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RESUMEN

En el presente proyecto de titulacion se construye un modelo de mineria de datos para
encontrar posibles efectos psicolégicos al presentarse una pandemia. El analisis se lo realiza
buscando las emociones y sentimientos expresados en la red social de Twitter. Las emociones
en conjunto con un analisis de topicos permiten conocer los posibles problemas psicoldgicos
de una poblacion. Para evaluar la evolucion de una emocion o efecto psicolégico se han

obtenido datos en tres fechas consideradas de interés general.

El proyecto fue realizado usando la metodologia CRISP-DM, metodologia especializada para
la mineria de datos. La metodologia cubre desde la recoleccion de datos hasta la presentacion
de un informe con los resultados del proceso de mineria de datos. Esta metodologia se
caracteriza por su flexibilidad; dependiendo del proyecto sus fases tendran mayor o menor
importancia. En el caso de este proyecto la busqueda patrones y la visualizacion de los datos
son los puntos mas importantes, por lo cual las fases de modelado y evaluacién son las mas
relevantes. Adjunto a las fases de esta metodologia se ha sumado una fase de desarrollo de

un aplicativo web, para la visualizacion de los resultados.

Todo el proyecto se lo desarrollo con el lenguaje de programacion Python desde la obtencion
de datos hasta la visualizacion de los resultados. La técnica de obtencion de datos fue raspado
web o web scraping usando la libreria Selenium, para evitar las restricciones que presenta la
API de Twitter. La obtencion de sentimientos y emociones se lo realizd usando el diccionario
de emociones National Research Council Canada (NRC) y su libreria en Python. La técnica
para obtener los tépicos fue etiquetado gramatical (part of speech) presente en la libreria
Stanza. Para la presentacion de los cuadros de mando (dashboards) con los resultados se

uso la libreria Streamlit.

Los resultados finales permiten observar que problemas como la depresion, ansiedad y estrés
son frecuentes en una pandemia. Independientemente de la poblacién que se analice, las
emociones predominantes son el miedo y la tristeza. Otras emociones como laira y la aversion

varian su intensidad dependiendo de la poblacién que se estudie.

Palabras Clave: analisis de emociones, analisis de topicos, CRISP-DM, mineria de datos,

pandemia, problemas psicoldgicos

Xl



ABSTRACT

In this degree Project, data mining mode is built to find posible psychological effects when a
pandemic occurs. The analysis is carried out looking for the emotions and feeling expressed
in Twitter. The emotion analysis added to the topics analysis allow knowing the posible
psychologycal problems of a population. To evaluate the evolution of an emotion or
psychological effect, data have been obtained on three dates considered to be of general

interest.

The project was carried out using the CRISP-DM methodology, a specialized methodology for
data mining. The methodology covers from data collection to the presentation of a report with
the results of the data mining process. This methodology is characterized by its flexibility;
depending on the project, its phases will have greater or lesser importance. In the case of this
project, the search for patterns and the visualization of the data are the most important points,
for which the modeling and evaluation phases are the most relevant. Attached to the phases
of this methodology, a development phase of a web application has been added, for the

visualization of the results.

The entire project was developed with the Python programming language from data collection
to visualization of results. The data collection technique was web scraping using the Selenium
package to avoid the restrictions presented by the Twitter API. Sentiments and emotions were
obtained using the National Research Council Canada (NRC) dictionary and its Python
package. The technigue to obtain the topics was part of speech (PoS) present in the stanza

package. For the presentation of the dashboards, Streamlit was used.

The final results allow us to observe that problems such as depression, anxiety and stress are
frequent in a pandemic. Regardless of the population analyzed, the predominant emotions are
fear and sadness. Other emotions such as anger and disgust vary their intensity depending

on the population being studied.

Key words: emotion analysis, topic analysis, CRISP-DM, data mining, pandemic,

psychological problems

Xl



1. INTRODUCCION
1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Desarrollar un aplicativo web que permita reflejar los resultados referentes a efectos

psicologicos por pandemias obtenidos mediante mineria de datos en sitios web y tweets.
1.1.2. Objetivos especificos

* Realizar un estudio previo de trabajos relacionados con la mineria de datos referentes
a problemas psicologicos que pueden surgir al desatarse una pandemia.

e Desarrollar un proyecto de mineria de datos para el desarrollo de una aplicacion web
que permita la visualizacion de informacién referente a efectos psicologicos que
surgen como consecuencia de una pandemia.

e Evaluar los resultados que se han obtenido mediante la mineria de datos con el fin de

llegar a conclusiones solidas.

1.2. Mineria de datos enfocado a la deteccion de problemas

psicolégicos en una pandemia

Las redes sociales ofrecen una gran fuente de datos para la investigacion, incluida la salud
mental (Conway, Hu, & Chapman, 2019). Un ejemplo de esto es el estudio realizado por
Oladapo Oyebode (Oyebode, y otros, 2021) donde se analizan datos extraidos de Facebook,
Twitter y YouTube con la finalidad de encontrar temas y agruparlos en categorias. De esta
manera fue posible determinar los principales problemas psicolégicos causados por el
COVID-19. Segun Oyebode la emocién que mas sobresale es el miedo o el miedo por el
COVID-19; como resultado de este miedo muchas personas recurrieron a compras de panico,
almacenando productos esenciales para limitar su exposicion (Oyebode, y otros, 2021). Otras
emociones a resaltar son la frustracion, tristeza e ira; dichas emociones son producidas por
la incertidumbre de situaciones futuras y al cambio del estilo de vida (Li, Wang, Xue, Zhao, &
Zhu, 2020).

Los problemas de salud mental mencionados en el estudio (Oyebode, y otros, 2021) marcan
la ansiedad, depresion estres y trastorno obsesivo compulsivo como los principales problemas
psicologicos. El estudio no menciona en concreto las causas de estos problemas, pero si las
marca como consecuencias indirectas de las restricciones del COVID-19. Segun Hao Yao

(Yao, Chen, & Xu, 2020) los trastornos de la salud mental a causa de la preocupacion por la



reciente pandemia estan asociados a la ansiedad y depresion. El mismo estudio menciona

que pacientes que padecen enfermedades mentales son mas susceptibles a contagiarse.

Oyebode menciona que se extrajo 47 millones de tweets mediante la APl de Twitter. Los
tweets provienen de 26 hashtags relacionados al COVID-19 y comprendidos entre marzo y
abril del 2020. Después de los procesos de limpieza y preparacion de los datos, el total de
tweets se redujo a 8 millones, de los cuales se trabajé Unicamente con un total de 1 milléon de
tweets seleccionados al azar. La técnica usada para encontrar frases significativas y
determinar emociones que presenten al grupo de tweets fue: etiquetado gramatical o part of
speech (PoS) (Oyebode, y otros, 2021). La técnica de PoS consiste en separar un texto en

palabras y asociar cada palabra con su clase, ya sea un verbo, adjetivo, sustantivo, etc.

El estudio realizado por Yinghui Huang (Huang, y otros, 2021) menciona que la poblacién en
China recurri¢ a plataformas de servicios de salud mental en linea. El comportamiento de los
usuarios en dichas plataformas se categorizO en problemas psicologicos y factores
influyentes. Los problemas psicolégicos para destacar son: depresién, ansiedad, tendencias
suicidas, fobia social, sentimientos de preocupacion, miedo e ira. Por otro lado, los factores
influyentes fueron: relaciones interpersonales, amor, familia, trabajo, psicoterapia y
matrimonio. El estudio ademas menciona que la poblacién que padecié problemas
psicolégicos fue por una fuerte presencia de emociones negativas, entre las que resaltan:
preocupacion, miedo e ira. Del mismo modo los frastornos mentales mas grandes fueron:

tendencias suicidas y depresién (PRC, 2021).

Los lugares de los cuales se obtuvieron los datos fueron plataformas de asesoramiento en
linea. Dichas plataformas funcionan como foros de preguntas y respuestas de manera
anoénima. El total de registros obtenidos fue de alrededor de 40 mil comentarios provenientes
de tres sitios web (xinli001.com, bazhuayu.com y WeChat). La técnica usada para la obtencién
de datos en los tres sitios web fue el raspado web o web scraping. La técnica de web scraping
consiste en el uso de bots para extraer informacion de sitios web. Finalmente, para la
clasificacién de emociones y frases recurrentes se cred un diccionario enfocado al léxico de
enfermedades mentales (Huang, y otros, 2021). El diccionario se us6 en conjunto con el
algoritmo de agrupamiento k-means. Este algoritmo tiene la finalidad de separar en grupos a

un conjunto de datos.

La investigacion realizada por Miguel Mufioz (Mufioz, Recéndez, & Nanez, 2021) menciona a
la depresién y ansiedad como resultado de la problematica de la pandemia por COVID-19.
Menciona que estos trastornos surgen por la anticipacion de algun peligro ya sea real o
imaginario causado por el ambito social. La emocién que resalta su estudio es el miedo

proveniente a la incertidumbre surtida por la pandemia. Los autores también realizan un



analisis de topicos para conocer la opinidon publica, de estos los temas que sobresalen son:
“ansiedad y depresion”, “salud mental’, “ataques de ansiedad” y “ansiedad social”. Estos
tépicos brindan ayudan al conocer los problemas psicolégicos mas importantes de los que se

esta hablando, en este caso depresion y ansiedad.

La fuente de datos para el estudio de Miguel Mufoz fue Twitter utilizando técnicas de web
scraping. El filtrado de datos se lo realizé mediante las palabras clave COVID y ansiedad. Los
datos extraidos fueron obtenidos entre enero y mayo del 2021 en idioma espafol dando un
resultado 1062 tweets. Para la determinar los principales problemas mentales los autores se
basan en la obtencion de frases frecuentes mediante la version gratuita de la aplicacion
WordStat, creada para el andlisis de textos. Las frases frecuentes son cotejadas con el DSM-
5 (psiquiatria, 2014) de la asociacion de psicologos americanos. De esta manera crean una
relacién entre las frases frecuentes y manual DSM-5 para encontrar trastornos psicolégicos y

emociones predominantes.
1.3. Aspectos psicoldgicos asociados a una pandemia

La reciente pandemia por COVID-19 marca el mas reciente confinamiento de una gran parte
de la poblacién, es de suponer que este tenga un impacto importante en el bienestar fisico y
psicolégico de dicha poblacion. El cierre de centros educativos, la paralizacion parcial o total
de actividades econdmicas, el aumento del desempleo, la declaracién de una cuarentena por
varias semanas ha supuesto una situacion que puede presentar multiples estimulos que

pueden llegar a generar estrés.

En el estudio realizado por Wang (Wang & Pan, 2020) se afirma que durante el confinamiento
existen dos factores que son los mas afectados, el bienestar fisico y el bienestar psicolégico,
en dicho estudio se afirma que estas afecciones son causadas por la péerdida de rutinas, la
interrupcion de habitos y el reemplazo de los mismos por otros poco saludables como,
sedentarismo, mala alimentacién y un mayor tiempo de exposiciéon frente a una pantalla,
podrian derivar en problemas fisicos (Nekane Balluerka, 2020). Cabe esperar que aquellas
personas que tengan un mayor grado de vulnerabilidad seran aquellas que presenten
desventaja por edad, sexo, estructura familiar, nivel educativo, origen étnico, situacién o

condicion fisica y/o mental (Nekane Balluerka, 2020).

La implementacion de medidas como una cuarentena incrementa la posibilidad de problemas
psicolégicos (Huarcaya, 2020), esto principalmente por la ausencia de comunicacién
interpersonal, haciendo que los trastornos depresivos y ansiosos ocurran o empeoren. Los
posibles problemas de salud mental que marca (Huarcaya, 2020) son: ansiedad, depresion y

estrés.



1.3.1. Ansiedad relacionada con la salud

La ansiedad por la salud que una persona puede llegar a tener se caracteriza por una
interpretacion catastréfica de sensaciones y cambios corporales, creencias disfuncionales
acerca de la salud y malos mecanismos adaptativos (Huarcaya, 2020). El ejemplo mas claro
de esto se puede encontrar en la pandemia de COVID-19, en donde las personas que
presentaban niveles altos de ansiedad por la salud eran susceptibles a interpretar
sensaciones corporales relativamente inofensivas como una sintomatologia aludiendo que se

encontraban infectados.

A pesar de que ciertas conductas son producto de las recomendaciones de la sociedad
médica, las personas que presentan cuadros de ansiedad por la salud, llevan estas
recomendaciones al extremo lo cual puede llevar a la compra en exceso de material de higiene
personal, mascarillas, guantes, jabdn, etc. En el otro extremo estan aquellas personas que
tienen bajo nivel de ansiedad por la salud, por lo cual tienden a creer que no pueden
contagiarse por lo cual incumplen las recomendaciones de salud publica y distanciamiento

social. (Huarcaya, 2020)
1.3.2. Depresion

Con la aparicién del nuevo coronavirus (COVID-19) y el rapido aumento en el niumero de
casos y muertes se han creado diferentes problemas psicolégicos entre ellos depresion, la
cual ha afectado tanto al personal medico como la poblacion en general (Ozamiz Etxebarria,
Dosil Santamaria, Picaza Gorrochategui, & ldoiaga Mondragon, 2020). Las primeras
investigaciones relacionadas a trastornos por depresion vienen por estudios realizados en
China (Ozamiz Etxebarria, Dosil Santamaria, Picaza Gorrochategui, & Idoiaga Mondragon,
2020) donde con 1210 personas se administrd la “Escala de Depresién, Ansiedad y Estrés”
(DASS-21) con el objetivo de conocer el nivel de impacto psicologico y de depresion en la
etapa inicial del brote causado por el COVID-19, en este estudio se concluy6 que el 16.5% de

los participantes indico sintomas depresivos que van desde moderados a graves.
1.3.3. Estrés psicolégico

En un estudio realizado también en China con 52730 personas se concluyo que el 35% de
los participantes present¢ estrés psicolégico principalmente en grupos del sexo femenino
(Qiu, y otros, 2020). Algunos grupos como personas mayores de 60 afios y personas entre 18
y 30 afios presentaron niveles de estrés mas elevados; esto puede deberse a que la mayor
tasa de mortalidad por causa del COVID-19 esta presente en adultos mayores, mientras que

la causa para el grupo de personas entre 18 y 30 afos puede estar en el uso de redes sociales,



pues se conoce que este grupo usa las redes sociales como principal medio de informacion,

lo cual puede desencadenar el estrés mas facilmente (Qiu, y otros, 2020)
1.4. Fuente de datos y herramientas de desarrollo

La fuente de datos para el desarrollo de este proyecto fue Twitter y las herramientas usadas

provienen de librerias de Python.
1.4.1. Twitter

La red social Twitter funciona en tiempo real permitiendo a sus usuarios crear y compartir
ideas e informacién. Cuando se crea una cuenta en Twitter el usuario tiene la opcién de
agregar datos como: estados, su nombre, ubicacidon, y una breve descripcion biografia
(Twitter, 2021).

