48 33 5@]]
precision recall fl-score  support
-1 8.46 8.73 8.56 a7
8 8.29 8.26 8.27 81
1 8.68 2.41 8.51 123
accuracy 8.47 3al
macro avg 8.48 8.47 8.45 Jal
weighted avg 8.58 8.47 .46 2e1

Figura 21. Resultado de la matriz de confusion con la evaluacion del modelo GaussianNB.

La figura 22 muestra la matriz de confusion graficada con la escala de calor correspondiente

a la concordancia de la prediccion versus los valores verdaderos.
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Sentimiento: -1 19 7 60

Senftimienta: 0 21 16 40

Valores Verdaderos

Sentimiento: 1

Sentimiento: -1 Senfimiento: 0 Sentimienta: 1
Predicciones

Figura 22. Matriz de confusion del modelo GaussianNB.

La matriz de confusion anterior se puede interpretar de la siguiente manera:

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento positivo (1), indica
que logro predecir correctamente 50 tweets. Mientras que 33 que deberian ser positivos se
predijeron como naturales y 40 que deberian ser positivos se predijeron como negativos.

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento neutral (0), indica
que logro predecir correctamente 21 tweets. Mientras que 16 que deberian ser neutrales se
predijeron como positivos y 44 que deberian ser neutrales se predijeron como negativos.

e La intercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento negativo (-1), indica
que logro predecir correctamente 71 tweets. Mientras que 19 que deberian ser negativos se

predijeron como naturales y 7 que deberian ser negativos se predijeron como positivos.

Evaluacion del modelo SVM (Support Vector Machines)

Como sus siglas lo indican, son maquinas de soporte vectoriales que bajo el método de
aprendizaje supervisado utiliza la clasificacion de datos para predecir la agrupacion futura de las
variables con distintos sets de datos (Scikit Learn, 2020). La figura 23 presenta el porcentaje de

score y error tanto en los datos de prueba como de entrenamiento del modelo SVM.
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SCORE entrenamiento: ©.82225912362126245
Error en entrenamiento: 8.1777483637873754
SCORE prueba: ©8.5382859380664452

Error en prusba: 8.46172481993355484

Figura 23. Score y error del modelo SVM tanto en prueba como en entrenamiento.

Los porcentajes obtenidos para el modelo SVM se muestran en la figura 24.

[[54 11 32]
[28 18 35]
[22 11 28]]
precision recall fl-score  support
-1 a.52 B8.56 a.54 a7
8 @.45 8.22 a.3a 81
1 a.57 8.73 8.64 123
accuracy a.54 381
macro avg a.51 8.58 a.49 Jel
weighted avg 8.52 8.54 8.52 381

Figura 24. Resultado de la matriz de confusion con la evaluacion del modelo SVM.

Al igual que los modelos anteriormente ejecutados y como se muestra en la figura 25, se
cred la gréfica de la matriz de confusion con la escala de calor correspondiente a la concordancia

de la prediccidn versus los valores verdaderos.

90
a0
Sentimiento: -1 T 32
w 70
2
D 60
1]
B
L Sentimiento: 0 28 18 35 A0
o
5 —40
m
- — 30
Sentimiento: 1 22 11
-20

Sentimiento: -1 Senfimiento: 0 Sentimiento: 1
Prediccicnes

Figura 25. Matriz de confusion del modelo SVM.

La matriz de confusion anterior se puede interpretar de la siguiente manera:
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e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento positivo (1), indica
que logro predecir correctamente 90 tweets. Mientras que 11 que deberian ser positivos se
predijeron como naturales y 22 que deberian ser positivos se predijeron como negativos.

e La intercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento neutral (0), indica
que logro predecir correctamente 18 tweets. Mientras que 35 que deberian ser neutrales se
predijeron como positivos y 28 que deberian ser neutrales se predijeron como negativos.

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento negativo (-1), indica
que logro predecir correctamente 54 tweets. Mientras que 11 que deberian ser negativos se

predijeron como naturales y 32 que deberian ser negativos se predijeron como positivos.

Evaluacién del modelo Random Forest Classifier

Este modelo realiza la clasificacion a partir de bosques con arboles de decision aleatorios
para crear predicciones con subconjuntos de datos y promedios. Cada subconjunto, para el estudio
actual, cada agrupacién de datos con los sentimientos de los tweets representa un arbol de
prediccion (Scikit Learn, 2020). El score y la prueba obtenidos para estos modelos son los

correspondientes a la figura 26.

SCORE entrenamiento: ©.934219269168299081
Error en entrenamiento: ©.81573873089728993
SCORE prueba: ©.5249169435215947

Error en prueba: 8.4758838564784853

Figura 26. Score y error del modelo Random Forest Classifier tanto en prueba como en entrenamiento.

Los porcentajes de la precision, recall y F1 se muestran en la figura 27. También los datos de la

muestra.
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[[47 16 34]
[18 25 38]
[18 19 86]]
precision recall fl-score  support
-1 a.57 2.48 8.52 a7
e 8.4z 8.31 8.35 81
1 8.54 8.78 8.61 123
accuracy 8.52 3el
macro avg 8.51 8.58 8.58 3al
weighted avg a.52 8.52 .51 el

Figura 27. Resultado de la matriz de confusion con la evaluacion del modelo Random Forest Classifier.

La figura 28 corresponde a la matriz de confusién graficada con su respectivo mapa de calor para

el modelo de Random Forest Classifier.

Senfimiento: -1 16 M

Sentimiento: 0 18 25 38 _ 50

Valores Verdaderos

Sentimiento: 1 18 19

Sentimiento: -1 Sentimiento: 0 Sentimiento: 1
Prediccicnes

Figura 28. Matriz de confusion del modelo Random Forest Classifier.

La matriz de confusion anterior se puede interpretar de la siguiente manera:

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento positivo (1), indica
que logro predecir correctamente 86 tweets. Mientras que 19 que deberian ser positivos se
predijeron como naturales y 18 que deberian ser positivos se predijeron como negativos.

e La intercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento neutral (0), indica
que logro predecir correctamente 25 tweets. Mientras que 38 que deberian ser neutrales se

predijeron como positivos y 18 que deberian ser neutrales se predijeron como negativos.
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e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento negativo (-1), indica
que logro predecir correctamente 47 tweets. Mientras que 16 que deberian ser negativos se

predijeron como naturales y 34 que deberian ser negativos se predijeron como positivos.

Evaluacién del modelo Decision Tree Classifier

Este modelo de aprendizaje también trabaja con el método de aprendizaje supervisado y
aplica la ejecucion de reglas simples para la clasificacion de los datos a partir de sus caracteristicas
(Scikit Learn, 2020). Los porcentajes de score y pruebas de este modelo se pueden consultar en la

figura 29.

SCORE entrenamisnto: 8.9342192691629981
Error en entrenamiento: ©.81578073089700993
SCORE prusba: ©.45182724252491635

Error en prusba: 8.5481727574758832

Figura 29. Score y error del modelo Decision Tree Classifier tanto en prueba como en entrenamiento.

Los porcentajes de precision, recall y F1 obtenidos estan en la figura 30.

[[46 25 256]
[24 27 38]
[32 28 63]]
precision recall fil-score  support
-1 8.45 8.47 a.46 97
a 8.34 8.33 8.34 81
1 a.53 8.51 a.52 123
accuracy .45 381
macro avg 8.44 8.44 8.44 381
weighted avg 8.45 8.45 8.45 381

Figura 30. Resultado de la matriz de confusion con la evaluacion del modelo Decision Tree Classifier.

Finalmente, al igual que en los otros modelos se grafica la matriz de confusion, como lo muestra
la figuras 31, con su respectivo mapa de calor con el cruce de predicciones como valores

verdaderos.
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Sentimiento: -1 25 2

Sentimiento: 0 24 T 30

Valores Verdaderos

Sentimiento: 1 3z 28

Sentimienta: -1 Sentimienta: 0 Sentimienta: 1
Predicciones

Figura 31. Matriz de confusion del modelo Decision Tree Classifier.

La matriz de confusion anterior se puede interpretar de la siguiente manera:

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento positivo (1), indica
que logro predecir correctamente 63 tweets. Mientras que 28 que deberian ser positivos se
predijeron como naturales y 32 que deberian ser positivos se predijeron como negativos.

e Laintercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento neutral (0), indica
que logro predecir correctamente 27 tweets. Mientras que 30 que deberian ser neutrales se
predijeron como positivos y 24 que deberian ser neutrales se predijeron como negativos.

e La intercepcion entre valores verdades y predichos para el sentimiento negativo (-1), indica
que logro predecir correctamente 46 tweets. Mientras que 25 que deberian ser negativos se

predijeron como naturales y 26 que deberian ser negativos se predijeron como positivos.

Para mayor detalle del procesamiento de la informacién consultar el ‘Anexo 6 -

Procesamiento’.
Interpretacion de resultados

Revisando los resultados de los cinco modelos evaluados, se pudo identificar que el modelo

SVM presenta una mayor exactitud para la clasificacion de los sentimientos de los tweets con los
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datos de prueba, obteniendo un 53.82% de exactitud. Mientras que el modelo Decision Tree
Classifier con el 45.18% fue el que menos exactitud presento para clasificar los sentimientos de los
tweets con los datos de prueba. Respecto a los datos de entrenamiento los modelos que mejor se
comportaron fueron el Decision Tree Classifier y el Random Forest Classifier con el 98.42%,

mientras que el de porcentaje més bajo de prediccion fue GaussianNB con el 47.17%.

En cuanto a la precision de la clasificacion de los tweets positivos el mejor fue GaussianNB
con un porcentaje del 68%, mientras que el que menor precision tuvo fue el Decision Tree Classifier
con el 53%. Ahora, respecto a los tweets negativos los de mayor precision fueron el Logistic
Regression y el Random Forest Classifier con un 57%, por otro lado, el de menor precision fue
Decision Tree Classifier con un 45%. En cuanto a los tweets neutrales el de mejor precision fue el

SVM con un 45%, el Logistic Regression fue el de menor precisién con un 26%.