1.4.2. Python

Python es un lenguaje de programacion que posee estructuras de datos de alto nivel con un
enfoque orientado hacia la programaciéon orientada a objetos. La principal caracteristica de
Python es su sintaxis sencilla de interpretar y por sus extensas librerias que se encuentran
disponible gratuitamente (Python, 2021).

Para este trabajo se ha optado por Python como lenguaje de programacion justamente por su
gran cantidad de librerias y su inclinacién hacia el analisis de datos. En este proyecto se han

usado multiples librerias, pero las de mayor importancia son:

e Selenium: Es un software que permite la automatizacion de navegadores web,

permitiendo emular la interaccién de un usuario frente a un navegador. (Fortner, 2021)

» Pandas: Es un proyecto de codigo libre de alto nivel usado para realizar analisis de
datos de lenguaje natural en Python (pandas, 2018). Pandas proporciona estructuras

de datos muy similares a los que estan presentes en R.

e Stopwords: Es una libreria de Python la cual trabaja con listas de palabras en mas de
20 idiomas, dichas listas contienen palabras consideradas irrelevantes para un
proceso, por lo general estas palabras no tienen un significado por si mismas;

comunmente suelen ser articulos, pronombres y adverbios (Contributor, 2005).

e NRCLex: Es una libreria que permite medir el efecto emocional de un texto. Usa el
diccionario de National Research Councif Canada (NRC) de emociones y sentimientos,
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y los conjuntos de sinénimos de WordNet de la libreria Natural Language Toolkit
(NLTK) (Bailey, 2020)

» Stanza: Es un paquete de analisis de lenguaje natural, esta construido en base a una
red neuronal que permite convertir una cadena de texto en una lista de oraciones y
palabras para obtener caracteristicas morfolégicas y reconocer temas mencionados.
(Qi, Zhang, Zhang, & Bolton, 2021), usa técnicas como etiquetado gramatical y analisis

de dependencias

o Streamlit: Es una libreria de Python de codigo abierto que permite la creacion de
aplicaciones web encaminadas para el aprendizaje automatico y la ciencia de datos.
Streamlit permite convertir scripts de datos en aplicaciones web de tal forma que se

pueda compartir y visualizar datos en tiempo relativos (Streamlit, 2020).
1.4.3. Técnica de obtencion de informacion de un sitio web (web scraping)

La técnica de obtencion de informacién de un sitio web es conocida como web scraping o
raspado web. Existen diferentes tipos de raspado o scraper dependiendo de su funcionalidad,
estan el raspado web, raspado de pantalla, para este proyecto se utilizara el raspado web o
web scraping. Zhao (Zhao, Web Scraping, 2017) lo define como una tecnica para extraer datos
de la World Wide Web para guardarlos en un archivo o una base de datos. El web scraping
se centra en la transformacion de datos no estructurados en datos que puedan ser

almacenados en un fichero o una base de datos (Vargiu, 2013).
1.4.4. Diccionario National Research Council Canada (NRC)

Es un diccionario en inglés que consta de una lista de palabras asociadas con ocho emociones
basicas: ira, miedo, expectacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria y repulsion; ademas de
dos sentimientos: positivo y negativo, la asignacién de estas emociones se las realizé de
manera manual mediante la asignacién de tareas de clasificacidon a un grupo de personas,
esta tecnica es conocida en inglées como crowdsourcing (Mohammad & Turney,
Crowdsourcing a Word-Emotion Association Lexicon, 2013). De esta manera a una lista de

palabras se les asigné diferentes emociones y sentimientos
1.4.5. Diccionario de intensidad de emociones (Emolex)

Al igual que NRC, el diccionario Emolex, es un diccionario en inglés que intenta transmitir a
una lista de palabras una o mas emociones (ira, miedo, expectacion, confianza, sorpresa,

tristeza, alegria y repulsion) y en funcién de esto determinar la intensidad de cada emocion



presente en una palabra (Mohammad & Turney, Emotions Evoked by Common Words and

Phrases Using Mechanical Turk to Create an Emotion Lexicon, 2010).
1.5. Analisis de emociones y sentimientos

La expansion continua de internet ha derivado en un crecimiento exponencial en informacién
subjetiva, esta informacion ha despertado interés para el analisis de sentimientos, una tarea
encargada del procesamiento de del lenguaje natural o por sus siglas en inglés (NPL), la cual
busca identificar relaciones sobre un tema especifico (Liu, 2011). Los datos continuamente

son explotados por administraciones publicas, empresas y particulares.
1.5.1. Analisis de sentimiento en Twitter

En esencia el analisis de sentimientos en Twitter hace referencia a asignar a un mensaje
publicado un valor relacionado con la carga emocional que intenta comunicar (Baviera, 2016),

dicha carga emocional se puede dividir en varios tipos de variables.

* Polaridad: Es usado para indicar si el mensaje posee un sentimiento positivo, negativo
0 neutro.

¢ Intensidad: Da un valor numérico relacionado con la intensidad del sentimiento, al
igual que la polaridad se puede distinguir entre intensidad positiva y una intensidad
negativa

e Emociodn: Al texto que es analizado se lo clasifica segun diferentes tipos de emociones

tales como tristeza, alegria, ira, miedo, etc.
1.5.2. Analisis de emociones

Las emociones tienen un papel importante en el comportamiento humano, por lo cual la
integraciéon de emociones con modelos computacionales puede mejorar los sistemas de
interaccion humano-computadora (Plaza & Urefia, 2019). Las emociones humanas pueden
ser expresadas de manera verbal o escrita; en los ultimos anos las plataformas de mensajes,
redes sociales y blogs son usados como medios para comunicarse con otros individuos, lo
cual despierta el interés en el analisis de las redes sociales como medio para conocer las

emociones de una poblacion.

Los sistemas actuales que analizan el lenguaje natural aun se encuentran en desarrollo, sin
embargo, la mayoria se basan en el diccionario de emociones Emolex. El analizar emociones
en un texto puede ser un desafio pues, la interpretaciéon puede depender del contexto de toda
una oracion. (Plaza & Urefa, 2019). Por este motivo la mineria basada en texto es

indispensable para conocer las emociones de un grupo de datos.



1.5.3. Etiquetado gramatical (part of speech PoS)

Es el proceso de etiquetar a cada palabra de un texto su correspondencia gramatical (Cutting,
Kupiec, & Pedersen, 1992). Para esto es necesario entender el contexto de la oracidon pues
una misma palabra puede tener varios significados. Existen dos maneras de realizar este
etiguetado mediante aproximaciones linglisticas y aproximaciones de aprendizaje (Klein &
Simmons, 1963). En este proyecto se usé el método de aproximaciones de aprendizaje
previamente ya desarrolladas que se encuentran presentes en la libreria Stanza en el lenguaje

de programacién de Python.
1.5.4. Analisis de dependencias (dependency parcing)

Una oracion puede ser entendida simplemente con sus palabras principales sin necesidad de
articulos o pronombres; el analisis de dependencias o dependency parcing en inglés consiste
en extraer las palabras principales de una oracion y analizar sus dependencias con otras
palabras. (Jurafsky & Martin, 2021). Estas dependencias se describen en relaciones binarias
entre las palabras de una oracion, es decir se asocian dos palabras principales las cuales
pueden ser interpretadas como el tema central de la oracién. En este proyecto la divisién de
cada oracion basicamente tratara de encontrar el nacleo de la oracién, el objeto y los

modificadores.

* Nucleo: Es la palabra de la cual depende directa o indirectamente todas las demas
palabras.

e Objeto: Son las entidades que se encuentran participando en las acciones o las que
complementan la semantica de otra palabra, por lo general suelen ser sustantivos.

e Modificador: Es la palabra que le da sentido a la oracién

objeto modificador

/
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Figura 1. Relaciones de una oracién



2. METODOLOGIA DE DESARROLLO DE UN PROYECTO DE
MINERIA DE DATOS

La metodologia abordada para esta solucion fue Cross Industry Standard Process for Data
Mining, o por sus siglas CRISP-DM la cual viene a ser la guia mas usada en proyectos de
mineria de datos (Gallardo, 2010). CRISP-DM se encuentra dividido en 6 fases: compresion
del problema, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion e
implementacion. Estas fases se encuentran expresadas en la Figura 2 (Wirth & Hipp, 2000).

Ademas de este modelo de ha afadido una fase de desarrollo de la aplicacion web para la
visualizacion de los resultados.

Comprension del
Negocio

| Comprensién de los
Datos

A

Preparacion de los
Datos

Datos A 4

Implantacion
Modelado

Evaluacion

Figura 2. Modelo de procesos CRISPDM

2.1. Fase de Comprension del problema

La primera fase de la metodologia CRISP-DM es considerada la mas importante pues, en esta
fase se detallan los objetivos comerciales del proyecto para convertirlos en un problema de
mineria de datos (Gallardo, 2010). De esta forma es posible disefiar un plan estratégico que

permita alcanzar los objetivos del negocio. Esta fase consta de 4 tareas representadas en la
Figura 3.
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proyecto

Figura 3. Fase de comprension del negocio

2.1.1. Determinar los objetivos del problema

El objetivo principal de este estudio es conocer los efectos psicolégicos que pueden llegar a
tener determinados grupos de personas al momento en que se presenta una pandemia. Este
proyecto pretende determinar los problemas psicolégicos mas comunes y las posibles
emociones que los causan. La informacién con la que se pretende realizar el estudio son los

comentarios presentes en la red social de Twitter.
2.1.2. Valoracion de la situacion

Es comun ver en television o redes sociales el caos producido en una sociedad al presentarse
un cambio brusco en su estilo de vida. Estos cambios pueden ser una catastrofe natural o la
aparicion de una pandemia, segun el estudio de Chun & Geller (Xiang & James, 2013),
realizado en 2013 durante un brote de SARS, el 23% de personas encuestadas admitio
haberse comportado de manera irracional. Dentro de estas acciones se encuentran el realizar
compras en exceso, buscar refugio y abastecerse con provisiones (Xiang & James, 2013). Asi
como este estudio, existen diferentes investigaciones referentes al comportamiento de una

sociedad en la presencia de una pandemia.
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En lo que refiere a la cantidad de datos que se puede llegar a requerir, Twitter es una de las
mejores alternativas, pues ofrece una gran cantidad de informacién, la cual queda plasmada
por sus usuarios al escribir un tweet. Segun el portal Kinsta (Osman, 2021) en sus estadisticas
de enero del 2021, al dia se escriben aproximadamente 656 millones de tweets. Pese a la
gran cantidad de tweets, Twitter solo permite una descarga limitada de informacién en su
version gratuita de desarrollo por medio de su API. Una alternativa para la recoleccién de
tweets es la “hidratacion de tweets”, este metodo consiste en la descarga de tweets
basandose en la obtencién de un archivo con los “Id’s” de tweets de una tematica de interés.
Estos archivos pueden encontrarse en sitios como Zenodo o Dataverse de la universidad de

Harvard (Ledn, 2020), dichos sitios brindan acceso abierto a datos, para su posterior estudio.

Otra posible alternativa es el raspado web o web scraping, una técnica que consiste en la
extraccion de datos presentes en un sitio web (Murillo & Saavedra, 2017). Al realizar web
scraping es necesario considerar aspectos como la accesibilidad a Twitter, pues en muchos
sitios web puede ser considerado como una practica ilegal. En Twitter no existe una ley que
marque esta practica como ilegal “el web scraping es legal si los datos disponibles son
publicos” (Grimes, 2021). Los datos presentes en Twitter pueden ser entendidos como de
dominio publico, lo cual puede desembocar en la obtencion de datos de manera andonima y

derivarse a posibles cuestionamientos eticos.

2.1.3. Determinar los objetivos de la mineria de datos en relacion con el

problema en estudio

El objetivo general de este proyecto es encontrar patologias psicolégicas que pueden
aparecer como consecuencia de una pandemia, por lo cual la meta de la mineria de datos es:
obtener patrones (frases o palabras recurrentes) que permitan determinar qué tipo de
trastorno psicolégico pueden padecer cierto grupo de personas al encontrarse en situaciones
de estrés, miedo, soledad, etc. En este aspecto también es necesario encontrar emociones
primarias que marquen el estado de animo de una sociedad y puedan afectar su salud mental.
Dentro de esto es posible obtener resultados distintos para grupos diferentes de individuos,
pues es necesario tomar en consideracion multiples variables, como pueden ser el area
geografica, situacion laboral, relacion con la enfermedad en su entorno, situacién personal,
edad, etc. (Nekane Balluerka, 2020). Por ultimo y para contrastar los resultados, se necesita

contar con el criterio de un profesional en el area de ciencias psicoldgicas.
2.1.4. Realizar el plan del proyecto

El proyecto se lo realizara en varias etapas para facilitar su desarrollo y optimizar su tiempo

de elaboracion. El proyecto consta de las siguientes etapas:
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s Etapa 1: Estudio de la mejor técnica de obtencién de datos de Twitter.

o Etapa 2: Seleccién de fechas que encierren acontecimientos de interés general.

e Etapa 3: Obtencion y preparacién de los datos

» Etapa 4: Seleccion de tecnicas de analisis y modelado de lenguaje natural

o Etapa 5: Andlisis de los resultados conseguidos en las etapas anteriores

» Etapa 6: Revision de los resultados con un especialista en problemas psicoldgicos
o Etapa 7: Presentacion de los resultados finales.

o Etapa 8: Creacién de aplicativo web
2.2. Fase de comprension de los datos

El objetivo de esta fase es la recoleccién inicial de datos, con la finalidad de obtener una
perspectiva general de la calidad, los problemas y las relaciones que pueden presentar los

datos y asi establecer las primeras hipotesis. (Gallardo, 2010).