Respecto al Recall, el mejor modelo para predecir los tweets positivos fue el SVM con
73%, mientras que el modelo que peor prediccién tuvo al respecto fue el GassianNB con el 41%.
Para los tweets negativos el mejor modelo fue GussianNB con un 73% y el que tuvo menor
prediccion fue el Decision Tree Classifier con un 47%. Ahora para los tweets neutrales el de mejor
prediccion fue el Decision Tree Classifier con un 33% y el de mas baja prediccion fue el Logistic

Regression con un 21%.

Respecto a las predicciones de la medida F1-score para los tweets positivos el mejor modelo
fue el SVM con un 64% mientras que el GussianNB fue el de peor prediccidn con un 51%. En los
tweets negativos el de prediccién mas alta fue el Logistic Regression con un 61% mientras que el

de mas baja prediccion Decision Tree Classifier con un 61%. En los tweets neutrales el de mejor
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prediccion fue Random Forest Classifier con el 35% y el de menor prediccién fue el Logistic

Regression con un 23%.

La nube de palabras presentada en la figura 32, permitio visualizar su ubicacion en el centro
y con mayor tamafio aquellas mas frecuentes dentro de los tweets que fueron clasificados y los
cuales hicieron parte del estudio de andlisis de datos. La palabra més representativa segln la nube
fue ‘vacun’ que es la raiz de la palabra vacuna haciendo clara referencia al tema tratado en el
proyecto y su relacion con el Covid-19. Otras palabras relevantes fueron: colombia, persona,

gobierno, segunda dosis entre otras.

dia

vacun astrazenec,

‘dosis. vacuns

gob‘i‘e_rn

Figura 32. Nube con las palabras clave y con mas frecuencia en los tweets.

La figura 33 visualiza las 20 palabras més frecuentes dentro de los 1504 tweets analizados.
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wwﬁﬁ#wwﬁﬁﬁyﬁwﬂywmﬁwgﬂd

Palabra

Figura 33. Listado de las veinte palabras mas frecuentes y su cantidad.
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Conclusiones

Se recolectaron 260.166 tweets que representaron una gran cantidad de informacion
relacionada al tema de la vacunacion del Covid 19 en Colombia. El periodo de captura fue desde
el 15 de marzo hasta el 25 de abril de 2021. Al implementar los procesos para el analisis de
sentimiento y filtrar el contenido por ubicacion (Colombia) y tematica (vacunacion del Covid 19),
se limitd la muestra de datos a 1504 tweets que fueron empleados para entrenar y ejecutar los
modelos de prediccion y las actividades de Machine Learning. De esta cantidad 609 fueron tweets
de publicaciones originales de los usuarios que representaron el 40.46% de la muestra, mientras
que 896 fueron retweets qué fueron publicaciones replicadas por otros usuarios diferentes a los

autores, estos representaron el 59.53%.

Se clasificaron 612 tweets como positivos, 486 como negativos y 407 como neutrales, con

un porcentaje del 40.66%, 32.29% y 27.04% respectivamente.

Al aplicar la metodologia de aprendizaje supervisado y los algoritmos de machine learning
el modelo que mejor exactitud tuvo al momento de la prediccion fue el Support Vector Machines
para el procesamiento de text mining, se logré establecer que el modelo en una evaluacion general
e inicial contd con un 54% en su primera ejecucion. Entre tanto el modelo que menor exactitud
tuvo fue el Decision Tree Classifier con un 45%. La diferencia de exactitud entre el modelo con

menor porcentaje respecto al de mayor porcentaje fue del 9%.

Con la aplicacién de las técnicas y metodologias de machine learning para el analisis de
sentimientos, se pudo llegar a una clasificacion acertada respecto a una muestra de datos frente a
una tematica especifica en una red social como twitter. Teniendo en cuenta que se aplicd la libreria

SnowballStemmer perteneciente al paquete nltk.tokenize que es utilizado para el procesamiento de
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lenguaje natural en Python con el fin de obtener la raiz de las palabras en el idioma espafiol, se
identifico que no logra estandarizar todas las palabras por lo tanto se recomienda para trabajos
futuros la posibilidad de implementar un algoritmo que complemente este proceso, con el fin

obtener las palabras lo més estandarizadas posibles.
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Anexo 1 - Creacion de base de datos MongoDB en la nube

Registro en la plataforma

Debido a que no se contaba con una cuenta en la plataforma de MongoDB Atlas, se cred el

usuario de la siguiente manera.

1. Ingreso a la direccion de MongoDB Atlas.

https://account.mongodb.com/account/login?signedOut=true

2. Se selecciond la opcion de Sign Up:

0 mongoDB Seamless data tiering

. with Atlas Online Archive
Log in to your account

Offload aged data from your Atlas cluster to a
G Log in with Google lower-cost, queryable storage tier. Create an
Online Archive to start saving on storage costs.

or
Learn More —

y 4

‘ l Doﬂhaveanaccoums‘g1ua ‘ ‘

Email Address @

™

Existen dos opciones:

a. Completar el formulario de registro con la informacion con el nombre de la persona

y medios de contacto.


https://account.mongodb.com/account/login?signedOut=true

Emall Address
We recommend using your work em;

First Name

Last Name

Phone Number

Company Name

Job Function

None Selected

Country

Select Country

O I accept the Privacy Policy and

b. Seleccionar el botdn de Ingresar con una cuenta de Google y seleccionar la cuenta

de correo electrénico para el registro.

. mongoDB
Create your account

Emall Address
W racommand using your wark ms

First Name

Last Name.

Phone Number

Company Name

Al seleccionar la cuenta solicitd establecer una contrasefia en la plataforma y después de

ello el proceso de registro finalizo.



G Ssign in with Google

Choose an account

to continue to mongodb.com

R

To continue, Google will share your name, email address,
language preference, and profile picture with
mongodb.com. Before using this app, you can review
mongodb.com’s privacy policy and terms of service.

Creacidn del proyecto

Para crear la base de datos, previamente se necesitd crear un proyecto para posteriormente

crear el Cluster contenedor de la base de datos.
Para la creacion del proyecto se deben seguir los siguientes pasos:
1. Enel mend del panel derecho de Organization se seleccioné la primera opcién de Projects.

Una vez alli se utilizé el botdn en la parte superior derecha de New Project.

ORGANIZATION HECTOR ARDO'S ORG - 2020.02 30
o (==
Alerts




2. Alingresar el nombre del proyecto se dio clic en el boton Next para su creacion. EI nombre

del proyecto establecido fue uan-mongodb-proyecto-grado.

HECTOR LEONARDO'S ORG - 2020-08-30 > PROJECTS

Create a Project

Name Your Project m

Name Your Project

Project names have to be unique within the organization (and other restrictions).

uan—mongodb—proyemo-grad| -
Cancel m

Creacion del Cluster

Una vez creado el proyecto, en el panel central de la pagina se selecciond el botén Build a
Cluster. Acto seguido se procedié a configurar el cluster de acuerdo a las opciones que ofrece el

proveedor para su uso.

&
& Atlae

Clusters

&

Create a cluster

Choose your cloud provider, region, and specs

/>
Once your cluste running, ive migrate an existing M
with our Live Migration Service.

MongoDB database into

ris up and ru
Atlas

De las tres opciones ofrecidas por el proveedor se selecciono la version gratis (Free) y para

continuar con la configuracion se dio clic en el boton de Create a cluster. Para el proyecto esta



fue adecuada dado el alcance que tiene y su enfoque orientado a equipos que desean aprender méas

sobre su entorno de desarrollo.

'707 4

Choose a path. Adjust anytime.

Dedicated Multi-Cloud & Dedicated Clusters Shared Clusters
Multi-Region Clusters

$0.13/hr" $0.08/hr* FREE

b
Una vez confirmado el tipo de servidor, se procedié a seleccionar los items de configuracion.

A continuacion, se especifican las caracteristicas del cluster de almacenamiento que hace parte de

la arquitectura tecnoldgica propuesta en el proyecto.

1. Seleccidn del proveedor en la nube para el servidor: En este caso un servidor AWS Cloud

ubicado en la ciudad de Virginia del Norte, Estados Unidos.



CLUSTERS >

Create a Shared Cluster

Welcome to MongoDB Atlas! We've recommended some of our most popular options, but feel free to customize your cluster to
your needs. For more information, check our documentation.

Cloud Provider & Region AWS, N. Virginia (us-east-1)

aws & Google Cloud lA Azure

% Recommended region

C—
== N.Virginia (us-east-1) ¥ = Singapore (ap-southeast-1) % B U Ireland (su-west-1) %
== Oregon (us-west-2) % == Mumbei (ap-south-1) == Frankfurt (cu-central-1) %

&l Sydney (ap-southeast-2)

La capacidad de almacenamiento ofrecida para este tipo de servidor es de 512 MB,
capacidad que se consideré apta para el volumen de registros de Tweets que se consideraron

a almacenar.

Cluster Tier MO Sandbox (Shared RAM, 512 MB Storage)

Encrypted

Base hourly rate is for a MongoDB replica set with 3 data bearing servers.

Shared Clusters for development environments and low-traffic applications

Tier RAM Storage vCPU Base Price

® MO Sandbox Shared 512 MB Shared Free forever

MO clusters are best for getting started, and are not surtable for production enviranments.

500 max connections | Low network performance | 100 max databases | 500 max collections

M2 Shared 2GR Shared
M3 Shared 5GB Shared

La plataforma ofrece la opcién de gestionar Backups, pero estos servicios son de pago. De
este modo se decidi6é no contar con esta opcion y gestionar los backups de los datos en la

base de datos de forma diferente.



Additional Settings MongeDB 4.4, No Backup

Turn on Backup (M2 and up)

See Backup Solutions for Paid Clusters (M2+)

4. Finalmente se establecié el nombre para el cluster quedando este identificado como una-

mongodb-server-project.

Cluster Name Cluster0

One time only: once your cluster is created, you won't be Cluster0
able to change its name.

Cluster names can only contain ASCII lerters, numbers, and hyphens

FREE

Back Create Cluster

Creacidn del acceso a la base de datos (Database Access)

Para la creacion del usuario de administracion de la base de datos MongoDB en la nube se

ejecutaron los siguientes pasos:

1. Seleccion de la opcién Database Access ubicada en el mend lateral izquierdo de la

plataforma, seguido de esto el uso del boton Add new Database User.