Comprensién Comprension Preparacion y .
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calidad de los
datos

Figura 4. Fase de comprension de los datos.

2.2.1. Recolectar datos iniciales

La técnica usada para la recoleccién de datos fue raspado web o web scraping, esta se realizd
en la pagina de busqueda de Twitter. Esta técnica consiste en extraer datos presentes en un

sitio web, este procedimiento puede realizarse manualmente por un usuario o
12



automaticamente por un bot. (Zhao, Web Scraping, 2017). La extraccion de datos se la realizo
en tres diferentes momentos considerados de impacto social, y asi evaluar las emociones
presentadas en diferentes regiones. La obtencidn de los datos se ha limitado a Latinoamérica,
Espafia y Estados Unidos; es decir paises donde existen un gran numero de
hispanohablantes. La técnica de web scraping aplicada en Twitter permite obtener tweets sin
las limitantes de la APl de Twitter y sin la necesidad de pagar una suscripcién como
desarrollador, como usualmente se usa para la mineria de tweets. La desventaja de este es

el tiempo de ejecucion, este es mucho mayor que si se usara la API oficial de Twitter.

La herramienta utilizada para la automatizacion en el proceso de web scraping fue “Selenium”
disponible para varios lenguajes de programacion incluyendo Python. La busqueda y filtracion
de tweets se lo realizo con la ayuda del formulario de “busqueda avanzada” de Twitter. Este
formulario ayuda en el filtrado de tweets mediante palabras clave, idioma y un rango de fecha.
Las palabras clave usadas para la busqueda de tweets fueron ‘covid’ y ‘ansiedad’, el idioma
seleccionado fue espafol y las fechas utilizadas fueron momentos de impacto social como en
abril del 2020 donde titulares como: “Cientos de cadaveres sobre el asfalto de las calles de
Guayaquil...” (Lozano, 2020) o “Parte de Ecuador vuelve al confinamiento por la covid, ahora
en fin de semana” (Brik, 2021) fueron noticia Internacional; ademas se busco tweets referentes

a fechas de gran interaccién social como la navidad y afo viejo de 2020.

Pese a que el idioma seleccionado fue espanol, a primera instancia no es posible conocer el
pais del autor de un tweet, por lo que fue necesario realizar otro raspado de informacién. Este
raspado se lo realizo en el perfil de cada usuario para obtener su pais de origen. La manera
en que se llend el formulario esta representada en la Figura 5 y en la Figura 6; este formulario
a pesar de ser de ayuda no cumple con todos los requerimientos necesarios para la obtencién

de los datos requeridos, por lo que fue necesario aplicar un segundo método de busqueda.
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X Busqueda avanzada @ X Busqueda avanzada w

Todas estas palabras
covid ansiedad
Minimo de respuestas

Ejemplo: qué pasa - contiene tanto "qué™ como “pas

Ejemplo: 280 - Tweets col minimo de 280 respuest
Esta frase exacta
- Minimo de Me gusta
Ejemplo: hora feliz - contiene la frase exacta “hora fe

Ejemplo: 280 - Tweets con un minimo de 280 Me gusta

Cualquiera de estas palabras
. . . . Minimo de Retweets
Ejemplo: gatos perros - contiene “gatos” o “perros” (o ambos)
Ejemplo: 280 - Tweets con un minimo de 280 Retweets
Ninguna de estas palabras
Fechas
Ejemplo: gatos perros - no contiene “gatos” y no contiene “perros
Desde
Estos hashtags D Afo
marzo e 5 h 2020 e
[ #JuevesDeAntafio ( ag #Jue DeAntar
Hasta
h v Mes Dia A
espafiol abril ¥ 10 Y | 2020 e

Figura 5. Formulario de busqueda en Twitter por

palabras clave Figura 6. Formulario de busqueda en Twitter por

fecha

El propodsito del segundo método de busqueda es generar una pagina donde se visualicen
todos los tweets que cumplen con la informacion ingresada en el formulario. En esta pagina
se crea una instrucciéon que contiene los campos necesarios tal como lo muestra la Figura 7,
dicha instruccién se usa en conjunto con la libreria Selenium para automatizar y extraer los
tweets. De esta manera la informacién recolectada de cada tweet se fue adjuntando en una
estructura de datos o dataframe para su posterior escritura en un archivo CSV. Este proceso
se repitid para cada noticia dando un total de tres blusquedas generales y tres archivos CSV,
mismos que fueron unidos creando un solo documento. Los registros obtenidos pueden

contener campos con errores o nulos, esto dependera de la informacion que contenga Twitter
referente a sus usuarios y tweets.

<« (O covid ansiedad lang:es until:2020-04-05 since:20: 9

Destac Buscar "covid ansiedad lang:es until:2020-04-05 Videos
since:2020-03-10"

Figura 7. Frases con las instrucciones de busqueda

2.2.2. Describir los datos

Los datos obtenidos en la fase anterior se han unido en un solo archivo, dando un total de

5456 registros y ochos campos. La cantidad de registros de cada noticia depende del total de
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tweets referentes a dicha noticia, por este motivo se tiene diferente cantidad de registros para
cada noticia. Como consecuencia la noticia referente a la crisis sanitara en Guayaquil entre
las fechas 2020-04-05 hasta 2020-05-10, se obtuvieron 3088 registros, para los tweets
referentes a navidad y afio nuevo que va entre las fechas 2020-12-03 hasta 2021-01-03 se
obtuvieron un total de 1927 registros, por ultimo, los tweets referentes al nuevo confinamiento
de unicamente fines de semana realizado en Ecuador estando entre las fechas 2021-04-23 y
2021-05-16 obteniendose un total de 441 registros. Los campos de cada registro obtenido se
les nombré como: user, handle, fecha, tweet, emoji, comentarios, likes y pais. Los datos
resultantes se los guardd en un archivo de texto plano en formato CSV, a lo largo de todo el

proyecto se mantuvo ese formato para manejar los datos.

Los registros obtenidos pueden estar repetidos, tener campos nulos o vacios, esto es en base
a la informacién que se tenga de cada tweet. El tipo de dato de cada campo depende de su
utilidad, en un principio todos los campos son de tipo “String” incluyendo numero de likes,
comentarios y fecha esto para su manipulacién y posterior limpieza. La descripcion de cada

campo es la siguiente:

s user: representa el nombre de visualizacion que un usuario en Twitter posee.

¢ handle: en este campo se almacenan los nombres de usuario de Twitter, este siempre
esta precedido del simbolo “@".

» fecha: representa la fecha y hora del tweet

* tweet: en este campo se almacena todo el texto del tweet, excluyendo emojis

* emoji: este campo acoge a todos los emojis presentes en un tweet, de no existir
alguno, presentara un campo vacio.

e comentarios: este campo almacena la cantidad de comentarios que posee un tweet.

» likes: este campo almacena la cantidad de likes que posee un tweet.

¢ locacion: este campo indica la ubicacién o el lugar de origen del usuario, este puede

ser una ciudad o un pais.

2.2.3. Explorar los datos

El analisis estadistico previo a la obtencién de los registros no presenta una visién clara de
los datos, a pesar de ofrecer una vista general de los campos numéricos. Esto en parte porque
la mayoria de los campos son cadenas de texto. No obstante, hay que recordar que los datos
obtenidos estan pensados para realizar un procesamiento de lenguaje natural (PNL), aun asi
y gracias a las funciones estadisticas que ofrece la libreria Pandas, se puede analizar los

campos de comentarios y likes, tal como se aprecia en la Tabla 1.
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comentarios likes
Cantidad 1524 1495
Media 2.75 10.77
Desviacion estandar 19.19 54.78
Minimo 1 1
Maximo 721 988

Tabla 1. Estadisticas de comentarios y likes

Los atributos que contiene texto no pueden ser analizados de la misma manera que los
atributos numeéricos; pero en el caso de ‘user, ‘emoji’ y ‘locacion’, es posible analizar la
cantidad de celdas en blanco (NaN) que poseen. Los atributos como: ‘handle’, ‘fecha’ y ‘tweet’,
no tienen celdas en blanco, pues estos son los campos necesarios que implica la existencia

de un tweet. La Tabla 2 muestra las celdas vacias para cada atributo.

Celdas vacias Porcentaje
user 57 1%
handle 0 0 %
fecha 0 0%
tweet 0 0 %
emoji 3731 68.38 %
comentarios 3932 72.06 %
likes 3961 72,60 %
locacion 1539 28,20 %

Tabla 2. Celdas vacias en los campos de estudio

La Tabla 2 indica que los campos como ‘comentarios’, ‘likes’ y ‘emoji’ presentan un alto rango
de celdas vacias, lo que implica que si se llegasen a usar reducirian notablemente el nimero

de registros, por lo cual estos atributos vienen a ser candidatos a ser descartados.
2.2.4. Verificar la calidad de los datos

Los atributos como ‘tweet’ o ‘locacion’ pueden indicar cierta cantidad de repeticiones,
provenientes no necesariamente del mismo usuario. En cuanto a ‘tweet’, al obtener la funcion
de densidad de probabilidad representada en la Figura 8, indica que no hay una gran cantidad
de tweets repetidos. La figura marca una maxima cantidad de repeticiones cercano a 50 y una
media de tweets repetidos que viene a ser poco mas de 20 repeticiones con una probabilidad

menor al 1%.
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Funcién de Densidad de Probabilidad
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Figura 8. Funcion de densidad de probabilidad de tweets repetidos

El segundo campo, ‘locacion’ si debiese tener una cantidad representativa de repeticiones,
pues este campo indica el pais del usuario; sin embargo, el campo ‘locacion’ presenta datos
dispersos, esto es en medida por la manera en que los usuarios han escrito su ubicacion, es
decir no existe un ingreso de datos estandarizado. En este sentido diferentes usuarios pueden
escribir de formas diferentes su ubicacion haciendo referencia al mismo pais. El ejemplo mas
claro de esto se puede ver representado en la Tabla 3, donde, por ejemplo, para referirse a
Meéxico, se pueden encontrar registros escritos como “México, D.F.” o simplemente “México”.
De esta misma manera se aplica para cada pais, por lo que viene a ser necesario una

adecuacion y estandarizacion del atributo de ‘locacion’.

locacion Frecuencia
México 189
Caracas, Venezuela 118
Venezuela 77
Mexico, D.F. 68
Chile 53
CDMX 51
Mexico 44
Espafa 41
Colombia 40
Bogota, D.C., Colombia 38
Ciudad de México 37

Tabla 3. Diferentes formas de referirse a un mismo pais
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2.3. Fase de preparacion de los datos

La preparacion de datos consiste en la adecuacion de estos para que sea posible aplicar
técnicas de mineria de datos, esto incluye técnicas como seleccién, limpieza, visualizacion,
etc. (Gallardo, 2010). Toda la preparacion de los datos se lo realizé utilizando el formato CSV
esto con la finalidad de usar la libreria Pandas, especializada en el manejo de estructuras de

datos o dataframes, ademas de ser de codigo abierto.

Comprension Comprension \ Preparacion y .,
> del Negocio >> de los Datos >/ de los Datos Modelado Evaluacion Implantacion

Y

Seleccionar los
datos

Limpiar los datos

Y

Estructurar los
datos

Integrar los datos

A

Formatear los
datos

Figura 9. Fase de preparacion de los datos

2.3.1. Seleccionar los datos

La seleccion de los campos se realizd en base al porcentaje de celdas vacias que posee cada
atributo. En este sentido se han descartado los atributos de ‘emoji’, comentarios’ y ‘likes’, pues
poseen alrededor de 70% de celdas vacias. Frente a esto se optd por seleccionar los atributos:
‘user’, ‘handle’, fecha’, ‘tweet’ y ‘locacion’. A pesar de que el atributo ‘locacion’ posee un 28%
de celdas vacias, este no es posible descartarlo, en parte porque este porcentaje no es tan
elevado como los otros atributos y, ademas este campo es necesario para el andlisis de la
informacion. Como consecuencia el analisis de los datos va a estar enfocado en el tweet, la

fecha y el pais del usuario, y en menor medida el nombre y usuario del tweet.
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2.3.2. Limpiar los datos

La limpieza de la informacion se la realizé en primera instancia, en los registros repetidos en
el campo ‘tweet’, pasando a las celdas en blanco del campo ‘locacion’. La eliminacién de
registros repetidos se uso Unicamente en el campo ‘tweet’ dado que campos como ‘locacion’,
‘fecha’ o ‘user’ es entendible que tengan campos repetidos. La eliminacion de registros con
celdas en blanco se aplicé en el atributo ‘locacion’, los demas campos seleccionados no
poseen celdas en blanco, a excepcion del campo ‘user’, pero ese no es relevante para el
analisis consecuente. Previo a esta limpieza es necesario realizar una adecuacion de datos
con el objetivo de estandarizar este campo. La limpieza de datos se retomé en los nuevos

campos creados, con la finalidad de optimizar el tiempo de procesamiento.

Los registros repetidos en el campo ‘tweet’, fueron eliminados con ayuda de la funcién
drop_duplicates presente en la libreria Pandas. La eliminacién de dichos registros se aplico a
todos estos exceptuando el tweet original. De este modo en la primera limpieza se tuvo una
reduccion de registros paso de 5456 a 5096. En cuanto a este procedimiento de eliminacion
de registros repetidos se aplico una sola vez y solo en el campo ‘tweet’. Para el analisis de
emociones en este proyecto, la repeticion de un tweet indica un analisis de lenguaje natural
repetido, incrementando el tiempo de procesamiento y obteniendo los mismos resultados, es

decir creando ruido.

El campo ‘locacion’ paso por dos fases para su adecuacién, en una primera instancia se
procedié a estandarizar sus datos y consecuentemente paso a su limpieza. La estandarizacién
de este campo consistio en buscar palabras que representen un pais o ciudades
pertenecientes a algun pais de habla hispana. De esta forma se consiguio estandarizar este
campo por paises hispanohablantes; todos los demas datos que no cumplen esta condicion
se procedieron a cambiar su valor a vacio. Finalmente, al haber cambiado todos los datos
innecesarios del campo ‘locacion’ a vacio, se procedié a su eliminacion. La eliminacién de
reqgistros vacios se realizd con la funcién dropna presente en la libreria Pandas. En conclusién,
para este campo fue necesario realizar primero una transformacion sintactica de los datos y
posterior se paso a la limpieza, esto para no repetir la misma tarea de eliminacién de registros

vacios y optimizar el tiempo de procesamiento.
2.3.3. Estructurar los datos

Los campos nuevos que se han generado vienen a ser de dos tipos, el primero es una simple
derivacion de la informacién, mientras que el segundo tipo son aquellos campos creados en
base a un analisis. El ejemplo mas claro de un campo creado con una simple derivacién es el
campo ‘noticia’, el cual se deriva del campo fecha. Los campos creados en base a un analisis

se detallan mejor en la integracion de datos, teniendo como un ejemplo de estos la polaridad
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del tweet. Es esencial entender que a medida que se repitio los ciclos fueron necesarios crear
nuevos campos tanto como simples derivaciones, asi también como resultado de un analisis.
De esta manera en esta seccién se explicara Unicamente la creacién de datos como resultado

de una simple derivacion.

Los campos creados como una derivacion implican una simple adecuacion de un campo para
que exprese lo mismo, pero escrito de manera mas simple para su procesamiento. El campo
‘noticia fue el Unico que se cred de esta manera. Como consecuencia todos los demas campos
creados vienen del producto de un analisis de otros campos. El campo noticia es un campo

estandarizado que indica el acontecimiento en el cual se escribio el tweet.

El campo ‘noticia’ se deriva directamente del campo ‘fecha’. Una vez que el campo fecha fue
formateado a un contexto mas simple de tratar, se procedié a la creacién del campo ‘noticia’.
Los registros al ser obtenidos en tres acontecimientos diferentes poseen tres rangos de
fechas, uno para cada acontecimiento. Para encontrar el acontecimiento sucedido al momento
de la descarga de los tweets se cred un script llamado ClasificadorNoticia_2 cuya
funcionalidad es la de identificar la fecha de un tweet y ubicarlo dentro de unos de los tres
rangos disponibles. El primer rango referente a “Crisis Guayaquil” va desde 05/04/2020 a
10/05/2020, el segundo intervalo referente a “Navidad” va desde 01/11/2020 hasta 05/01/2021
y para el ultimo intervalo referente a “Nuevo confinamiento” va desde 15/04/2021 hasta
20/05/2021. En resumen, el campo ‘noticia’ solo consta de tres posibles valores, “Crisis
Guayaquil”’, “Navidad” y “Nuevo Confinamiento”. En conclusién, el campo ‘noticia’ se crea a
partir de la seleccion de la fecha de un tweet y su posterior clasificacion dentro de los tres

posibles acontecimientos.
2.3.4. Integrar los datos

La integracion de los datos consiste en la creacion de nuevos registros previo a un analisis de
otros campos. En este sentido se han creado quince nuevos campos, Once campos
correspondientes a un analisis directo y 4 correspondientes a una derivacion de estos campos.
Los primeros hacen referencia a un analisis de emociones y sentimientos, mientras que los
segundos expresan polaridad y emocion predominante del tweet. Estos nuevos campos junto
con el campo ‘noticia’ permiten evaluar el estado emocional de una poblacion en uno de los
tres acontecimientos estudiados. La Tabla 4 muestra cémo se obtuvieron los nuevos campos
y ademas presenta una breve descripcion de estos. Los campos obtenidos de forma directa
estan representados de color celeste, mientras que los campos obtenidos como derivacion

estan representados de color marrén.

La obtencion de los primeros once campos se realizo gracias a la ayuda de la libreria NRCLex,

los siguientes cuatro campos son derivaciones y acciones secundarias de esta libreria. La
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libreria NRCLex usa un diccionario en inglés obtenido del sitio htip:/saifmohammad.com para

evaluar las emociones y sentimientos de un texto. En este proyecto se procedié a modificar
esta libreria y usar un diccionario en espafol, dicho diccionario traducido se obtuvo del sitio

http.//saifmohammad.com. De todas las funciones que ofrece NRCLex se han usado:

raw_emotion_scores para determinar la cantidad de palabras que hacen referencia a una
emocién y conocer la intensidad de una emocion, esta intensidad va de 0 a 1. La otra funcién
utilizada fue affect _dict para obtener la lista de palabras que fueron analizadas en un tweet.
A pesar de que se modifico la libreria NRCLex no se la elimind, simplemente se cred una
nueva clase llamada NRCLex_es la cual tiene las modificaciones hechas, esta clase funciona

como la clase principal de esta libreria.

Campo Tipo Obtenciéon de campo Descripcion
miedo Entero Directa
ira Entero Directa
expectacion Entero Directa
confianza Entero Directa
sorpresa Entero Directa Cantidad de palabras que indican
tristeza Entero Directa una emocion o sentimiento
repulsion Entero Directa
alegria Entero Directa
positivo Entero Directa
negativo Entero Directa
emociones String Directa Lista de emociones
polaridad String Derivada Polaridad del tweet
palabra String Derivada Palabra de mayor intensidad
emocion String Derivada Emocion representativa del tweet
puntuacién Float Derivada Valor numérico de la intensidad de
palabra

Tabla 4. Descripcion de los campos a analizar

Los campos obtenidos por la funcion raw_emotion scores se pueden visualizar en la Tabla 4
van desde ‘miedo’ hasta ‘negativo; de igual forma la lista de emociones se obtuvo gracias a
la funcién affect dict. El campo polaridad se deriva de los campos positivo y negativo,
indicando de acuerdo con la puntuacién la polaridad del tweet. Los campos ‘palabra’,
‘emocion’ y ‘puntuacion’ estan relacionados, pues los tres se derivan del analisis de intensidad
de emocién de un tweet. El campo ‘puntuacion’ usa un diccionario disefiado para evaluar la

intensidad de una palabra en diferentes emociones, dicho diccionario también se obtuvo de
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la investigacion Saif Mohammad (Mohammad & Turney, Emotions Evoked by Common

Words and Phrases Using Mechanical Turk to Create an Emotion Lexicon, 2010) presente en

su sitio web htip./saifmohammad.com. Dado que este diccionario en formato CSV se
encuentra traducido en mas de 40 idiomas, se lo simplificd y adecud para que reconozca
Unicamente palabras en espariol a este nuevo archivo se lo guardd con el nombre de
intensidadEmociones.csv. La intensidad de emociones se obtuvo del analisis de cada palabra

presente en el tweet.

El analisis de esta intensidad se lo realiza en el script IntensidadPalabra_3, donde a cada
tweet se lo analiza en base al diccionario intensidadEmociones.csv. En conclusion, se uso un
diccionario de intensidad para evaluar la emocién predominante en un tweet. Un aspecto a
considerar es que en ciertos casos una palabra puede representar mas de una emocion a la
vez, en estas situaciones es necesario conocer primero la polaridad del tweet. La polaridad
de un tweet representa emociones consideradas como positivas y negativas, (Singh, Singh,
& Sohal, 2020). Tal como indica la Figura 10, conociendo la polaridad del tweet es posible
conocer las emociones mas representativas de este. Finalmente se analiza el tweet con sus
emociones principales; la emocién que presenta un mayor valor de intensidad viene a ser la

emocion que representa el tweet.

s . ™
Polaridad
. 3 oY
Negativo Positivo

*Ira * Expectacion

* Repulsion * Alegria

* Miedo * Sorpresa

* Tristeza * Confianza

\_ J
\_ J

Figura 10. Clasificacién de emociones por polaridad

2.3.5. Formatear los datos

La principal funcion de esta tarea es la adecuacion sintactica de los datos sin cambiar su
significado (Gallardo, 2010), en este aspecto los campos a tratar fueron ‘fecha’ y ‘locacion’.
De este modo para el campo ‘fecha’ se ha realizado una simple adecuacion sintactica
eliminando elementos innecesarios. En cuanto a el campo ‘locacion’, ademas de una
adecuacion sintactica se ha realizado un proceso de comparacién con un diccionario. Esto
implica que el campo ‘fecha’ se mantiene, pero con sus respectivos cambios sintacticos,
mientras que en el analisis del campo ‘locacion’ este se mantiene hasta la creacion de un

nuevo campo denominado ‘pais’, una vez obtenido dicho campo el campo ‘locacion’ es
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eliminado. En conclusion, el proceso de formateo para cada campo es diferente pues el

analisis posterior de cada uno es distinto.

El campo ‘fecha’ original se encuentra en formato UTC extendido y fue cambiado a UTC
basico. Este cambio se realizé con el objetivo de simplificar su analisis y asi obtener uno de
los tres eventos asociados a este proyecto; esto se detalla mejor en la fase de estructuracion
de datos. Por otro lado, para el campo ‘locacion’ se cret un diccionario el cual permite obtener
el pais al que hace referencia el campo ‘locacion’. Este diccionario toma como datos el nombre
de ciudades principales y las posibles formas de escribir el nombre de un pais (incluyendo
posibles errores ortograficos) devolviendo el pais al que se hace referencia. Hay que recordar
que los datos obtenidos son de paises hispanohablantes incluyendo a EEUU por lo que el
diccionario unicamente contiene paises que cumplen esta caracteristica, la Tabla 5 indica los

paises del estudio.

Pais Pais
e Argentina e Nicaragua
e Bolivia e Panama
¢ Chile ¢ Uruguay
e Colombia e Peru
¢ Costa Rica ¢ Paraguay
e Ecuador e Venezuela
e El Salvador e Espafa
e Guatemala « EEUU
e Honduras e Cuba
e Meéxico ¢ Republica Dominicana

Tabla 5. Lista de paises a analizar

2.4. Fase de modelado

La fase de modelado consiste en la seleccion de las técnicas de modelado mas idéneas para
el proyecto. La o las técnicas adecuadas dependen del tipo de proyecto y de las
caracteristicas de los datos. (Gallardo, 2010). Este proyecto intenta analizar las emociones y
sentimientos de comentarios en Twitter, por lo cual es necesario pensar en herramientas de
procesamiento de lenguaje natural. Posterior a la selecciéon de los modelos es necesario

realizar un analisis de estos para determinar si son aptos o no para el proyecto.
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Figura 11. Fase de Modelado

2.41. Seleccionar técnica de modelado

El objetivo principal del proyecto es encontrar relaciones que den indicios de problemas
psicolégicos por lo cual se opté por modelos descriptivos, es decir se intenta encontrar
patrones que permitan describir el comportamiento de una poblacién. Asimismo, las librerias
usadas para la clasificacién de emociones y busqueda de tépicos usan algoritmos de
asociacién. De esta manera se seleccionaron modelos descriptivos por asociacion. Las
librerias NRCLex y Stanza son las encargadas de realizar esta asociacion, la primera asocia
emociones valiendose de un diccionario y la segunda asocia frases por medio de part of

speech (PoS)
2.4.2. Generar el plan de prueba

Un plan de prueba para este proyecto no es necesario, debido a que las librerias que se van
a usar (Stanza y NRCLex) son librerias ya entrenadas para el manejo de lenguaje natural.
Esto implica que se trabajara con la totalidad de los datos para la construcciéon del modelo.
Cabe mencionar que una vez obtenidos los modelos se contrastan con la opinidon de un
especialista en salud mental, de acuerdo con la opinién del especialista se puede aprobar o

denegar la utilizacién de algin modelo.

24



2.4.3. Construir el modelo

El objetivo de esta fase es la ejecucién del modelo en los datos; es aqui donde se describen
las herramientas de mineria de datos y los datos de salida. En consecuencia, en esta fase es
donde se conseguira tanto el analisis de emociones y sentimientos, como la asociacion de
topicos en los datos. En este sentido se optd por dividir esta seccidén en dos partes, una para

cada analisis.

e Modelo de analisis de sentimientos y emociones (modelo 1)

Este analisis intenta obtener las emociones y sentimientos del tweet, para esto hace uso de
la libreria NRCLex basandose en el diccionario producido por “National Research Council
Canada” (NRC) y la libreria NLTK. En este analisis se desea obtener las emociones que mas
representan a un tweet, las emociones presentes en la libreria son: miedo, ira, expectacion,
confianza, sorpresa, tristeza, repulsion y alegria. Asimismo, esta libreria permite analizar
sentimientos (positivo y negativo), lista de emociones y la polaridad de un tweet. En cuanto a
los campos que representan la intensidad de emociones (palabra, emocion, puntuacion) se
procedid a crear un script denominado IntensidadPalabra 3.py para que, junto con el
diccionario Emolex sea posible determinar la emocion que mas representa a un tweet. Los

resultados de este analisis se pueden observar en la Figura 12.
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2 1 1 0 0 2 0 0 0 2 3['mieda’, 'tristernegativo  aislamiento tristeza 0.703
4 2 3 0 0 4 0 0 0 0 5['mieda’, 'triste»negativo depresion  tristeza 0.925
1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1['mieda’, 'ira’, ' Pnegativo ansiedad miedo 0.594
1 1 1 0 0 2 0 0 0 0 2 ['tristeza’] negativo aislamiento tristeza 0.703
2 1 2 0 0 2 0 0 0 0 3['miedao’, 'expe¢negativo depresion  tristeza 0.925
2 1 2 2 1 3 1 1 0 1 3 ['tristeza’) negativo angustia tristeza 0.902

Figura 12. Resultados del analisis de emociones y sentimientos

Los nuevos campos obtenidos se adjuntaron a los datos preexistentes. Las uniones de estos
campos tienen la finalidad de complementar la informacién inicial y facilitar la creacién de los
cuadros de mando (dashboards) que representen los resultados finales. La visualizacion de
estos resultados debe reflejar la relacion entre los datos y los resultados obtenidos del analisis.