DATA STORAGE

Database Users

Data Lake

SECURITY

Database Access - Name ¢
Network Access

Advanced

HECTOR (oAD' O 3030+
Database Access

Authentication Method » MongoD8 Roles

2. Establecimiento de las credenciales del usuario. Nombre en este caso uan-user-admin y

contrasefia. Existen tres formas de establecer la seguridad del usuario: Contrasefia,

certificado o el servicio de identificaciéon de AWS. En este caso se definid la contrasefia

como atributo de seguridad del usuario.

Add New Database User

Create a database user to grant an application or user, access to databases and collections
in your clusters in this Atlas project. Granular access control can be configured with default
privileges or custom roles. You can grant access to an Atlas project or organization using the
corresponding Access Manager ('

Authentication Method

AWS 1AM
Password Certificate A DBa4

MongoDB uses SCRAM as its default authentication method.

Password Authentication

n-user-admin

@ Autogenerate Secure Password 2] Copy

3. Definicion de privilegios: Como este es el usuario administrador de la base de datos se

selecciond el rol de Atlas admin.

4. Finalmente, para confirmar la configuracién del usuario administrador se hizo mediante el

boton Add user.



Database User Privileges

Select a built-in role or privileges for this user

Atlas admin h

Restrict Access to Specific Clusters/Data Lakes

Enable to specify the resources this user can access. By default, all
resources in this project are accessible.

Temporary User

y and will be deleted after your specified

Database Access

Database Users

# ADD WEW DATABASE USER
12008 Re R Actions
A, uan-project-admin SCRAM atlasAdmin All Resaurces ZEDT | 8 OELET

Creacion de acceso de red (Network Access)

Ya establecido el usuario de administracion y acceso a la base de datos. Se procedio a crear
el acceso externo desde la red al servidor. Es de suma importancia realizar la configuracion de este
acceso, de lo contrario no se podréa tener acceso al servidor desde otros dispositivos o aplicaciones

asi se cuente con la cadena de conexion.

Este fue el procedimiento realizado para dicho fin.

1. Enel menl de Data Storage se selecciono la opcidn de Network Access. Acto seguido se

selecciond el boton Add IP Address.




2. Parala configuracion del acceso permite dos diferentes tipos de accesos. Estableciendo una
IP fija de acceso o un acceso desde cualquier direccion IP que cuente con la cadena de
conexion al servidor. Para confirmar la configuracion de acceso basto con seleccionar la

opcion Confirm.

Edit IP Access List Entry

connectione to a cluster from
a single IP address or a CIDR-notat ange

ADD CURRENT IP ADDRESS

Access List Emry: poooo |

De vuelta al tablero de control se confirmé que el canal de acceso por red a la base de datos

se encontraba activo y correctamente configurado.

[PTT—— 8 hres

HECTOR LEONARDO' OG- 202008
Network Access

+AD0 1P ADORESS

Creacidn de la base de datos y coleccion

Para la creacion de la base de datos fue necesario dirigirse al tablero de control y dar clic

sobre el nombre del cluster.



@  iHECTORLEOMARD.. v ©  AccessMnager v Sigpon  Siing

™ Uan-mongode-proyecto . T G % Aves

DATA STORAGE 6CT0M LEGNARDES: ORG - 1003-08-50 » UAN-MONGOD-PROVECTO-GRADO
Clusters
Triggers a

Data Lake

SANDBOX
SECURITY @ uan-mongodb-server- 0w o 145.4 MB
Database Acce
CONMECT | METRICS  COLLECTIONS | e
d
1

NNNNNN

Una vez alli se utilizé el botdn Create Database.

@ BaHECTORLEONARD.. + ©  AccessMumsser +  Suppon  Bilng

I uan-mongoan-proyecto .+ ¢ & Atlas 2 Reaim

®

R A
OATA STORAGE FP—

G uan-mongodb-server-project 444 AWS N Virgina (us-oas
Triggers

Data Lake Collections

-

Se definid el nombre de la base de datos identificandola ~ como twitterdb y

estableciendo también el nombre de la coleccion donde se almacenaron los Tweets, coleccion

definida como tweetsCovid.



Create Database

DATABASE NAME @

twitterdb

COLLECTION NAME @

tweetsCovid|

O Capped Collection
Before MongoDB can save your new database, a collection
name must be specified at the time of creation.

Finalmente se puede apreciar la base de datos en funcionamiento. Para el momento en que
fue tomada la siguiente imagen ya se habian realizado trabajos de ingesta de datos mediante la API
Rest y API Streaming de Twitter y el codigo en Python ejecutado desde las méaquinas locales de

los integrantes de este proyecto.

Este es un vistazo final de la configuracion y la ejecucién de la base de datos MongoDB

creada en la nube.

0 snecomicomamo. v O Accessm

uan-mongodb-server-project

Collections

twitterdb.tweetsCovid
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Anexo 2 - Solicitar cuenta de desarrollo en Twitter

Para la obtencion de estas claves y el uso de la API es necesario seguir lo siguientes pasos:

1. Crear una cuenta en Twitter.

2. Dirigirse al sitio web https://developer.twitter.com/ y dar clic en el vinculo “Developer

Portal” para crear una cuenta de desarrollador en Twitter para el uso de las APIs.

Develo per Use cases Solutions Products Community Updates Support Developer Portal Q

Developers

Tap into
what's happening.

Publish and analyze Tweets, optimize ads, and create unique customer
experiences.

Figura 1. Obtencion cuenta desarrollador en Twitter.

3. Llenar el formulario y justificar el uso y los fines que se quieren con la API de Twitter. En
este caso se procede a informar que su uso serd enteramente académico con el fin de ser
utilizado para el proyecto de grado de la Especializacion de Gobierno de Datos de la
Universidad Antonio Narifio.

4. Revisar el correo electronico con el cual se registrd la cuenta, esto para recibir la

confirmacion del uso de la API.


https://developer.twitter.com/

Creacion de proyecto y uso de las keys y tokens

1. Una vez se confirme el acceso a la plataforma de desarrollo de Twitter basta con dirigirse
de nuevo a la opcion de “Developer Portal” y crear un nuevo proyecto para el uso de las

Keys y Tokens.

2. Al crear el nuevo proyecto, sobre el panel central de la pagina de desarrolladores de Twitter,
se encontrara la opcion de Keys and tokens y usando el boton de Regenerate para cada
opcion respectivamente genera los cddigos que seran usados en el codigo en Python que se

explicara posteriormente en este capitulo.

Docs Community Updates +  Support

api-project
Settings  Keys and tokens -

Consumer Keys ©
D Helpful docs
Authentication Tokens
Access token & secret
I
E—— m Revoke _

Figura 2. Generacion de keys y tokens para la APl de Twitter.



Anexo 3 - Captura de datos de Twitter en Python

A continuacidn, se ilustran los pasos realizados para el proceso de extracciéon de datos de
Twitter, mediante el uso de la APl Streaming y la insercion de informacion en la base de datos

MongoDB, implementando las librerias de Python tweepy y pymongo:

Creacion del Proyecto:

- Jupyter Quit Logout
Files Running Clusters
Select items to perform actions on them Upload || Neww || &
0 -~ I/ Name« | Last Modified File size
[3 CodigoFuente a minute ago
3 Codigos de prugbas & minutes ago
0 | v | B/ CodigoFuente Mame & | Last Modified File size
| seconds ago
3 Archives 2 minutes ago
1. Extraccion y alamcenamiento de dates.ipynb Running 3 minutes ago 951kB
2. Pre-Procesamiento.ipynb Running 3 minutes ago 104 kB
3. Procesamiento.ipynb Running 2 minutes ago  2.26 MB

El notebook 1. Extraccion y almacenamiento de datos

Importacion de librerias Python necesarias para crear el codigo correspondiente a la

extraccion de tweets:
Instalacion libreria tweepy.
pip install tweepy

Abrir una consola de comando en modo administrador:



Instalacion libreria pymongo, para establecer la conexion con la base de datos MongoDB.

pip install pymongo

Bl Administrator: Command Prompt

Una vez importadas las librerias, se cred la funcion getAauth() para la autenticacion en la

API de Twitter:

import tweepy
#Funcion que se utilizara para realizar el preceso de Autenticacion en La API de Twitter
def gethAauth():
consumer_key = "XO00000X"
consumer_secret = "X00000CO0000MN"
access_token = "XOOOOCOOCCOOOOCOOOOONKK"
access_token_secret = "X0CO0C0COOOCOCCOOCOOOGOOGGONMN
auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer secret)
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)
return auth

En este mismo archivo se cre6 la funcién conMongoDb() para establecer la cadena de

conexion a la Base de Datos MongoDB, retornara un String con la cadena de conexion:

de

-

connMongoDb () :
#host="mongodb+srv://uan-project-admin:ProjectUan2621

an-mongodb-server-p

#Server 2
#host="mongodb+srv://uan-project-admin:Projec an-mongodb-server-proj.1viyc.:

#5erver 3

host = "mongodb+srv://uan-project-admin:ProjectUan2@21@uan-mongodb-server-proj.l6k2h.mongodb.net/test’

return host
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Seguidamente se visualiza el cddigo utilizado para la extraccion de los tweets a partir de la

el almacenamiento respecto a la base de datos de MongoDB.

from pymongo import MongoClient
import time
#Clase encargada de la extraccion de Tweest mediante al API Streaming y Lla inservion en la Base de Datos MongoDB
class Extraertwests(tweepy.StreamListener):
X = 8;
#Funcion que inprime el mensaje
def on_connect(self):
print('Conexion establecida correctamente a la API Streaming!')
# Funncion gue recibe el estado de La conexion con Lo informacion del tweets que se esta extrayendo
def on_status(self, status):
try:
#print (status._json)
client = MengoClient(connMongeDb())
db = client.twitterdb
db.tweetsCovid.insert(status._json)
self.x = self.x + 1
print('Insercion Tweets Nro: ' + str(self.x))
except:
return False
#listado de palabra para realizar el filtro de Los tweets
#WORDS = [ 'vacunacion', 'vacunacidn', '#vacunacion’, '#YoMevacuno®, ‘#YoNoMevacuno',
WORDS = ["vacuna','covid', 'coronavirus']
#Iniciar La Aplicacion

vacuna ', '#vacunacidn en Colombia', "inyecc

if __name__ == "__main_ ":
print('***** Incio programa caprura de Tweets **¥%')
i=1
while True:
try:
print{'Intento de extraccion de Tweest Nro. : "+str(i))

api = tweepy.API(getfauth(), wait_on_rate_limit=True, wait_on_rate_limit_notify=True)
stream = Extrasrtweets()
atreaminghpi = tweepy.Stream{auth=api.auth, listener=stream)
atreamingapi.filter{track=WORDS)
#51 se presenta algun error en la ejcucion de la captura e insercion de Los tweets no se finaliza el programa y Llanz
except:
i=1i+1
print{'Se genero un error en el intento de extraccion de Tweets Hro:
#Esperar 36 segundo para realizar la nueva invocacion a la APT
time.sleep(128)
continue
print{'***** Fin programa para caprura de Tweets **¥#=")

+ str(i)+' Se enviara una nueva solicitud

i6n del programa:

*#xxx Incio programa caprura de Tweets *****
Intento de extraccion de Tweest Nro. : 1
Conexion establecida correctamente a la API Streaming!

<ipython-input-3-c63c4d@bes42>:15: Deprecationlarning: insert is deprecated. Use insert_one or insert_many instead.
db.tweetsCovid. insert(status._json)

Insercion Tweets Nro:
Insercion Tuwsets Nro:
Insercion Tweets Nro:
Insercion Tweets Nro:
Insercion Tweets Nro:
Insercion Tweets Nro: &

Intento de extraccion de Tweest Nro. : 1

Conexion establecida correctamente a la API Streaming!
Intento de extraccion de Tweest Nro. : 1

Conexion establecida correctamente a la API Streamingl
Intento de extraccion de Tweest Nro. : 1

Conexion establecida correctamente a la API Streaming!
Intento de extraccion de Tweest Nro. : 1

[F I ST N



Anexo 4 - Versionamiento de codigo fuente

Para el versionamiento para el cadigo fuente se utiliz6 la herramienta GITHUB que es un repositorio

que permite administrar la codificacion del proyecto y todos los deméas componentes asociados al proyecto.

Releases
README.md
uan-gb-final-project-repository

Universidad Antonio Narifio - Especializacion en
Gobierno de datos

Titulo del proyecto: Andlisis de sentimientos aplicado a la
percepcion ciudadana de la vacunacion del COVID 19 en
Colombia

Con el fin de salvaguardar y administrar todo el contenido creado durante el desarrollo del
proyecto, se utilizé esta plataforma GITHUB en la nube la cual permite administrar las fuentes y
realizar versionamiento del cédigo agrupando esté en ramas diferentes con el fin de realizar un

correcto gobierno sobre el material creado.

Se crearon tres ramas (branch) en el proyecto definidos de la siguiente manera:

1. master: Esté branch contiene las clases del cédigo fuente definitivo para hacer uso del

mismo en los temas de extraccion, preprocesamiento y procesamiento de datos.



¥ master ~ P 3 branches > 0tags Go to file Add file ~

. luiscardpuan Add files via upload

Autenticacion.py
ExtractTweets.py

README.md

2. desarrollo: Este branch contiene las clases de codigo fuente que se encuentran en desarrollo
0 modificadas, con el fin de realizar las pruebas necesarias sin alterar las clases definitivas.
Una vez cumplan con los requerimientos y las pruebas respectivas se procedera a integrarlas

(realizar merge) con el branch master como version definitiva de codigo hasta el momento.

¥ desarrollo ~ B 3br © 0 tags Go to file Add file ~

This branch is even with master.

ExtractTweets.py

README.md

3. Documentacion: Este branch contiene toda la documentacion generada a lo largo del
proyecto. De acuerdo con la evolucion de esta, el contenido en este branch sera actualizado
constantemente para contar con la version mas reciente de la documentacion, asi como se

hace con el codigo fuente.



i¥ documentacion ~ | uan-gb-final-pr repo Documentacion / Go to file Add file ~

This branch is 1 nmit ahea

. hetorag Documentacion del proyecto

0 1- Creacién de base de datos Mongc enla nu...
- Obtencién K Tokens de Twitter.docx.pdf
3 - Extraccion de datos.docx.pdf

Trabajo de Grado.docx.pdf




Anexo 5 - Preprocesamiento

A continuacion, se indican los pasos realizados en la etapa de preprocesamiento.
Importacion de librerias.

In [2]: import csv
import pymongo
from dateutil.parser import parse
from pymongo import MongoClient
import pandas as pd
import re
import numpy as np

Definicion de funcidon clean(), para eliminar emoticones y saltos de linea.

In [3]: #Quita Emoticones y Saltos de Linea
def clean(text):
text_clean = '°
if text == "' or pd.isnull{text):
text_clean=""
else:

auxiliar = text.replace('\n’, '').replace('\r', '')
a = [text[j] for j in range(len(auxiliar))]
for aux in a:
if ord(aux) in range(32, 126) or ord(aux) in range(128, 254) :
text_clean = text_clean + aux
return text_clean.strip() #Quita Espacios al principio y al final

Definicion de funcién remove_url(), para eliminar direcciones url y referencias a cuentas

de tweet.

#Quita URL y @
def remove_url(tweet):

text_clean = °°

if tweet == '' or pd.isnull(tweet):
text_clean=""

else:
#Reemplazar Saltos de Linea y retorno de carro
auxiliar = tweet.replace('\n', '').replace('\r', ")
#Quitar URL
auxiliar = re.sub("http\S+", "", auxiliar)
#Quitar las @
auxiliar = re.sub("@\5+", "", auxiliar)
text = auxiliar
a = [text[j] for j in range(len(text))]
text_clean = "'
for aux in a:

if ord(aux) in range(32, 126) or ord(aux) in range(128, 254) :
text_clean = text_clean + aux

#Quitar Doble Espacio
text_clean = ' '.join(text_clean.split())

return text clean.strip() #Quita Espacios al principio y al final

Definicion de funcion que retorna la cadena de conexion de los servidores de MongoDB.

In [8]: def connMongoDb(indice):

if indice==1:
host="mongodb+srv://uan-project-admin:ProjectUan2@21guan-mongodb-server-proj.kcyct.mongodb. net/test”

#Server 2

if indice==2:
host="mongodb+srv://uan-project-admin:ProjectlUan2821@uan-mongodb-server-proj.ivlyc.mongodb.net/test’

#Server 3

if indice==3:
host = 'mongodb+srv://uan-project-admin:ProjectUan2821guan-mongodb-server-proj.16k2h.mongodb.net/test’

return host

Cadigo fuente para obtener informacion de los tweets almacenados en los servidores de

MongoDB, y por cada uno crear un dataframe:



In [2]: 1 rows = []
2 for i in [1,2,3]:
3 rgx = re.compile(”.*Colom.*", re.IGNORECASE) # compile the regex
4 myclient = pymongo.MongoClient(conndongoDb(i))
L mydb = myclient["twitterdb™]
B mycol = mydb[ “tweetscovid"]
7 myquery = {"user.location":rgx, "text":{"$exists":True}}
mydoc = mycol.find{myquery}
for tw in mydoc:
myList = []
myList.append(parse({tw["created_at"]) )#Fechocreacion
myList.append(tw[“id_str"])}#1d tweest
myList.append(tw["truncated”])#Truncado
myList.append(tw["user”]["id_str" ])n"a' Usuario
myList.append(clean(tw[ "user"]["name"])}#Nombre_Usuario
myList.append(clean(tw[ "user"]["location”]) y#lbicacion
myList.append(clean{tu] "text"]) }#Texto
if 'guoted_status' in tw
my t. append(parse(‘t' [ "quoted_: >tE‘t'.F”]["CI eated at"]‘n)w.l‘:ecna._ﬂa’""
I'I1\.'L15t append({tw[ "quoted_status"]["id_str"])#g Id tweest
my t.append(tw["qucted status"]["truncated"1}#0 Truncado
m\nL:lst append(tw[ " guoted_status" ][ "user”]["id st"']‘ac Id Usuario
t.append(clean(tw[ "quoted_status"]["use ["name’ 1})&0 Nombre_Usuario
mu t.append{clean(tw["quoted_status"][“user"]['locaticn']})#0 Ubicacion
if tw["quoted_status®]["truncated”]==True:
myList.append(clean{tw[ "quoted_status™][“extended_tweet"]["full tewt"]))#0 Texto
else:
myList.append{clean(tw[ "guoted_status"]["text"1})#0 Texto

-
i
=&

st.append(’ " )#0 FechaCreacion
myList.append(" ")#0 Id
myList.append(’ " )#Q Truncado
myList.append(" " )#Q Id Usuorio
myList.append(' " j#0 / \'OﬂibPE_U:.;G"'"::-
myList.append(' )& Location
myList.append(’ '\r-‘c_*ext'-
etweeted_status' in tw:
t.append(parse(‘t' i["retueeted s*'ctus"]['cr‘ea*'ec at"1))&r_Fechacreacion
-append{tw["retweeted_status"]["id_str"]1}#R_Id tweest
-append{tw["retweeted_status"” ]["t"unca*'e:l 1)#R_Truncodo
- append{tw[ " retweeted_status"]["user®]['id_str ]).R Id_Usuagrio

myList.append{clean (tw[" etueeted |_status"]["user"][ “name ])\aR Nombre

43 myList.append{clean (tw]"retueetead s"c‘tus"]['ufer'“][ location®]))#R_Ubicacion
<4 if tw["retweeted_status"]["truncated"]==Ti
45 myList.append(clean{tw[ "retweeted ftatuf"]["eﬂ'endﬂd tweet™]["full text™]))#R Texto
46 else:
a7 myList.append(clean(tw] " retweeted_status"]["text"]1))}#R_Texto
12 else:
myList.append(® " )#7_
myList.append(’ " )#8_I

chaCreacion
weest

myList.append(' ' )#8 Truncado
myList.append(' ' )#8 Id Usuorio
myList.append("' ' )#R Mombre_Usuaric
myList.append(' ")#8 Location
myList.append( )&/ Texto
rows.append(myList)
aSeFf=F 2

pd.DataFrame{rows, coclumns = ['FechaCreacien”,'Id_tweest®,'Truncade',’Id _Usuaric', 'Nombre_Usuarie”, 'Ubicacion®
2

pd.DataFrame{rows, columns = ['FechaCreacicn®,'Id_tweest','Truncade','Id Usuaric', 'Mombre_Usuaric', 'Ubicacion

pd.DataFrame{rows, cclumns = ['FechaCreacicn”,'Id_tweest®,'Truncado',’Id_Usuaric', 'Mombre_Usuaric®, 'Ubicacion

Cadigo fuente para consolidar los dataframes con la informacion que se generé en el punto
anterior a partir de este se creo el archivo .csv Base_Original_1.csv; se gener0 otro dataframe
seleccionando las columnas 'FechaCreacion’, 'ld_tweest’, 'Ubicacion’, "Texto', 'R_Texto' que
fueron objeto del andlisis, se aplicé una primera limpieza general aplicando la funcién remove_url,
se eliminaron registros duplicados, se agregd una columna adicional 'Tipo" para clasificar el texto

del tweets como tweets o retweet, se suprimieron los registros que no contienen la palabra “vacun”



y finamente se agrego la columna *Index" para numerar los registros, con esta infoarmacion se cre6

el archivo .csv Base_Original.csv, que fue utilizado para la clasificacion anual de los tweet.