La descripcién de cada campo se observa en la Tabla 6.
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Campo Script de Origen Descripciéon
miedo NRCLex_es
ira NRCLex_es
expectacion NRCLex_es
confianza NRCLex_es Cuentan la cantidad de palabras que
sorpresa NRCLex_es representan una emocion en un tweet
tristeza NRCLex_es
repulsion NRCLex_es
alegria NRCLex_es
positivo NRCLex_es Cuenta la cantidad de palabras que
negativo NRCLex_es representan un sentimiento en un tweet
emociones NRCLex_es Lista de emociones presentes en el tweet
) » o Determina hacia que sentimiento tiene mas
polaridad 3-ClasificadorSentimientos |
inclinacion un tweet
palabra IntensidadPalabra_3 Palabra de mayor intensidad en un tweet
emocion IntensidadPalabra_3 Indica la emocion predominante del tweet
_ _ Indica numéricamente la intensidad de la
puntuacion IntensidadPalabra_3 » ]
palabra que posee la emocion predominante

Tabla 6. Descripcion de los nuevos campos a analizar

La variaciéon de cada emocion y sentimiento analizado en el total de datos se indica en la
Figura 13. La figura claramente indica una predominancia de sentimientos y emociones
negativas destacando el miedo y la tristeza. Esto resalta un miedo psicolégico al COVID-19

entre los usuarios de Twitter.
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Figura 13. Relacion entre emociones y sentimientos
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* Modelo de analisis de frases y palabras frecuentes (modelo 2)

El objetivo de este analisis es encontrar topicos o frases que se repitan con regularidad dentro
de los datos, este proceso lo realiza la libreria Stanza. La libreria se basa en el procesamiento
de lenguaje natural (NPL) usando técnicas de Part of Speech (PoS) y dependency parsing.
De esta manera la libreria busca en cada tweet las palabras mas representativas de este. En
cuanto a las palabras mas frecuentes simplemente se usé librerias basicas de Python en
combinacién con la libreria Stopwords para evitar que articulos o pronombres creen ruido. Al
concluir cada uno de estos procesos generan diferentes archivos en formato CSV, uno con la

lista de frases o topicos frecuentes y el otro con una lista de palabras frecuentes.

La técnica de PoS divide cada elemento del tweet para obtener el nucleo, el objeto y un
modificador en caso de ser necesario. Cada una de estas partes se complementan para
obtener una frase que represente al tweet. En consecuencia, se usa la técnica de PoS para
analizar cada tweet y encontrar frases y ademas se realiza un conteo de palabras buscando
las mas frecuentes. La Tabla 7 indica las 21 palabras mas frecuentes asociadas al total de los
datos. Dentro del analisis se ha excluido la palabra COVID y ansiedad debido a que fueron
palabras clave para la busqueda de tweets. De esta manera se observa que las palabras que
mas destacan son depresion, estrés, cuarentena, pandemia, salud y miedo; esto da indicios

del sentir de una poblacién referente al COVID19.

Palabra Frecuencia | Palabra Frecuencia | Palabra Frecuencia
depresion 432 crisis 117 ataques 71
estrés 323 mental 108 tener 69
cuarentena | 223 sintomas 99 confinamiento | 66
pandemia 211 vida 85 insomnio 61
salud 197 tiempos 84 aislamiento 58
miedo 196 angustia 80 social 57
personas 125 gente 72 problemas 52

Tabla 7. Palabras frecuentes en tweets

La Tabla 7 puede ser complementada con la Figura 14 donde se muestra en porcentaje las
diez palabras mas frecuentes. La Figura 14 indica que la palabra que predomina es depresién
con un 21% seguido de estrés con 15.9%, lo que da a interpretar que estas palabras son un

pensamiento recurrente de una gran parte de los usuarios.
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El analisis de frases o topicos entre los tweets da como salida una lista con los temas mas
recurrentes. La Tabla 8 muestra los 14 temas mas recurrentes entre quienes comentan acerca
del COVID 19. En esta tabla se observa que “salud mental”’, “ansiedad social”, “estrés
postraumatico” son las tematicas mas relevantes entre los usuarios asociadas a las palabras

COVID y ansiedad. Estos topicos pueden expresar pensamientos y emociones reales de

Top 10 palabras

9.7%

|
|
|
|
4.87%
O
532% =

depresion
estrés
cuarentena
pandemia
salud
miedo
personas
crisis
mental
sintomas

Figura 14. Porcentaje de las 10 palabras mas frecuentes

como un grupo de personas se sienten respecto a la reciente pandemia.

Tema Frecuencia | Tema Frecuencia
Salud mental 89 Distanciamiento social 9
Ansiedad social 18 Ansiedad provocada 8
Estrés postraumatico 12 Redes sociales 8
Emergencia sanitaria 10 Covid19 aislados 8
Ayuda psicolégica 10 Seres queridos 8
Aislamiento social 10 Personal sanitario 8
Solucion real 9 Ansiedad horrible 8

Una representacion mas visual de los principales temas se encuentra en la Figura 15. La figura
expresa claramente que el topico mas frecuente es salud mental con un porcentaje del 48.6%,
este tema sin duda es el que mas resalta, pues el siguiente tema mas frecuente es ansiedad

social llegando apenas al 9.84%. De igual forma los subsecuentes topicos, aunque con

Tabla 8. Frases frecuentes en Tweets

porcentajes mas bajos reflejan problemas con la salud mental.
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salud mental
ansiedad social

estrés postraumatico
emergencia sanitaria
ayuda psicoldgica
aislamiento social
solucion real
distanciamiento social
ansiedad provocada
redes sociales

Top 10 topicos

4.37% 4.37%

Figura 15. Porcentaje de los 10 temas mas frecuentes.

2.4.4. Evaluar el modelo

La funcion de esta tarea es la evaluacion del modelo con la finalidad de verificar que este se
encuentre orientado a los objetivos del proyecto. Como consecuencia la evaluacion se la
realiza de acuerdo con el conocimiento y criterios de éxito preestablecidos en la subfase de:
“determinar los objetivos de mineria de datos” en la fase “comprension del negocio”. Estos
criterios son: encontrar temas recurrentes asociados a la salud mental, determinar cuales
emociones pueden afectar la salud mental y contrastar la informacién con un especialista en
problemas psicoldgicos. Esto indica que en la evaluacion se debe tener presente criterios de
mineria de datos, asi como especialistas en el dominio, en este caso ciencias psicolégicas.
En conclusién, la evaluacién del modelo esta enfocado a la verificacion del cumplimiento de
los objetivos de mineria de datos.

Para contrastar los resultados obtenidos se realizé una entrevista a un psicélogo familiarizado
con la problematica del COVID19 y la salud mental. La entrevista tuvo la finalidad de conocer
los problemas psicolégicos mas frecuentes asociados al COVID19. Por orden de frecuencia
se indico los siguientes problemas: depresion, ansiedad, trastorno ansioso depresivo, estrés,
insomnio e irritabilidad; esto en parte provocado por emociones negativas como: tristeza
miedo, ira, angustia y frustracion. Cabe recalcar que los pacientes que presentaban estos
trastornos no necesariamente contrajeron COVID19, sino que en algunos casos estos efectos

se produjeron de manera indirecta.
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El testimonio de quien ha tratado a pacientes con trastornos derivados de COVID19 junto con
los resultados obtenidos fruto del analisis de NLP guardan similitudes. Estas similitudes van
desde los principales problemas psicolégico hasta las emociones que las pueden causar. Si
bien el entrevistado no puede dar cifras exactas referentes a la cantidad de problemas
tratados en su consultorio, el orden de frecuencia en que las menciona es bastante similar a
la lista de palabras de mayor regularidad presentes en los datos como lo indica la tabla 7.
Tomando en cuenta estas similitudes se puede estimar que los dos modelos cumplen con el

objetivo de este trabajo.
2.5. Fase de evaluacién

Esta fase consiste en la evaluacion de los modelos generados desde el punto de vista de los
objetivos establecidos. Una vez obtenida la evaluacion se determina si los modelos cumplen
0 no con estos objetivos. (Gallardo, 2010)Si cumple con los objetivos se procede a la ultima

fase, la implantacion, de lo contrario se debe identificar el problema y repetir todo el ciclo.

Comprensién Comprension Preparacion ne .
> del Negocio >> de los Datos >> de los Datos Modelado Evaluacion Implantacion

Y

Evaluar los
resultados

Y

Revisar el
proceso

Determinar
proximos pasos

Figura 16. Fase de evaluacion

2.5.1. Evaluar los resultados

Esta tarea se encarga de evaluar si los modelos establecidos cumplen con los objetivos del
negocio. Desde esta perspectiva se crea un modelo que permita visualizar de manera mas
sencilla las afectaciones psicolégicas producidas en la ultima pandemia. De igual manera
también es necesario verificar los resultados con un especialista de la salud mental y
corroborar que exista congruencia entre los resultados, el analisis del especialista y el objetivo
del negocio. Considerando estos tres aspectos es posible realizar una evaluacion para los
modelos planteados y descartar aquellos que no cumplan con las expectativas del negocio.
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Los resultados que se han obtenido marcan una preocupacién con la salud mental de la
poblacién en Twitter. Esta preocupacién se deriva principalmente en problemas de depresién,
ansiedad, estrés y miedo; problemas frecuentes en un consultorio psiquiatrico. En relacién
con estas problematicas es posible usar los datos de salida previamente analizados en la fase
de modelado, para obtener dashboards que permitan manipular y visualizar emociones en
diferentes momentos y lugares. Ambos modelos permiten analizar los sentimientos y
emociones de la poblacion, ademas presentan salidas que van acorde a casos tratados en un
consultorio psiquiatrico, por lo cual son aptos para la generacion de dashboards mas

complejos.
2.5.2. Revisar el proceso

Los procesos que se han realizado han funcionado de acuerdo con las estimaciones previstas
cubriendo los objetivos del negocio. Si bien la cantidad inicial de registros contiene todos los
tweets escritos en los intervalos de fecha adecuados para el estudio, el proceso de limpieza
redujo una cantidad de registros notable. A pesar de que la cantidad de registros final es
suficiente para realizar un analisis y conocer los problemas de una poblacioén, se desearia
contar con una mayor cantidad de datos para obtener porcentajes y estimaciones mas
precisas. Una opcion a esta problematica puede ser omitir el campo “pais”, con esto
aumentarian los registros finales, pero se sacrificaria la situacion de cada pais respecto a la

pandemia
2.5.3. Determinar préximos pasos

Los resultados que se han obtenido cumplen con los objetivos planteados tanto para la mineria
de datos como para las estimaciones de problemas psicolégicos, por lo cual es posible

continuar con la fase de implementacion.
2.6. Fase de implantacién

Esta es la ultima fase de la metodologia CRISP-DM, consiste en definir el funcionamiento del
proyecto al cliente (Gallardo, 2010). Asimismo, en esta fase se crean estrategias para el
mantenimiento del proyecto y futuras mejoras. Para esto es necesario la creacion de un
informe donde se detalle los obstaculos al momento de la realizacién del proyecto junto con

las posibles mejoras.

31



~

Comprension Comprension Preparacion y - \
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Revision del
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Figura 17. Fase de implantacion

2.6.1. Plan de implantacion

En esta tarea se intenta indicar los procedimientos a tomar para tratar el estado de salud
mental de una poblacion. En este sentido todos los datos obtenidos en las tres fechas tienen
la misma emocién que sobresale sobre el resto, el miedo. Esta emocién es mas notoria si se
analiza por paises, un grafico de esto permite observar la variacion de emociones para cada
pais, por lo cual a pesar de que todo un grupo de registros pertenece a un evento especifico,
se pueden tomar diferentes acciones dependiendo de la situacion de cada pais. De esta
manera, en el caso de miedo lo primero a realizar es intentar reducirlo, esto puede hacerse

con campanfas informativas y tomando acciones que den confianza a la poblacion.
2.6.2. Plan de monitoreo y mantencion

El objetivo de esta tarea es conseguir una retroalimentacion para conocer si los modelos se
estan utilizando de manera correcta. En este sentido los datos permiten conocer problemas
psicolégicos de una poblacién, pero es necesario ir actualizando los datos con la finalidad de
conocer cémo va cambiando la salud mental ya sea para mejorar o empeorar. Frente a esto
la mineria de datos deberia realizarse cada vez que un evento considerado de impacto

aparezca.

Como plan de monitoreo y mantencion puede establecerse los siguientes procesos:
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¢ Obtener de nuevos datos con cada noticia relevante a la opinion publica, como puede
ser los procesos de vacunacion, surgimientos de nuevas variantes de COVID, nuevos
procesos de aislamiento social, etc.

» Verificar los cambios de emociones y sentimientos previo a haber aplicado medidas
ya sea que ayuden a la mejora de la salud publica, o debido a algun evento negativo
que haga referencia a la pandemia.

* Respaldar los datos con cada nuevo proceso de mineria de datos, teniendo como
finalidad asegurar los registros con posibles sobrescrituras y pérdida de informacion.

e Convertir los registros finales a hojas de calculo con la finalidad de facilitar su respaldo
y organizacion, ademas que podria facilitar las tareas de creacion de nuevos graficos
y simplificar los procesos de Vvisualizacién e interpretacion para nuevos

desarrolladores.

2.6.3. Informe final

En la actualidad las entidades de salud de cada pais buscan maneras de contrarrestar los
efectos del COVID. Con esta premisa el modelo puede ser usado para conocer el estado
mental y la opinién publica respecto a la actual pandemia. De esta manera es posible conocer
si las medidas que toma un pais para combatir esta pandemia tienen impactos positivos, o
negativos en su poblacion. Asimismo, el modelo permite conocer si el estado de salud mental
de una poblacién mejora o empeora con las decisiones tomadas por las autoridades de cada

pais.

La realizacion de este proyecto de mineria de datos siguio las directrices de la metodologia
CRISP-DM, especializada para el desarrollo de proyectos de mineria de datos. Esta
metodologia consta de seis fases en las cuales se detalla el funcionamiento de cada una de
estas, con la finalidad de generar resultados que vayan acorde al proyecto. Las fases van
desde establecer los objetivos del negocio, pasando por la obtencion de datos y el modelado

de estos, hasta la obtencién de resultados que resuelvan las problematicas planteadas.

Los datos obtenidos fueron extraidos de Twitter mediante un proceso de raspado web o web
scraping donde se filtré por idioma (espanol), palabras clave (ansiedad, covid) y por hechos
de importancia (noticias). De esta forma, a todo este conjunto de registros se les aplicé
técnicas de limpieza y adecuacién de datos para su posterior modelado. Las técnicas de
modelado empleadas (Part of Speech y Dependency parsing) han permitido conocer el estado
de salud mental de los paises hispanohablantes de América, dentro de este grupo se ha
incluido a Espafa y Estados Unidos. Finalmente es posible visualizar el impacto de cada
noticia ya sea global o local en los paises mencionados, con esto es posible supervisar el

estado de una poblacion con el surgimiento de noticias y hechos trascendentales.
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2.6.4. Revision del proyecto

La ultima tarea de la metodologia CRISP-DM consiste en la evaluacién de los aciertos y
desaciertos y como estos se pueden mejorar. En este aspecto la cantidad de registros forma
una premisa a mejorar, para esto ademas del tweet se puede extraer los comentarios que
este tenga, aumentando asi la cantidad de registros. Sin duda otro aspecto a considerar es la
libreria NRCLex la cual usa el diccionario NRC en inglés, pese a que su autor menciona que
la traduccién del inglés no presenta grandes variaciones con el resultado final, lo ideal seria

conseguir un diccionario desarrollado en espafiol.

Por otra parte, como aciertos cabe destacar la opinién dada por un especialista en la salud
mental, quien especificamente ha tratado a pacientes con problemas derivados de la ultima
pandemia. La situacion de los pacientes dada por el especialista coincide con los resultados
obtenidos fruto del analisis y modelado de los tweets obtenidos. Esto implica que a pesar de
no poseer una cantidad de registros tan extensa como se desearia, los registros que se tienen
son suficientes para conocer el estado de salud mental de diferentes poblaciones. Con una
cantidad de datos mas grande seria posible tener porcentajes mas fiables y cercanos a la

realidad de un pais.

Se realizé una segunda entrevista con el psicélogo para conocer su criterio referente a los
resultados del aplicativo y su experiencia tratando esta problematica. En esta entrevista
menciona que, en su caso la emocion que mas predomino fue el miedo seguido de la ansiedad
y la tristeza. Si bien la ansiedad como emocién no analiza directamente el programa, al revisar
el manual DSM-5 (psiquiatria, 2014) usado por psicologos para generar un diagnostico se
observa que, en los postulados referentes a trastornos de ansiedad la emocion que mas se

marca es el miedo. El miedo sin duda es la emocion que sobresale en la seccion de ansiedad.

Si se analiza la depresién dentro del manual DSM-5 se nota que en sus postulados no existe
en si una emocién que sobresalga notablemente sobre otras. Segun el manual DSM-5
dependiendo de la causa del trastorno, dependera la emocion predominante, aunque en gran
parte sera una combinacion de multiples emociones. Si se elimina los trastornos de depresion
causados por el consumo de sustancias o por cambios hormonales normales como durante
la menstruacion. La emocion que sobresale sobre las demas es la tristeza seguida de
nerviosismo, miedo, melancolia, irritabilidad, culpabilidad y desesperanza. Con estas
emociones se puede contrastar y comparar las emociones de trastornos como la ansiedad y
depresion con los obtenidos después del analisis de datos. Existe relacion en cuanto a las

emociones obtenidas y las emociones esperadas para casos de ansiedad y depresion.
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3. DESARROLLO DE LA APLICACION DE VISUALIZACION

El modelo usado para el desarrollo del aplicativo web utilizado para la visualizacion fue el
modelo en cascada. Se eligio este modelo por varios motivos: la simplicidad de la
funcionalidad de la aplicacion web, la facilidad que presenta para distinguir cada fase del
proceso de desarrollo y la vision clara de los objetivos de la aplicacion (crear graficos que

permitan encontrar patrones que puedan ser relacionados con problemas de salud mental).

El modelo en cascada propone el desarrollo del software de forma secuencial, de modo que
cada fase empieza cuando termina la anterior. Para avanzar a la siguiente fase se procede
verificar si la fase en curso cumple con los requerimientos del software. En sintesis, el modelo
en cascada se define como una secuencia de fases en la que, en cada fase se verifica el
cumplimento de los requisitos. (Sommerville, 2005). EI modelo consta de cinco fases

resumidas a continuacion:

¢ Recoleccion de requerimientos: fase donde se reunen todos los requisitos que debe
cumplir el software.

e Diseno: fase donde se describe la arquitectura de la aplicacién y la interfaz del software
a desarrollar.

o Codificacién: fase donde se pasa a la programacion del software culminando con un
software operativo.

e Pruebas: fase donde se prueba todos los componentes y modulos del software, de
esta manera se trata de encontrar y corregir los errores

e Mantenimiento: fase donde se realizan actualizaciones, mantenimiento del software y

cambios necesarios (de ser el caso).

3.1. Recoleccion de requerimientos

El levantamiento de los requerimientos se lo hizo en base a la entrevista a un psicoélogo clinico
en el Centro de Rehabilitacion “La Dolorosa”. La Tabla 9 contiene los requerimientos

identificados para la aplicacion web.
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A01 Seleccionar andlisis | La aplicacion permitira visualizar los resultados de
general o} por | manera general o por eventos
eventos

A02 Clasificar tweets por | La aplicacion permitira visualizar el total de tweets
sentimientos clasificados por sentimientos

A03 Clasificar tweets por | La aplicacion permitira visualizar el total tweets
emociones clasificados por emociones

A04 Indicar palabras mas | La aplicacion permitira visualizar una lista con las
frecuentes palabras mas frecuentes en el total de tweets

A05 Indicar topicos mas | La aplicacion permitira visualizar una lista con los topicos
frecuentes mas frecuentes en el total de tweets

A06 Indicar palabras | La aplicacion permitira visualizar las palabras mas
frecuentes en cada | usadas al expresar cada emocion en el total de tweets
emocion

A07 Indicar  intensidad | La aplicacién permitira visualizar la intensidad de
emociones por pais | emociones en cada pais para cada evento

A08 Indicar palabras mas | La aplicacién permitird visualizar las palabras mas
frecuentes en cada | frecuentes para cada emocion para cada evento
evento

A09 Comparar La aplicacion permitira realizar una comparacion entre
emociones por | las emociones presentes en cada pais para cada evento
paises

Tabla 9. Tabla de requerimientos
3.2. Disefo

3.2.1. Arquitectura de la aplicacion web

La aplicacién web esta disefiada para la visualizacién de los resultados producidos por el
analisis de datos. Por este motivo estd compuesta Unicamente de tres niveles en su
arquitectura: servidor web, estacion de trabajo navegador web y cliente, tal como lo indica la

Figura 18.

¢ Cliente: es quien realiza la peticion al navegador web.

o Estacion de trabajo: Es el lugar donde se tiene instalado el navegador web.
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» Navegador web: es quien envia un mensaje de peticion para conectarse con el servidor
web.

e Servidor web: es quien recibe el mensaje por medio de la interfaz grafica y lo envia a
al fichero que contiene los datos.

e Interfaz grafica: es quien envia un mensaje al archivo CSV que contiene los datos
solicitando las consultas que se requieren obtener.

¢ Archivo CSV: contiene todos los datos de la aplicacion.

Servidor Estacion de
web trabajo
J Cliente
£
Interfaz E;] Navegador

A

grafica

\_‘_1 web > I
A "I

Y

Archivo
CsvVv

La arquitectura de la aplicacién web en su primer nivel usa un fichero CSV para almacenar

Figura 18. Arquitectura de la aplicacion

los datos. De esta manera el fichero CSV funciona como una base de datos NoSQL. Al usar
un texto plano como registro de datos la manipulacion de los datos se la realizé6 mediante la
libreria Pandas de Python. Dicho archivo CSV previamente ha pasado por todo un proceso
de limpieza, formateo y analisis. Este proceso se lo ha realizado en el lenguaje de
programacion Python mediante las librerias de Pandas, NCRLex, Stopwords y Stanza. El
archivo CSV resultante fue disenado para que pueda ser escalable, es decir se puedan

agregar registros y estos no afecten en gran medida las consultas y analisis rapidos.

El propio servidor web aloja tanto el archivo CSV, como la interfaz grafica quien por medio de
dashboards, envian las instrucciones de consulta y visualizacion de los datos. La interfaz
grafica y dashboards se han programado en lenguaje Python mediante el uso principal de la
libreria Streamlit. Esta libreria levanta un servidor, (en este caso local), para la presentacion

de la aplicacion web en la URL: http./localhost:8501 . Para la representacion de los diferentes

graficos se usaron librerias como Plotly para los histogramas, diagramas de pastel y diagrama
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dona, la libreria Wordcloud para la visualizacion de nubes de palabras para las diferentes

emociones, la libreria Folium para la representacion geografica de los paises.

En el segundo nivel, en la estacién de trabajo se encuentra el navegador web, en el cual para
acceder a la interfaz grafica proveniente del servidor web se debe ingresar la direcciéon la

direccion hitp./localhost:8501 . De esta manera el tercer nivel, es decir el cliente puede

ingresar las instrucciones mediante el navegador web, quien a su vez envia las peticiones a
la interfaz grafica, y este transforma dichas peticiones a instrucciones de consulta en el archivo
CSV.

3.2.2. Diseno de la aplicacion web

La aplicacion web esta formada basicamente de dos secciones. La primera seccion esta
compuesta de cuadros de mando (dashboards) y la segunda seccion con la visualizacion de
los resultados del analisis, una representacion de esto se encuentra en la Figura 19. Los
cuadros de mando, también llamado tablero de control es donde el usuario puede escoger el
tipo de resultado que se desea observar (general o por eventos). En cuanto a la presentacion
de resultados, es aqui donde se muestra graficamente los resultados del analisis de los datos.
La presentacion de los resultados puede ser modificada desde el tablero de control; los
controles dependeran del tipo de grafico. De esta manera es controlar desde la seleccién del

modo de grafico hasta la visualizacion por tipo de emocion.

Cuadros de

mando .,
Presentacion de resultados

= @|E
A7 |uldl
== P

Figura 19. Disefio de la aplicacion web
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3.2.3. Diseio de tablero de control y presentacion de resultados

3.2.3.1. Diseio para el analisis general

El tablero de control permite seleccionar el tipo de resultados que se desea visualizar, ya sea
un reporte general o por eventos. Dependiendo de la opcién que se seleccione los controles
cambiaran. De esta manera, si se desea observar el analisis general se obtendran controles
para los graficos de Emociones y sentimientos, Palabras y frases frecuentes y finalmente
Nube de palabras por emociones tal como se observa en la Figura 20. Estos controles a su
vez permiten modificar la forma de visualizacion de los resultados de acuerdo con lo que se

necesite.
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Figura 20. Tablero de control en Analisis General

3.2.3.1.1. Emociones y sentimientos

Este control permite escoger el tipo de grafico con el que se desea observar las emociones y
sentimientos. Las opciones de diagramas disponibles son: “Histograma” y “Diagrama de

pastel’. Estos diagramas se los puede observar en a Figura 21 y en la Figura 22.