#Consolidacion de Dataframes
df=pd.concat([dfl, df2, df3], axis=@)

#Descargar Archivo CSV consolidado
df.to_csv(r'C:\opt\ProyectoGrado\notebooks\Entrenamiento\Archivos\Data\Base_Original 1.csv', index = False, header=True,enco

df_aux=df.loc[:, ['FechaCreacion’,’Id_tweest','Ubicacion’, 'Texto','R_Texto']]

#remover URL y @NombreUsuario a La Columna R_Texto
df_aux['R_Texto'] = df_aux['R_Texto'].apply(lambda x: remove url(x))

#remover URL y @NombreUsuario

df_aux['Texte'] = df_aux[ Texto'].apply(lambda x: remove_url(x))
#ELiminar filas vacias y que contengan un caracter de la columna Texto
df_aux = df_aux.drop(df_aux[ (df_aux[ ' Texto'].str.len()<=1)].index)

#Quitar duplicados de La columna Texto
df_aux=df_aux.drop_duplicates(subset=["Texto'])

#Agregar columana Tipo para clasificar el tweet
df_aux['Tipo'] = np.where(df_aux['Texto'].str.contains("RT "), 'Retweet’, *Tweet')

#Actualizar la Columna R_Texto Las que esten vaciags se agregara el Text
#df aux['R Texto'] = np.where(df_aux['R Texto'].str.len()<=8, df aux['Texto'], df aux['R Texta'])
df_aux['R_Texto'] = np.where(df_aux[ 'Tipo®]=="Tweet', df_aux['Texto], df_aux['R_Texto'])

#Eliminacion de rgistros que no tengan La palabta vacun

df_aux = df_aux.drop(df_aux[~df_aux[ ' Texto'].str.contains("vacun"})].index)
#Agregar La columna Index con el indice

df_aux=df_aux.rename_axis( ' Index').reset_index()

df_aux['Index’]=df_aux.reset_index()

df_aux.to_csv(r'C:\opt\ProyectoGrado\notebooks\Entrenamiento\Archivos\Data\Base Original.csv', index = False, header=True,en

La siguiente imagen ilustra la estructura del dataframe que se consolido

Out[16]:
FechaCreacion Id_tweest Truncado ld_Usuaric Nombre_Usuario  Ubicacion Texto Q_FechaCreacion Q_ld
RT
2021-03-15 @MrDoctorOficial:
] i 1371253596411588620 False 406639798 Dr Chapid Colombia &
00:15:08+00:00 RECUPERE DE
RT @solsilvanazb:
2021-03-15 Bogota, Respetado 2021-03-15 -
1 00-15-09+00-00 1371253598638768128 False 20945731 Natalia Baguero Colombia @MinSaludCal si 00-00-49+00-00 1371249991662
ha...
WEBINAR
2 EXCLUSIVO
2 220315 457 05357a330404070 True 1300202339084773752  DAICOFFEE D000k~ PARA
00:15:28+00:00 Colombia VENDEDORES
DE #CAFE TOS
RT
2021-03-15 @JuanGnusmas:
3 y 1371253746903175169 False 2359763479 jbarrios 107 Colombia Los fest
00-15-44+00:00 sarolégicos
miden la...
RT
2021-03-15 Bemardo Soto Bogotd, @LiteraturayMas_:
. 01:53:20+00:00 REE e R 2 dEFRLE Garcia Colombia  Los cientificos del
momen...
@jaimepumarejo
2021-04-25 . Barranquilla, @SecSaludBACQ
3818 02-12:46+00-00 1386141103238299648 True 731212165 Juan G Valencia Colombia The e

sin...

La siguiente imagen ilustrar el dataframe que se uso para crear el archivo Base_Original.csv



out[22]:

Index FechaCreacion Id_tweest Ubicacion Texto R_Texto Tipo

0 0 e 1371279244534374401 Bogota Colompia R [Video] Engafian a oira abk‘:fpfi:_” [Videa] Engafian a ofra "’h”e;:‘}‘c:s ® Retwest

1 1 o :527‘:’12;‘0’3?;3 1371279307088261120 B"'éao']g;‘r:gfé RT y Ia vacuna pa cuando? @ y la vacuna pa cuando?  Retwset

2 2 o 528032814-(0)3-33 1371279641009356800 colombia Ch(‘ﬁ[r'ﬁg)fa- RT Como Gobemador sull’dto&;ﬁ\ﬂ:&n Como Gobernador sull'ci‘t]?;‘ E:iﬁan Retweet

3 3 o 5280328..14—(0)37;3 1371279642255110145 Valladup.(a:l.olc‘;?nsbai; RT Los que andaban criticanr;lrc;cauﬂg:a Los que andaban cﬁtic\a’;gfnaaggmﬁ Retwest

t SRR weors  S0ADC,  RTATSNGON Mpieicorients  ATENCION:Varde ecomert® g
1500 1500 0212;32;:;3—%3 1386141085057501188 Colombia Busca en la pagina del mir;i:;elg'saéc?.s Busca en la pagina del mir;iz:g’zé?% el
o 101y EEOI mevusoeess OVINGUS U0 EATSGnsn SNAMEN 10 LN aunicn s genATIOOSs 7
1502 1502 184%]012;4-33%3 1386350601930346365 Colombia Bien por el saludo__. Favor no des:lugirfa.r Bien por el saludo._. Favor no des::.l:irfaf Tweet
o 15 o SOTOEE isssosecosestTossas  Bogols-Cobmiia  MersmecHnGncbeclpn et coin sso cpan g,
1504 1504 2021-04-25 1386380617377644544 Ibagué, Colombia RT Oites Tola, esperar la segund:edl(;sis Qites Tola, esperar la segunda dosis de Retweet

16-40-17+00:00

1505 rows = 7 columns

Nota: Los archivos .csv fueron creados en una ruta local del equipo.

la vac



Anexo 6 - Procesamiento

A continuacion, se indican los pasos realizados en la etapa de Procesamiento. Importacion

de librerias.

import csv

import re

import pandas as pd

import numpy as np

import nltk

#nltk.download( 'punkt”)

#nltk.download( 'stopwords ')

from nltk.corpus import stopwords

import matplotlib.pyplot as plt

from nltk.tokenize import word_tokenize

from nltk.stem import SnowballStemmer

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TfidfTransformer
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from sklearn.svm import SVC

import seaborn as sns

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

import pylab as pl

from tabulate import tabulate

from sklearn.datasets.samples_generator import make_blobs
import warnings

warnings.simplefilter(action="ignore", category=Futurelarning)

Creacidn de funciones para limpieza y procesamiento de datos. Funcion clean_tweets para

realizar limpieza de tweet, quitar caracteres especiales, nimeros, dobles espacios, urls, referencias

a cuentas de usuarios etc.

#Funcion para limpiar Tweets
def clean_tweets (tweet):
text_clean = "'
if tweet = ' or pd.isnull{tweet):
text_clean=""
else:
#Reemplazar Saltos de Linmea y retorno de carre
auxiliar = tweet.replace('\n', "").replace('\r", ")
#Convertir texto a munuscula
auxiliar = awciliar.lower()
#Quitar URL
auxiliar = re.sub("http's+", "™, auxiliar)
#Quitar Las @
auxiliar = re.sub("@\5+", "*, awcdiliar
text = auxiliar
a = [text[j] for j in range(len(text))]
text_clean = '°
#Quitar caracteres especiales,
#ord(aux) in range(97, 123) Pei
for aux in a:
if ord(aux) in range(37, 123) \
or ord(aux) in range(48, 58) \
or ord(aux) in range(32, 33) \
or ord(aux) in range(241,242) \
or ord(aux) in [225,233,237,243,258,64]
text_clean = text_clean + aux
#ELiminar numeros
text_clean = re.sub("\d+", ', text clean)
# Quitar doble espacie
text_clean = ' '.join(text_clean.split())
return text_clean

cones, etc dejar solo dejar letras, espacios, letra fi

y letras tildadas

Funcion removeStopwords para remover palabras mas comunes de la lengua y otras

palabras que no se consideran relevantes para el proceso de analisis:



#Funcion para remover Stophords
dE'F remov eStopuDld (text):
spanish_stopwords = ;topuords w.:u"d;k
spanish_stopwords.extend({ "afios",
spanl;h stopwords
text=" ‘'+texts’
for word in spanish_stopwords:
token = ' ' + word + '
text = text.replace(token, " )
return text.strip()

n espariol

Funcion steaming para recortar palabras a su raiz, se parametrizo la funcion para configurar

las palabras en espafiol.

#Funcion para 5teming, recortar las palabras @ su raiz
def ;fea11nﬂ“tcxt‘
token_words=word_tokenize(text)

ps = SnowballStemﬂer( spanish")
token_words
aux_text="
for word in token_words:
#orint(word, " : ",ps.stem(word))
aux_text=aux_texts+' '+ps.stem(word)

return aux_text.strip()

Funcion removeWord para eliminar letras repetidas, ya que al realizar la clasificacion
manual del tweet se identificd que los usuarios utilizaban palabras como aburridooooo, esta
funcién eliminaba las letras repetidas y reemplaza letras tildes por letras sin tildes, por ejemplo, la
palabra aburrido se reemplazaba por aburido, aunque se reemplazé la letra r no se perdio el

contexto de la palabra ya que se pretendia estandarizar el texto.

#Funcion para remover letras repetidas y reemplazar letras con tilde
def removeWord(texto):
Newiord = " "
palabra=""
index = @
for char in texto:
if char != Newiord[index]:
Mewblord += char
index += 1
Newhord = Newhord.replace("a', 'a').replace('é’, 'e').replace('i’, 'i").replace('G", 'o').replace(’d', 'u')
return Newkord.strip()

Funcion tokenizar_tweets, se utiliz6 basicamente para eliminar aquellas letras que tiene
una longitud menor a 2, ya que estas letras en la oracién no aportan ningun valor, al momento de
realizar la clasificacion manual de los tweets, se identificaron letras como g, por lo tanto, se

interpretd que el usuario que escribid el tweet queria expresar la palabra que.



def tokenizar_tweets(texto):
new_texto=texto
# Tokenizacidn por palabras individuales
new_texto = new_texto.split(sep=" ")
# Se eliminan tokens con una longitud 2
new_texto = [token for token in new texto if len(token) » 2]
aux_text=""|
for word in new_texto:
#print(word, " : ",ps.stem(word))
aux_text=aux_text+' '+word
return aux_text.strip()

El siguiente paso después importar las librerias necesarias para el procesamiento y definir
las funciones anteriormente descritas se cred un dataframe para asignar como origen de datos el
archivo .csv Base_original.csv, el cual contiene la informacion de los tweets que se clasificaron
manualmente.

La siguiente imagen ilustra el cddigo fuente y la estructura del datafreme:

#lectura del archive CSV - Contine la informacion de todos Los tweets que se recolectaron
twest=pd.read_csv(r'C:\opt\ProyectoGradoinotebooks'\Entrenamiento\Archives\Data'\BaseEntrenamiento‘\Base_Original.csv', encodin|

tw=twest
tw
L _ »
3 3 o1 5@032;;3?3-;2 13712806+18 Val\edupaé.nﬁsns:‘; RT Los que andaban cnlllgavr;itl:‘:ar‘a:or Los que andaban cntlc:::f"aagg::‘la Retwest 4 -
I T
1500 1500 02122032?1;33-%3 1.3861406+18 Colombia Busca en la pagina del mlr‘;\s:ﬁg:‘;os Busca en la pagina del mlrél::‘?g:éos et 1
1501 1501 021240000 106140E+18 B b on in sgencamientoys U2 e dea . Tweet 1
iz s AN iswneds  Comes SO faem Sevcsue faem ey
1503 1503 s 2S 1386390e:18  Bogota - Colombia Interesante °p‘“'Ta§5:;iE'ana" Interesante °p‘"'°:;‘a§5ﬁ;ii’é'np‘:" Tweet 0
1504 1504 2021-04-25 1.386390+13 Ibagué, Colombia RT Oites Tola. esperar \a_ segunda Oites Tola, esperar la segunda dosis Relweet 0

15:40:17+00:00 dosisdela ... de la vac.

1505 rows = 8 columns

Seguidamente se aplicaron las funciones de limpieza y estandarizacion a la columna

R_Text, que fue objeto de estudio para aplicacion del analisis de sentimientos:

#Aplica La Funcion clean tweets a La columnas R_Texto para Limpieza de Los tweets
tw['R_Texto'] = tw['R_Texto'].apply(clean_tweets)

#Aplica La Funcion removelWord para eliminar las letras repetidas
#tw = tw.drop_duplicates(subset=[ 'R Texto'])
tw['R_Texto'] = tw['R_Texto'].apply(removelord)

#Aplicar La funcion de removeStopwords,
tw['R_Texto']=tw['R_Texto'].apply(removeStopwords)

#Recortar las plabras a su raiz
tw['R_Texto']=tw['R_Texto'].apply(steaming)

tw['R_Texto'] = tw['R_Texto'].apply(lambda x: tokenizar_tweets(x))
tw



Luego de ejecutar el cddigo anterior se puede evidenciar como se estandarizo el texto de la

columna R_Text:

Index FechaCreacion 1d_tweest Ubicacion Texto R_Texto Tipo Sentiment

0 0 e e 1371279244534374401  Bogota Colombia T 1V10¢¢] E”gaﬁa"a“,:’j;‘;“pﬁ:sf “"’ee”9aﬁmae"d“:"'naipe':fn‘;a‘f:gi Retweet A

T e 4371279307086261120 Bamanaule, RTy Ia vacuna pa cuando? @ vacun Refweet -1
P r B e oy SO O Cotm ldoq sensosi s b o g
21 B mnseous WOPIONS | TUSGADMGIIG) | RGOS ey

S e T e s armimon s, Roves "
1500 1500 oo A0ZPMES 4aa141065057501188 Colombia  BUsCR en la pdgine del miieterio Pusc pagin MINSen Ul Tueet 1
o SO o Ol Ui oo s Gldtel
1502 1502 o 20TLAATS 4335300601080346358 Colombia B O S e Plon ealidTavor et e Tureat 1
w03 1503 2BTOSES 4a6aa0600651769344  Bogotd - Colompa  METGSANIE oPMIN Sobie ¢ plan - nieres opnion BENNIAUTATAN ey 0
) En 20210425 y300000019977644544  bagué, Colombia T 01128 TOI8, esperar la segunda  oit tol esper segund dosis vacun gy o

18:40:17+00:00

1505 rows x 8 columns

dosis de la ...

duch tod enja...

Teniendo la informacién estandarizada, se realizaron célculos generales con el fin de
comprender la informacion contenida en el dataframe, la siguiente figura muestra la clasificacion

de la cantidad de tweet y retweet.

#Grafica con clasificacion de las etiguetas de los tweets de La columna Sentiment
import seaborn as sb
sb.catplot('Tipe',data=tw,kind="count")

[

count

Retweet

Segun la imagen anterior se puede apreciar el nimero de tweet y retweet del dataframe, a
continuacion, se ilustra el numero asignado a cada categoria y el porcentaje que le corresponde de

acuerdo con el total de registros clasificados.



1 tw.groupby("Tipo™)["Tipo"].count()

Tipo

Retweet 896

Tweet 689

Wame: Tipo, dtype: inté4

1 tw.groupby("Tipo”)["Tipo"].count()/len(tw)

Tipo
Retweet 8.595349
Tweet 8.484651

Wame: Tipo, dtype: float64
Teniendo una aproximacion sobre la estructura de la base anterior, se cred el dataframe
df tw, al cual se asignaron las columnas R_Text y Sentiment, como se ilustra en la siguiente

figura, este se utilizara para los calculos finales.

#Creacion del dataframe df tw con Las columnas R _Text y Sentiment:

; df_tw=tw.loc[:, ['R_Texto','Sentiment’]]
3 | df_tw=df_tw.reset_index(drop=True)
4 df_tw
R_Texto Sentiment
0 vide engafi abuel aplic vacun medelin jering vaci 1
1 vacun 1
2 gobern solicit revis bien cifr estan public re... 0
3 andab critic vacunacion enter mas pais vacun 1
4 atencion irland recomiend suspend precaucion v... 1
1500 busc pagin ministeri punt vacunacion autoriz 1
1501 vacunacion agend ideal deberi prolong inici asi 1
1502 bien salud favor descuid proces vacunacion 1
1503 interes opinion plan vacunacion chil estan dif... o
']

1504 oit tol esper segund dosis vacun duch tod enja...

1505 rows x 2 columns
Se utiliz6 el dataframe creado en el punto anterior para medir el nimero de tweet
clasificados como positivos, negativos y neutrales:

1 #Grafica con clasificacion de las etiquetas de los tweets de la columna Sentiment
2 import seaborn as sb
3 sb.catplot('Sentiment’,data=df_tw,kind="count")

600

500 4

400 4

100 4

Gt it



De igual forma se estableci6 el nimero total de tweets clasificados, segun la categoria y el

porcentaje de acuerdo con el total de registros:

1 #Calcular el numerc de Tweets calsificados como; Negativo=-1, Positivo=1, Neutral=8, en Lo columna Sentiment
2 df_tw.groupby("Sentiment")["Sentiment"].count()

Sentiment

-1 486
e 407
1 612

Mame: Sentiment, dtype: inté4

1 #Calcular el porcentaje de el Sentimiento que se especifica en La columna Sentiment: Negative=-1, Positive=1, Neutral=8
2 df_tw.groupby("Sentiment”)["Sentiment"].count()/len(df_tw)

Sentiment

-1 2.322024

2] 2.270432

1 2.486645

Name: Sentiment, dtype: float6d

1 sentimiento = df_tw.groupby("Sentiment”)["Sentiment”].count()/len(df_tw)
2 etiquetas = ["Negativo","Neutral”,"Positivo"]

3 plt.pie(sentimiento, labels=etiquetas, autopct="%8.1f ¥X")

4 plt.show()

Negativa
Meutral

Positiva

El siguiente paso consistid en calcular la frecuencia de las palabras mas usadas, para este
proceso se cred una funcion dic_frecuecia_palabras, que recibe la lista de palabras y retorna un
diccionario con la frecuencia de cada una, este diccionario se convierte a un datafreme, para mostrar

las 20 palabras mas frecuentes.

1 |#Se crea una funcion que retorna un diccionario con la Lista de frecuencia de Las palbras
2 def dic_frecuecia palabras(listaPalabras):

3 listaPalabras = listaPalabras.split()

4 frecuenciaPalab - [listaPalabras.count(w) for w in listaPalabras]

5 return dict(list(zip(listaPalabras, frecuenciaPalab)))

1 #Se creag una lista de palabras a partir de la variable data que contiene el corpus
2 |lista = df_tw["R_Texto'].tolist() #palabras Normales
3 |#Crear lista de plabras
4  comment_words=""
5 for x in range(®,len(lista)):
tokens - lista[x]
comment_words += "".join({tokens)+" "
8  comment_words=comment_words.strip()#Quitar espacies ol principio y al final

Se crea el dataframe y se muestran las 20 palabras con mayor frecuencia.