39



Andlisis de emociones

acerca de efectos
psicolégicos en una ) o
pandemia Emociones y Sentimientos
Seleccion de Analisis
© General
() Por Eventos 1800 )
Polaridad
1600 H negativo
n
1400 inie

Emociones y Sentimientos B positivo
Tipo de Visualizacion 1200

Histograma - 2 1000

]

Histograma E 800

Diagrama de Pastel 600

Frases f -

rases frecuentes 1100

Nube de Palabras por Emociones 200
Observar nube de palabras por: -

miedo . negativo neutro positivo

Polaridad

Tweets

900 Emocign
B miedo
800 W tristeza
700 B expectante
600 ®m confianza
500 ] repulsion
m ira
400 m alegria
300 M sorpresa

200
100

0

My e, Oy Cop. ‘i

Oy, Sta, 10

o ey, eq%’ﬁ
o

Emocion

Figura 21. Histograma: sentimientos y emociones
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Figura 22. Diagrama de pastel: sentimientos y emociones

3.2.3.1.2. Palabras y frases frecuentes

El objetivo de este control es permitir la visualizacion de las palabras y frases que se usan con

mas regularidad. Para esto, muestra un diagrama dona con los porcentajes de las diez

palabras o frases mas frecuentes, ademas indica una tabla con todas las demas palabras y

frases. El control permite seleccionar la vista de las frases o palabras frecuentes tal como lo

indica la Figura 23 y la Figura 24.
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Figura 24. Palabras frecuentes

3.2.3.1.3. Nube de palabras por emociones

En esta seccion se puede visualizar una nube de palabras, aquellas con mas repeticiones
seran de mayor tamafio. El control permite seleccionar la emocion por la cual se desea
visualizar la nube de palabras. La lista de emociones tiene las ocho emociones que se han
analizado: miedo, tristeza, expectacion, confianza, repulsion, ira, alegria y sorpresa. La

representacion de esto se lo puede apreciar en la Figura 25. La Figura 25 indica una nube de
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palabras para la emocion de miedo. Para este ejemplo Unicamente se seleccion6 una emocion

pues el objetivo es explicar la interfaz, en el analisis de resultados se detalla mejor la nube de

palabras para mas emociones.
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Figura 25. Nube de palabras por emociones

3.2.3.2. Disefio del analisis por eventos

El tablero de control para este analisis se puede apreciar en la Figura 26. En esta seccion es

posible observar el andlisis de acuerdo con cada evento. Al igual que el analisis general, este

consta de tres controles para tres diferentes graficos, estos son: Mapa de calor por emociones

nube de palabras y Comparacion de emociones por paises.
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Figura 26. Tablero de control en analisis por eventos

3.2.3.2.1. Mapa de calor por emociones

El control permite seleccionar una de las tres opciones de eventos, ademas este control

funciona en conjunto con una “casilla de seleccion” ubicado en la seccion: presentacion de
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resultados. La casilla de seleccién permite elegir una emocion y junto con un evento muestra

un mapa de calor con los paises en estudio; entre mas rojo se pinte un pais, mayor porcentaje

de una emocién tendra. La Figura 27 indica el funcionamiento del mapa de calor.
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Figura 27. Mapa de calor por eventos y emociones

3.2.3.2.2. Nube de palabras

El control en este apartado permite seleccionar la cantidad de palabras que se desea
visualizar en la nube de palabras. La selecciéon parte desde 20 hasta 100 palabras en
intervalos de diez en diez. Este grafico funciona en conjunto con el mapa de calor para
visualizar las palabras mas usadas en un determinado evento, ademas funciona con la casilla
de seleccion en la presentacion de resultados, para seleccionar también el tipo de emocién.
En la Figura 28 se puede apreciar su funcionamiento, para esta explicaciéon Unicamente se

selecciond la emocion de “tristeza”.
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Figura 28. Nube de palabras por noticias y emociones

3.2.3.2.3. Comparacion de emociones por paises

El objetivo de este control es seleccionar paises para compararlos entre si respecto a los tres
diferentes eventos. La comparacion se lo realiza con los porcentajes de todas las emociones
presentes en un pais. El grafico presenta en una sola vista los porcentajes de todas las
emociones para cada uno de los tres eventos. La Figura 29 indica el funcionamiento de este
control.
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Figura 29. Comparacion de emociones y noticias

3.3. Codificacion

Todo el aplicativo web se programd en lenguaje Python usando como base la libreria

Streamlit. Dicha libreria esta disefiada para la creacion de sitios web enfocados a la
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visualizacion de datos. Los diagramas de pastel histogramas y el grafico de comparacion de
emociones se lo realizd con la libreria plotly.express. Los graficos para observar palabras y
frases frecuentes se los obtuvo mediante el uso de las librerias plotly.graph_objects y
stopwords. Los graficos de nubes de palabras se los obtuvo con la libreria wordCloud. Por
Ultimo, para la visualizacion del mapa de calor se uso la libreria steamlit_folium. Los datos

sobre los cuales se aplicé el cddigo habian pasado todas las etapas de limpieza y preparacion.

3.4. Pruebas

La fase de pruebas no presentd graves inconvenientes al evaluar la funcionalidad de la
aplicacion, sin embargo, hay que mencionar suscitados. Uno de los incidentes a mencionar
fue el trabajar con streamlit en su dltima versién 1.11.0. La ultima version presenta conflictos
al crear graficos por columnas (sobreposicion de graficos), para solucionar este problema se
uso una version mas estable la version 0.88.0. La libreria stopwords permite eliminar palabras
sin valor (articulos) al momento de crear nubes de palabras, aunque no evita el ruido de ciertas
letras y caracteres recurrentes en Twitter como: “www”, “@”, “https”, “RT", etc. Para solucionar
esto se cred una lista con combinaciones de letras y caracteres a obviar, dicha lista trabaja

en conjunto con la libreria stopwords.

3.5. Mantenimiento

La aplicacién web esta disenada para trabajar con un archivo de datos en formato CSV;
siempre y cuando se respete la estructura del archivo, es posible agregar mas registros sin
afectar la funcionalidad del programa. De la misma manera el codigo de la aplicacion web

puede ser adaptado para generar nuevos graficos en funcion de lo que se requiera.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Resultados generales

Al analizar toda la totalidad de los datos sin centrarse en un grupo especifico es posible
conocer el estado global de la poblacion. Como consecuencia los tweets negativos son los
que destacan con un 78.6% de todos los tweets, tal como lo marca la Figura 30. En este
sentido las emociones mas frecuentes son el miedo y la tristeza con 43% y 32.1%
respectivamente, se puede visualizar esto en la Figura 31. Estos resultados indican la
preocupacion descrita en los tweets lo cual puede deberse y/o derivarse en problemas

psicologicos.

Un referente para conocer tanto la opinién de una poblacion, asi como su salud mental es la
frecuencia de palabras y topicos. Este andlisis intenta conocer los temas mas recurrentes tal
como se observa en la Figura 30 y la Figura 31, en estos graficos se observa que los temas
mas frecuentes estan inclinados a problemas de ansiedad, depresion y estrés. Aunque estos
temas son los que prevalecen cabe destacar que también existen tdpicos que hacen
referencia a ayuda psicologica. De esta forma se puede decir que, aunque no se posea un
diagnéstico psicolégico y no se pueda afirmar si se posee o no algun problema de salud
mental, una parte de la poblacién siente la necesidad de ir con un especialista en ciencias

psicologicas.

positivo
8.06%

sorpresa
repulsion 0.412%
3.53% I_alegria
1.92%
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3.34%
Figura 30. Porcentaje de sentimientos Figura 31. Porcentaje de emociones

Una nube de palabras permite tener una vista rapida de las palabras mas usadas al expresar

emociones tal como se observa en las Figuras 32 hasta la Figura 35. De esta manera la Figura
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32 indica que si se habla de miedo las palabras mas recurrentes son: crisis, estres, depresion,
etc. Si se habla de tristeza la Figura 33 indica que las palabras mas frecuentes son: depresion,
pandemia, angustia, etc. Al hablar de repulsion la Figura 34 muestra que las palabras mas
comunes son: falta, contagio, aire, etc. Si se desea conocer que palabras se usan mas al
hablar de ira, la Figura 35 indica que son: ataque, batalla, emociones, etc. Si bien la aplicacion
visualiza también las palabras mas comunes al expresar emociones positivas, estas no se las

ha considerado para este estudio.
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Figura 34. Nube de palabras por repulsion Figura 35. Nube de palabras por ira

4.2. Resultados por eventos

Los siguientes resultados estan centrados en los analisis de tres diferentes eventos
considerados des interés (crisis sanitaria en Guayaquil, Navidad y afo nuevo, Nuevo
confinamiento en Ecuador). Estos analisis permiten visualizar las emociones de cada pais

respecto a cada evento y compararlos con otros.
4.2.1. Crisis sanitaria en Guayaquil

Los tweets obtenidos para esta noticia van desde el 5 de abril del 2020 hasta el 10 de mayo
del 2020 y al igual que en el andlisis general se tomaran Unicamente las emociones
consideradas como negativas. La Figura 36 permite conocer de manera global la intensidad
de una emocion. Al observar la emocién de “miedo” y compararla con las demas emociones,

claramente se entiende que es la emocidn con mayor intensidad en este evento. Los paises
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que destacan con esta emocion son EEUU, Costa Rica, Nicaragua, Chile, Bolivia y Uruguay.
A pesar de esto, el Ecuador no marca una intensidad tan fuerte como se esperaria. Esto puede
ser entendido a las condiciones de cada pais, por ejemplo, en el caso de EEUU en el mismo
intervalo de tiempo que se esta analizando, sucedieron las protestas por la muerte de George
Floyd. De este modo a pesar de que, para Ecuador la crisis sucedida en Guayaquil fue de
gran impacto, a nivel global muchos paises tuvieron una respuesta al miedo mas intensa que

Ecuador.
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Figura 36. Mapa de calor del miedo para noticias Figura 37. Mapa de calor de la tristeza para noticias
relacionadas con la crisis sanitaria en Guayaquil relacionadas con la crisis sanitaria en Guayaquil

Al hablar de tristeza, en la Figura 37 se observa que a nivel global es mucho menos marcada
que el miedo, pero existen algunos paises donde es mas notable como son Guatemala y
Paraguay. Al observar a Ecuador este sentimiento, no es tan intenso como en estos paises,
pero si lo es comparado con sus vecinos. El mapa de la Figura 38 muestra la intensidad de
repulsion o aversion a nivel global, aqui resaltan los paises de Venezuela y Guatemala. En
relacion a sus vecinos Ecuador presenta una menor intensidad, el pais que resalta es Peru.
Por ultimo, el mapa de ira en la Figura 39 indica que el miedo se encuentra presente en la
mayoria de los paises, aunque con menor intensidad. Los paises que resaltan son El

Salvador, Venezuela y Peru; en este caso Ecuador presenta niveles bajos de ira.
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Figura 39. Mapa de calor de la ira para noticias

Figura 38. Mapa de calor de aversién para noticias
relacionadas con la crisis sanitaria en Guayagquil

relacionadas con la crisis sanitaria en Guayaquil

Los mapas de calor presentan una vista comparativa rapida de las emociones, pero si se
desea conocer los porcentajes de estas, un grafico barras es una buena opcion. Se ha
realizado una comparacion del Ecuador solo con paises que destacan en sus emociones. Es
asi que la Figura 40 analiza las emociones para Colombia, Peri y Ecuador. Ecuador en
comparacion posee alrededor de un 15% mas de “tristeza” que sus vecinos, al mismo tiempo
presenta alrededor del 16% y 7% menos “miedo” respecto de sus vecinos. Asimismo, la Figura
41 compara Ecuador con EEUU y Chile; en este caso Ecuador tiene alrededor de un 20%
menos “miedo” que EEUU y Chile. Si se compara la tristeza estos paises tiene, Ecuador

presenta alrededor 17% y 23% mas “tristeza” que Chile y EEUU respectivamente.
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Figura 40. Comparacion de emociones por paises Figura 41. Comparacion de emociones por paises
respecto a la crisis sanitaria en Guayaquil (1) respecto a la crisis sanitaria en Guayaquil (2)

4.2.2. Navidad y afio nuevo en pandemia

Los tweets de esta notica van desde el 3 de diciembre del 2020 hasta el 3 de enero del 2021,
con el objetivo de obtener informacién en estas festividades. Al igual que “Crisis en Guayaquil”
el miedo es la emocion que mas resalta en esta noticia, pero esta vez con menor intensidad.
La Figura 42 muestra que los paises que presentan una mayor intensidad de esta emocion
son: Honduras, Chile, Argentina y Paraguay. Ecuador respecto a sus vecinos no presenta una
variacion visible. Si se observa la Figura 43 se puede notar que la tristeza en relacion con el

miedo no presenta mucha diferencia, cambiando los focos de interés a Nicaragua y Uruguay.

El mapa de la Figura 43 representa la repulsion o aversién, este mapa representa grandes
cambios, desde paises con muy baja o nula intensidad en repulsion. De esta manera, los
paises a destacar son Venezuela, Honduras, Chile y Espaiia. Ecuador en este mapa presenta
un bajo nivel de repulsion respecto a Colombia y Peru. El mapa de la Figura 45 representa la
emocién de ira, aqui se observa que a nivel global esta emocién es muy baja con un solo pais
a destacar, Guatemala.
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Al ver las diferencias en un diagrama de barra como el de la Figura 46, el miedo aun prevalece
sobre las demas emociones seguido de la tristeza. En este aspecto, Ecuador mantiene un
porcentaje similar entre miedo y tristeza que va del 41.6% y 37.5% respectivamente. Al
comparar con otros paises se visualiza que esta relacion difiere como en el caso de Argentina
con un 48.9% de miedo contra un 27.7% de tristeza o Espafia con 45.8% de porcentaje de
miedo y un 25% de tristeza. Estos dos paises poseen una diferencia de alrededor del 20%,
pero Ecuador apenas posee una diferencia del 4.1%; esta diferencia muestra que, a pesar de
que otros paises presentan mayor intensidad de “miedo” con respecto a Ecuador, este indica
gue su poblacion se siente mas angustiada con respecto a estos paises. Al revisar otro pais
como en la Figura 47, Uruguay es uno de los pocos paises que presenta la “tristeza” con
mayor porcentaje de intensidad que el miedo, este se sobrepone con un porcentaje de 58.3%

sobre el mas cercano que es Ecuador con un 37.5%.
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Figura 46. Comparacion de emociones por paises Figura 47. Comparacion de emociones por paises
respecto a noticias de navidad y afo nuevo (1) respecto a noticias de navidad y afio nuevo (2)

4.2.3. Nuevo confinamiento en Ecuador

Los tweets de este evento van desde el 23 de abril del 2021 hasta el 16 de mayo del 2021 y
cabe recalcar que estos tweets Unicamente son de los fines de semana, los dias en que se
aplicé este nuevo confinamiento. Poco mas de un ano desde la declaracién de pandemia por
COVID19 la Figura 48 indica un cambio notorio en la intensidad de miedo con respecto al afio
anterior, aunque sigue prevaleciendo como la emocion mas comun a nivel general. El pais
que mas destaca es Uruguay, es el Unico que presenta una intensidad fuerte de esta emocion.