1 #Aplicar la funcion dic_frecuecia palabras para optener La frecuencia de las palabras y crear un dotasetframe
2 cadenaPalabras=comment_words

3 dic=dic_frecuecia_palabras(comment_words)

4 #Convertir el Diccionario en un dataframe

5 df_f = pd.DataFrame(list(dic.items()),columns = ['Palabra’, 'Frecuencia’])

& #Mostrar las 28 palabras con mayor frecuencia las gue mas se usan en los tweets

7 auxl-df_f.sort_values(by-['Frecuencia’], ascending-False).head{2@)

2 auxl

Palabra Frecuencia

4 vacun 1360

34 vacunacion 549
84 cov 41
26 dosis 239
36 mas 7
164 colombi 164
169 mayor 129
3 aplic 118
67 person 107
286 recib 102
125 segund 102
43 astrazensc 100

La siguiente imagen es una ilustracion mediante grafico de barras de la frecuencia de las
palabras calculadas anteriormente

1 g = sns.catplot(x="Palabra”,

2 y="Frecuencia”,

3 kind="bar",

4 data=auxl)

5 g.set_xticklabels(rotation=38)

6 g.fig.set_size_inches(12,4)
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siguiente paso que se realizo fue aplicar el andlisis de sentimientos, aplicando la
metodologia de analisis supervisado y los algoritmos de machine learning (LogisticRegression,
GaussianNB, SVC, RandomForestClassifier y DecisionTreeClassifier) para medir
comportamiento de los modelos seleccionados, con el fin de establecer si presentan un desempefio

adecuado en las predicciones.



Para la aplicacion de los modelos indicados anteriormente, se establecid el corpus con los
datos de analisis, para crear la matriz de frecuencias, y a partir de esta establecer el porcentaje de
entrenamiento y prueba de los datos, para evaluar los modelos indicados. A continuacion, se ilustra
el codigo fuente aplicado a esta fase.

Es importante tener en cuenta que para la aplicacion de los algoritmos de maching learning,
se evaluaron los modelos con los valores predeterminados para cada algoritmo, evitando realizar

sobreajustes, ya que la finalidad es medir el desempefio de cada método con sus pardmetros por

defecto.

Creacion del corpus

#Crear el Corpus que corresponde a La informacion de La columna R_Text - para aplicar el analisis de sentimiento
data=df_tw['R_Texto']

data
2] vide engafi abuel aplic vacun medelin jering wvaci
1 vacun
2 gobern solicit revis bien cifr estan public re...
3 andab critic vacunacion enter mas pais vacun
4 atencien irland recomiend suspend precaucion v...
15@8 busc pagin ministeri punt vacunacien autoriz
1581 vacunacion agend ideal deberi prolong inici asi
1582 bien salud favor descuid proces vacunacion
15@3 interes opinion plan vacunacion chil estan dif...
1524 oit tol esper segund dosis vacun duch ted enja...

Name: R_Texte, Length: 1585, ditype: object

Creacidon de matriz de frecuencia, esta matriz no contiene la columna del sentimiento

“Sentiment”, esta columna se agregara a la matriz en el siguiente paso.



#Creacion de la matriz de Frecuencias en un DataFrame

#Se Filtran las palabras que tiemen una frecuencia mayor o igual a 1@ es decir que se repitan 16 o mas veces
cv=CountVectorizer(min_df=18)

data=cv.fit_transform(data)

#Crear un DataFrame con las palabrar y la veces que aparecen
m_fre_tw=pd.DataFramea(data.toarray(),columns=cv.get_feature_names())

m_fre_tw

abril abuel abuelit aca acab aceler acompafi activ actual acuerd .. vam van ver vez via vid vide virus viv yomevacun

0 0 1 0 0 0 0 0 0 1] o . 1] 1] 0 o 0 0 1 (U] 0

1 0 0 1] 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 1] o 0 0 0 (U] 0

2 0 1] 0 0 0 1] 0 0 1] 1] 1] 1] 0 o 0 1] 0 0 0 0

3 Q 4] Q Q Q 4] Q 4] Q 4] Q Q Q o 0 Q Q o 0 Q

4 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0
1500 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0
1501 1] o a a 1] o 1] 0 a o a a a o 0 a ] o0 0 1]
1502 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 1] 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0
1503 0 1] a a 0 1] 0 0 Q 1] Q Q a o 0 0 0 (1] 0
1504 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 1] 1] 0 o 0 0 0 (U] 0

1505 rows x 354 columns

Se agrega la columna “Sentiment” a la matriz de frecuencias

#Se optiene la columna Sentiment, que contiene Lo clasificacion del sentimiento y se agrega a La Matriz
df_sent=df_tw.loc[:, ['Sentiment']]

#Se realiza el join entre los dos dataframe

df=df_sent. join(m_fre_tw)

df

Sentiment abril abuel abuelit aca acab aceler acompaf activ actual ... vam van ver vez via vid vide virus viv yomevacun

0 -1 0 1 Q 0 0 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1] 1 0 0 0

1 1 L] Q Q Q Q Q Qo Qo Qo 1] L] 0 0 0 1] Q [ 0

2 0 0 0 0 0 0 0 ] ] ] 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0

3 1 0 0 0 0 0 0 ] ] ] 0 0 0 o 0 0 0 o 0 Q

4 -1 0 0 0 0 0 0 1] 1] 1] (1] 0 0 0 0 (1] 0 0 o0 0
1500 1 0 0 [] 0 0 0 1] 1] 1] (1] 0 0 0 0 (1] 0 0 o0 0
1501 1 [} 1] a 1] 1] 1] a a a 4] [} [} o o0 4] 1] o 0 [}
1502 1 0 0 a 0 0 0 o o o (1] 0 1} 0 0 (1] 0 0 o0 1}
1503 0 L] 0 Q 0 0 0 Qo Qo Qo 0 L] 0 [ 0 0 [ 0
1504 1] 0 0 Q 0 0 0 [} [} [} 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 0

1505 rows x 355 columns

Luego de tener la matriz de frecuencia, se dividio estd en 80% de los datos para

entrenamiento y 20% para prueba, para en entrenamiento de los modelos seleccionados.



#Asignar todas Las columnas que representan cada una de las palabras, se eliming la columnas del Sentimiento
X = df.drop(’'Sentiment’, axis=1)

#Corresponde a La variable dependiente que es La que se quiere Medir el Sentimiento

y = df['Sentiment’]

#Dividir La base en Entrenamiento 88% y Test 20%
X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = ©.28, random_state=1, stratify=y)

EN T IV

1 #Numero de Tweets Positivos=1, Negativos=-1 Neutrales=@
2 y_train.value_counts()

1 429
-1 389
] 326

MName: Sentiment, dtype: int64

1 y_test.value_counts()

1 123
-1 a7
] 81

Wame: Sentiment, dtype: inté4

print('datos de Entrenamiento: X_train')
print(X_train.shape)

print( datos de test: X test')
print(X_test.shape)

Bowon e

datos de Entrenamiento: X_train
(1204, 354)

datos de test: X_test

(301, 354)

Seguidamente se ilustra en una grafica el porcentaje de distribucion de los datos de

entrenamiento y de prueba.

pl.hist(y_train, label="Train")
pl.hist(y_test, label="Test")
pl.legend()
pl.title("Distribucion de datos™)

W oRa

nos

pl.show()
Distribucion de datos
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Finalmente, se realiza la aplicacion de los algoritmos de maching learning para evaluar cada uno

de los modelos.



Aplicacion del algoritmo LogisticRegression

#Regresion Logistica

clasificador_lr = LogisticRegression(multi_class="multinomial’,solver="1bfgs")
clasificador_lr.fit(X_train, y_train);

print('SCORE entrenamiento: {}'.format(clasificador_lr.score(X_train, y_train)))
print('Error en entrenamiento: {}'.format(l-clasificador_lr.score(X_train, y_train}))
print('SCORE prueba: {}'.format(clasificador_lr.score(X_test, y_test)))

7 print('Error en prueba: {}'.format(l-clasificador_lr.score(X_test, y test)))

Wopa

@ o B

SCORE entrenamiento: ©.7342192691829981
Error en entrenamiento: 8.26578873889788993
SCORE prueba: 8.5149591661129569

Error en prusba: 8.48584283388784315

y_pred=clasificador_OVR.predict(X_test)
matrizRegresion = confusion_matrix(y_test,y_pred)
print(matrizRegresion)

4 print{classification_report(y_test,y_pred))

W e

[[63 18 18]
[38 17 34]
[17 31 75]]
precision recall fl-score  support
-1 @.57 &.65 a.61 a7
=] @.26 .21 @.23 81
1 a.68 a8.61 8.68 123
accuracy a.51 3e1
macro avg @.48 @.49 @.48 31
weighted avg a.5e a8.51 8.51 381

Matriz de confusién.

col=["Sentimisnto: %s'%(i) for i in list(np.unique(y_test))[e:len(np.unique(y_test))]]
df_m=pd.DataFrame(matrizRegresion, index=col, columns=col)
grafica=sns.heatmap(df_m,cmap="Greens', annot=True,fmt="d")

4 grafica.set(xlabel="Predicciones’,ylabel="Valores Verdaderos')

[SYRN =Y

[Text(@.5, 15.8, 'Predicciones’),
Text(32.99999999999999, 8.5, "Valores Verdaderos')]
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Aplicacién del algoritmo GaussianNB

#Gausiano Naive Bayes

clasificador_Gauss = GaussianNB()

clasificador_Gauss.fit(X_train, y_train);

print('SCORE entrenamiento: {}'.format(clasificador_Gauss.score(X_train, y_train)))
print('Error en entrenamiento: {}'.format(1l-clasificador_Gauss.score(X_train, y_train)))
print('SCORE prueba: {}'.format(clasificador_Gauss.score(X_test, y_test)))

print('Error en prueba: {}'.format(l-clasificador_Gauss.score(X_test, y_test)))

[T

E RV I -

SCORE entrenamisnto: 8.6112856818631229
Error en entrenamiento: @.388708431893687767
SCORE prueba: 8.4717687973421927

Error en prusba: 8.52823520826578873

y_pred=clasificador_Gauss.predict(X_test)
matrizGaus = confusion_matrix(y_test,y_pred)
print(matrizGaus)

4 print(classification_report(y_test,y_pred))

[

[[71 19 7]
[44 21 18]
[4@ 33 5a]]
precision recall fl-score  support
-1 6.46 8.73 8.56 a7
=] @.29 8.26 a8.27 81
1 @.68 8.41 .51 123
accuracy 8.47 3e1
macro avg @.48 8.47 .45 3e1
weighted avg a.58 .47 a.46 301

Grafica de matriz de Confusion.

col=["Sentimiento: %s'%(i) for i in list(np.unique(y_test))[@:len(np.unique(y_test))]
df_m=pd.DataFrame(matrizGaus, index=col, columns=col)
graftica=sns.heatmap(df_m,cmap="Blues’,annot=True,fmt="d")

4 grafica.set(xlabel="Predicciones’,ylabel="Valores Verdaderos')

[T

[Text(@.5, 15.8, '"Predicciones’),
Text(32.9999059929950%, @.5, 'Valores Verdaderos')]
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Aplicacion del algoritmo SVM

#Aplicar el algoritmo de SVC sobre Lla muestra de entrenamiento

svclassifier = SVC(kernel="rbf")

svclassifiep.fit(X_train, y_train)

y_pred = svclassifier.predict(X_test)

print('SCORE entrenamiento: {}'.format(svclassifier.score(X_train, y_train)})

print('Error en entrenamiento: {}'.format(l-svclassifier.score(X_train, y_train)))
print('SCORE prueba: {}'.format(svclassifier.score(X_test, y_test)})

g print('Error en prueba: {}'.format(l-svclassifier.score(X_test, y_test)))

[IT Iy

oo

SCORE entrenamiento: ©.8222501362126246
Error en entrenamisnto: 8.17774B8637873754
SCORE prusba: ©.5382059880664452

Error en prueba: B8.46179481993355484

1 matrizSvWM=confusion_matrix(y_test,y_pred)
2 print(matrizSvM)
3 print(classification_report(y_test,y_pred))

[[54 11 32]
[28 18 35]
[22 11 2e]]
precision recall fl-score  support
-1 @.52 8.56 8.54 a7
=] .45 8.22 .38 81
1 @.57 @.73 @.64 123
accuracy 8.54 3e1
macro avg @.51 @.58 @.49 3e1
weighted avg .52 .54 .52 3e1

Grafica de matriz de confusion.

col=["Sentimiento: #%s'%(i) for i in list(np.unique(y_test))[@:len(np.unique(y_test})]]
df_m=pd.DataFrame(matrizsvM, index=col, columns=col)
grafica=sns.heatmap(df_m,cmap="Reds’,annot=True,fmt="d")

4 grafica.set(xlabel='Predicciones’,ylabel="Valeores Verdaderos')
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Como ejercicio adicional se realizaron los célculos manualmente para validar los valores

obtenidos al correr el modelo SVC:



Creacion de dataframe a partir de la matriz de confusion generada por el modelo SVC, a
este dataframe se le agrego una columna con el total de las filas, asi como una fila con el total de

cada columna para luego aplicar las formulas y obtener los valores de predicciéon del modelo

df_m.loc[ 'TotalColuma' ]=df_m.sum(axis=8)
df_m['TotalFila'] = df_m.sum(axis=1)

df_m
Sentimiento: -1 Sentimiento: 0 Sentimiento: 1 TotalFila
Sentimiento: -1 54 " 32 a7
Sentimiento: 0 28 18 35 &1
Sentimiento: 1 22 " 90 123
TotalColuma 104 40 157 301

Se realizaron los célculos manuales, se evidencia que los resultados son iguales a los
generados por el algoritmo SVC:

#https://ww. youtube. com/watch?v=Zdflo0xXeZd

print{'CALCULOS POR SENTIMIENTO")

print()

P T R e P Le T T NS S SE RS S RS S S
print(’'Sentimiento -1: "+"{:.2%}".format(df_m.iloc[@,@]/df m.iloc[3,8]))
print{'Sentimiento ®: ""{:.2%}".format(df m.iloc[1,1]/df m.iloc[3,1]))
print('Sentimiento 1: "+"{:.2%}".format(df_m.iloc[2,2]/df_m.iloc[3,2])})
print( ' #¥r*ddkirkikkikRacag]l]l - Cobertupa®¥id®kkkifiokickkdidik )
print(’'Sentimiento -1: '+"{:.2%}".format(df_m.iloc[@,0]/df _m.iloc[8,3]))

print('Sentimiento @: "+"{:.2%}".format(df_m.iloc[1,1]/df_m.iloc[1,3]})

print(’'Sentimiento 1: "+"{:.2%}".format(df_m.iloc[2,2]/df_m.iloc[2,3]))

print( ' *exodaacaccoai accuracy - Exactitudiorsorssoniolcoooco *

print{'Accuracy: "+"{:.2%}".format((df m.iloc[@,0]+df m.iloc[1,1]+df m.iloc[2,2])/df m.iloc[3,3]))

print (' ¥Rk EKKERE IR IR Mg ] @ % KK KKK KKK RKRKKIAAR * )

CALCULOS POR SENTIMIENTO

*******x**"‘x******Pr‘ECiSiOﬂ***""""‘***"‘***********
Sentimiento -1: 51.92%

Sentimiento @: 45.@@X%

Sentimiento 1: 57.32%

kA A Rarg ] ] - (oD TR R R R R Rk Rk
Sentimiento -1: 55.67%

Sentimiento @: 22.22%

Sentimiento 1: 73.17%

OOOOOOOOOOS A coracy - Exactitud ornnnoocoocooneooooo
Accuracy: 33.82%

#Precicion Media Ponderada
A=(df_m.iloc[3,8]/df_m.iloc[3,3])*(df_m.iloc[@,@]/df m.iloc[3,@])
B=(df _m.iloc[3,1]/df m.iloc[3,3])*(df m.iloc[1,1]/df m.iloc[3,1])
C=(df_m.iloc[3,2]/df_m.iloc[3,3])*(df_m.iloc[2,2]/df m.iloc[3,2])
print(A+B+C)

0.53820859800664452



Aplicacion del algoritmo RandomForestClassifier

-
2

#RandomForest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn import metrics

clf=RandomForestClassifier(random_state=123)

clf.fit(X_train,y_train)

y_pred=clf.predict(X_test)

print('SCORE entrenamiento: {}'.format(clf.score(X train, y_train)))
print( 'Error en entrenamiento: {}'.format(1l-clf.score(X_ train, y_train)))
print('SCORE prusba: {}'.format(clf.score(X_test, y test)))

print{'Error en prueba: {}'.format(1l-clf.score(X_test, y_test)))

o]

[
@

11

SCORE entrenamiento: ©.9842192691629901
Error en entrenamiento: 8.8157387288972@093
SCORE prueba: ©.5249159435215947

Error en prusba: @8.4758330564734853

matrizRandomForest=confusion_matrix(y_test,y_pred)
print{matrizRandomForest)
print{classification_report(y_test,y_pred))

WK e

[[47 16 34]
[18 25 38]
[18 19 88]]
precision recall fl-score  support
-1 @.57 a.48 @.52 97
2] @.42 .31 @.35 81
1 g.54 a.7e 8.61 123
accuracy @.52 3e1
macro avg a.51 8.56 8.5a 38l
weighted avg 8.52 a8.52 8.51 el

Grafica de matriz de confusion.

col=["Sentimiento: %s'¥({i) for i in list(np.unique(y_test))[8:len(np.unique(y_test))]]
df_m=pd.DataFrame(matrizRandomForest, index=col, columns=col)
grafica=sns.heatmap(df_m,cmap="PuRd’,annot=True,fmt="d")
grafica.set(xlabel="Prediccionas’,ylabel="Valores Verdadercs')

(R S
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Text(32.99599599539959, 8.5, 'Valores Verdaderos')]

80
sentimiento: -1 47 16 34

W
e
e
=]
B

& Sentimiento: 0 - 15 5 38 50
n
v

E - 40

Sentimiento: 1 - 18 19 -3

-20

1 I
Sentimiento: -1 Sentimiento: 0 Sentimiento: 1
Predicciones



Aplicacion del algoritmo DecisionTreeClassifier

#ecisionTreeClassifier

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=123)

clf = clf.fit(X_train,y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

print('SCORE entrenamiento: {}'.format(clf.score(X_train, y_train)))
print('Error en entrenamiento: {}'.format(1l-clf.score(X_train, y_train)))
print('SCORE prueba: {}'.format(clf.score(X_test, y_test)))

print('Error en prueba: {}'.format(l-clf.score(X_test, y_test))})

SCORE entrenamisnto: 8.9842192691829981
Error en entrenamiento: ©.81578873897868993
SCORE prueba: ©.45182724252491696

Error en prusba: 8.548172757475883

1 matrizDecisionTree=confusion_matrix(y_test,y_pred)
2 print(matrizDecisionTree)

print(classification_report(y_test,y_pred))

[[46 25 26]
[24 27 28]
[32 28 63]]
pracision recall fl-score  support
-1 @.45 2.47 8.46 97
<] @.34 8.33 .34 81
1 @.53 @.51 @.52 123
accuracy @8.45 3e1
macro avg .44 8.44 a8.44 3e1
weighted avg .45 .45 8.45 Je1

Grafica matriz de confusion.

1 col=['Sentimiento: #s'¥(i) for i in list(np.unique(y_test))}[@:len(np.unique(y_test))]]

2 df_m=pd.DataFrame(matrizDecisionTree, index=col, columns=col)
grafica=sns.heatmap(df_m,cmap="Y1Gn",annot=True,fmt="d")
4 grafica.set(xlabel="Predicciones’,ylabel="Valores Verdaderos')

[Text(@.5, 15.8, 'Predicciones’),
Text(32.098999900090240, @.5, "Valores Verdaderos')]
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Valores Verdaderos

Sentimiento: 1 - 32 28

Finalmente, después de aplicar cada uno de los algoritmos indicados anteriormente, se cre6
la nueve de palabras, la cual consiste en dibujar en el centro de la imagen la palabra mas usada y

alrededor de esta las demas palabras, es decir el tamafio de la palabra corresponde a la frecuencia
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de ocurrencia en el corpus que se utilizé para el analisis de sentimientos.



Cadigo fuente utilizado para generar la nube de palabras

#Nube de Palabras
from PIL import Image
from wordcloud import WordCloud

my_mask =

np.array(Image.open(r’'C:\opt\ProyectoGrado\notebooks\Entrenamiento\virus.png’))

wordcloud = WordCloud(width = 888, height = see,

background_color ='white',

contour_width= 1e,

contcur_colo"— black',

mask=my_mask,

min_font_size = 18).generate(comment_words)

# crear La imagen de WordCloud
plt.figure(figsize = (8, 8), facecolor = None)
plt.imshow(wordcloud)

plt.axis(
plt.tigh
plt.show()

"off")
t_layout(pad = @)

Imagen de la nube de palabras.
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