Por otro lado, al visualizar la Figura 49 que representa la tristeza, se tiene a paises como
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Nicaragua, Honduras, El Salvador, Bolivia y Paraguay, que poseen mayor intensidad de esta

emocion. En esta emocion Ecuador destaca sobre sus vecinos.
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Figura 48. Mapa de calor de miedo para noticias Figura 49. Mapa de calor de tristeza para noticias
relacionadas con un nuevo confinamiento relacionadas con un nuevo confinamiento

La Figura 50 representa la repulsion o aversion a nivel global, sin duda en este aspecto resalta
Venezuela, Argentina y México, el resto de los paises presentan un bajo porcentaje de esta
emocion. El mapa en la Figura 51 muestra la intensidad de “ira” a nivel global, en esta emocién
resalta Costa Rica, EEUU y Espafia. Ecuador también posee una fuerte intensidad de esta
emocion, pero a nivel de Sudamérica. Si se evallua esto, Ecuador no presenta fuertes
emociones negativas respecto a otros paises, pero esto no indica necesariamente que el
estado emocional del pais sea mejor, también es necesario evaluar a nivel de porcentajes las

demas emociones.

Al observar en el tiempo los mapas de calor para las tres noticias claramente presentan un
cambio en su tonalidad. Si se toma por ejemplo la emocién de miedo se puede observar que
a medida que pasa el tiempo la intensidad de este disminuye. A pesar de que las noticias
seleccionadas pueden considerarse de interés general, dos de las tres son noticias negativas,
pero aun asi el “miedo” disminuye con respecto a la noticia anterior que se esta evaluando.
Para conocer si el estado emocional positivo de una poblacion esta aumentando, también se
debe observar si emociones como la alegria o confianza van aumentando. Esto se lo puede

observar mas facilmente con los graficos de barras comparativos.
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Figura 50. Mapa de calor de la aversién para noticias Figura 51. Mapa de calor de la ira para noticias
relacionas con un nuevo confinamiento relacionadas con un nuevo confinamiento

Al visualizar en porcentajes como lo indica la Figura 52, Ecuador presenta un porcentaje
bastante elevado de tristeza alcanzando un 71.4%, si bien no es estan alto como en otros
paises, esta emocion es basicamente es la Unica emocion negativa. Si se compara con otros
paises como México o Colombia esta emocion tiende a ser mas del doble que en estos. Otro
pais a destacar es Argentina que similar a Ecuador posee una emocién con gran intensidad,
pero en este caso es el miedo, alcanzando un 58.6%, a pesar de que la siguiente emocion en
porcentaje es tristeza con un 13.8%, el miedo sin duda marca una gran brecha, esto se puede

observar en la Figura 53.

Al visualizar los graficos de barras para los tres eventos, es posible observar en una sola
imagen la variacion de las emociones en el transcurso del tiempo. De esta manera es posible
conocer el desarrollo de una emocion a lo largo de los tres eventos. Si se desea conocer si el
estado animico de una poblacién ha ido mejorando, se puede considerar si las emociones
positivas han ido aumentando para un determinado pais. Si se visualiza la Figura 53, se ha
tomado de ejemplo a Ecuador, al evaluar la barra de alegria representada de color rosado, se
puede distinguir que esta ha ido aumentando en el paso de los tres eventos. Por lo cual a
pesar de que las emociones negativas aun tienen una fuerte presencia, la alegria del pais ha

ido aumentando, lo cual implica que su estado animico ha ido mejorando.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1.

Conclusiones

En el presente proyecto de titulacién se desarrollé un sistema que permite monitorear
emociones y sentimientos de una poblacion al desatarse una pandemia. Esto con la
finalidad de encontrar posibles efectos psicolégicos. De esta manera se puede

determinar cuales son las afectaciones mentales mas comunes.

La adquisicion de datos se la realizo desde Twitter por medio de raspado web o web
scraping. No se usé la APl de Twitter debido a su limitante, la cual solo permite
descargar tweets de hasta dos semanas atras. A pesar de que al realizar web scraping
se obtiene menos informacion con respecto a la API, la informacion obtenida es

suficiente para encontrar patrones que permitan observar algun problema psicolégico.

La desventaja de usar web scraping frente al uso de la API es el tiempo en la obtencion
de datos. La APl es mucho mas eficiente en la recoleccion de datos siendo hasta 13

veces mas rapida comparada con la técnica de web scraping.

Una manera de mejorar el tiempo en la obtencion de registros puede ser con el proceso
de hidratacién de tweets. Este método consiste en poseer un archivo con los IDs
(semillas) de tweets de interés. Los |IDs de dicho archivo son usados para recuperar
tweets con la informacion requerida (usuario, fecha, comentario, etc.). En este proceso
es factible el uso de la API de Twitter pues al usarla de esta manera, no presenta

restricciones de fecha. Sitios como htips://zenodo.org y https:/github.com/dh-

miami/narratives covid19 ofrecen semillas clasificadas por tema, idioma, fecha y pais.

El desarrollo de todo este aplicativo se realizo en el lenguaje de programacion Python.
Se lo disefio asi, con la finalidad de usar software open source o en su defecto Creative

Commos como es el caso de la libreria Selenium utilizada para realizar web scraping.

La cantidad total de registros a pesar de ser pequefia en relacién a los estudios de
Oladapo Oyebode (Oyebode, y otros, 2021) y Yinghui Haung (Huang, y otros, 2021)
donde manejan una base superior a 10 mil registros, permite tener una vision general
en el estado de la salud mental de una sociedad. Al comparar los resultados con la
opinién del psicélogo entrevistado, se marca una similitud en las emociones obtenidas
y las presentadas por el especialista. Cabe mencionar que este profesional traté en

primera persona a pacientes con problemas psicolégicos derivados del COVID19.
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Segun el especialista los problemas mas comunes que llegaban a su consultorio como

consecuencia de la pandemia eran problemas de depresion y ansiedad.

La experiencia de un solo profesional puede no ser suficiente para asegurar que el
modelo del proyecto funciona correctamente. Al tomar esto en consideracion es
oportuno destacar que, al preguntar sobre las emociones mas comunes entre sus
pacientes, su respuesta fue el miedo y la tristeza. Estas emociones concuerdan con
las emociones que mas se resaltan en el modelo. De esta manera, aunque no se
puede tener una certeza sobre el estado psicolégico y emocional de la poblacién, el

modelo cumple con dar una vision rapida y general de estos estados emocionales.

Al comparar las emociones obtenidas y el criterio de un psicélogo se ve una relacién
entre las emociones de miedo y tristeza. El orden de importancia de cada una de estas
emociones va acorde a la experiencia del psicologo, sin embargo, cabe destacar que,
a pesar de la aprobacion del psicélogo respecto al resultado del analisis, hay
emociones con mayor nivel de importancia que las analizadas. En la entrevista el
psicélogo menciona que emociones como la ansiedad fueron mas recurrentes que la
tristeza. Lamentablemente el diccionario base para este proyecto no toma en
consideracion esta emocién, por lo cual no es posible conocer de manera exacta el

nivel de importancia que esta emocion tuvo en la poblacion.

El desarrollo de todo el proyecto se realizo de tal forma que, cada paso del proceso de
mineria de datos incluida la visualizacién de los dashboards pueda adaptarse con
cambios menores hacia cualquier fichero de datos obtenido desde el proceso de web
scraping. Los Unicos cambios para realizar son las fechas y noticias que deberan ir
acordes a la tematica que se desee evaluar, estos cambios se los debera hacer en la

clase “ClasificadorNoticia_2.py” entre las lineas 55 y 65.

Todos los datos presentes en el archivo CSV se obtuvieron desde Twitter, es decir
provienen de textos de no mas de 140 caracteres, lo cual puede presentar una limitante
al analizar un texto. Para mejorar estos aspectos, se puede complementar la
informacion de un tweet extrayendo tambiéen los comentarios que este pueda tener. A
pesar de que en un inicio también se extrajeron emojis, estos no fueron tomados en
consideracion para su analisis, debido a la falta de una herramienta que permita su

procesamiento.

En este proyecto algunas subfases de la metodologia CRISP-DM pueden ser

combinadas con otras, con la finalidad de facilitar su entendimiento y el manejo de
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5.2.

datos. Las subfases “verificar la calidad de los datos” y “seleccionar los datos”, de las
fases “compresion de los datos” y “preparacion de los datos” respectivamente, pueden
acoplarse en una sola tarea. De esta manera podria evitarse una iteraciéon completa

de la metodologia.

Al aplicar la metodologia CRISP-DM en este proyecto, se presentaron retrasos en la
fase de “preparacion de los dafos”. Las subfases “limpiar los datos” y “formatear los
datos” pueden ser integradas en un mismo proceso. De esta manera seria posible
acortar el tiempo de procesamiento del programa. Cabe recalcar que estos cambios

pueden ser posibles solo para los fines de este proyecto.

Recomendaciones

Se recomienda realizar una segunda obtencion de datos con los comentarios que
posean mayor cantidad de retweets y mayor cantidad de respuestas. De este modo se
puede aumentar la cantidad de tweets y los comentarios estaran mas enfocados al

sentir de la poblacion respecto a la problematica en estudio.

La extraccion de toda la informacion se lo ha realizado hasta mayo del 2021, es decir
casi al inicio de las campafas de vacunacion. Una forma de ampliar este proyecto es
evaluar las emociones de la poblacion durante el proceso de vacunacion. De esta
manera es posible observar si existe una reduccién en las emociones negativas. Para
esto seria necesario evaluar las campafias de vacunacion en cada pais y adecuarlo al

cédigo del programa.

Una manera de extender la cantidad de registros puede ser aplicando web scraping a
otras redes sociales como Facebook o YouTube. El inconveniente con esta técnica es
la creacién de diversos scripts, uno para cada sitio web donde se desea realizar web

scraping.

Se recomienda aumentar la cantidad de tweets obtenidos en las diferentes fechas de
estudio. De esta manera se podria realizar un filtrado mas especifico a nivel
geografico. Con una mayor cantidad de tweets es posible clasificarlos por provincias o

ciudades, en lugar de paises.

Una manera de ampliar este proyecto es la obtencion de datos después de los

procesos de vacunacion. Esto requerira un estudio mas detallado pues se necesitara
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conocer las fechas de comienzo de los procesos de vacunacion en cada pais, en

conjunto con la opinién ciudadana referente a los procesos de vacunacion.

Los dashborads empleados podrian ampliarse y modificarse con la finalidad de indicar
datos estadisticos y asi construir una linea de tiempo. De esta manera se podria

visualizar el cambio de emociones en los paises.
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6. GLOSARIO DE TERMINOS

Application Programming Interfaces (API): Es un conjunto de protocolos que se usan para
desarrollar e integrar el software de las aplicaciones, permitiendo asi la comunicacion entre

dos aplicaciones.
Bot: Es un programa informatico que realiza tareas de manera repetitiva.

Ciencias psicolégicas: Hace referencia a todas aquellas areas de la psicologia y ciencias

referentes a esta.

Creative commos: Es un conjunto de licencias que permiten compartir creaciones

intelectuales especificando las condiciones de uso.

Comma Separated Values (CSV): Es un formato para representar datos en forma de tabla.
Dashboard: Es una herramienta que personalizable que facilita la visualizacién de datos.
Float: Es un tipo de dato utilizado para representar nimeros decimales.

GeoJSON: Es un tipo de formato utilizado para representar elementos geograficos.

Libreria: Es un conjunto de archivos ya sea codigo o dato, que se utilizan para el desarrollo

de software

Mineria de datos: Es un conjunto de técnicas y tecnologias que permiten el analisis de

grandes cantidades de datos.

Open source: Es el término que se usa para describir el software que se distribuye mediante

licencia de codigo abierto, es decir permite al usuario modificar y distribuir dicho software.

Procesamiento de lenguaje natural (NPL): Es una rama de inteligencia artificial que permite

la interpretacion de textos y datos mediante aprendizaje automatico.

Raspado web (web scraping): Es una técnica utilizada para la extracciéon de informacién de

sitios web.

Retweet: Consiste en volver a publicar un tweet ya sea propio o de otro usuario. Es posible

agregar un comentario o una cita a dicho tweet.

Script: Son fragmentos de coédigo que se almacenan en un archivo de texto para realizar

tareas por medio de intérprete

String: Es un tipo de dato utilizado para representar texto
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Tweet: Es un mensaje de texto, puede contener un maximo de 140 caracteres entre letras,

signos y emojis.

UTC basico: Es un sistema para expresar una hora el formato basico tiene el siguiente
formato: YYYYMMDDTHHMMSS (20220223T161205)

UTC extendido: Es un sistema para expresar una hora el formato extendido tiene el siguiente
formato: YYYY-MM-DDTHH:MM:SS (2002-02-23T16:12:02)
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8. ANEXOS
7.1. Anexo 1: descripcidon de problemas psicolégicos causados por

COVID-19 (Entrevista)

Enlace al documento de la transcripcion de la entrevista realizado al especialista de |la salud:

https://epnecuador-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/julio rosero epn edu ec/Ep7Al3gceQ9Br WKEKoBboBF
SwumM4eUWQppNUVpdIXA?e=4SLK0Ou

7.2. Anexo 2: datos obtenidos desde Twitter

Enlace a la carpeta que contiene el archivo de datos original y el archivo de datos final:

https://epnecuador-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/julio rosero epn edu ec/EnDMilMawsVJrAjATgLA7isB8xu
fmJTrwi79eRAxvAgs9g?e=0rPqgvj

7.3. Anexo 3: diccionario de emociones NRC

Enlace al diccionario NRC traducido al espafol:

https://epnecuador-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/julio rosero epn edu ec/Ekpd4xQVBw1Dmr2ZjPx50IcBjw
yP-dBENX9TSWEbOxXxTing?e=KPi90Q

7.4. Anexo 4: diccionario de intensidad de emociones Emolex

Enlace al diccionario de la intensidad de emociones traducido al espaniol:

https://epnecuador-
my.sharepoint.com/:f:/a/personal/julio rosero epn edu ec/EnuS102tHmMZLi vEhj3jQ80Bi26
H3CLwglh3ZeugWiMWow?e=PDDFsU

7.5. Anexo 5: archivo con datos geograficos para la representacion
de los mapas en formato GeoJSON

Enlace al archivo GeoJSON con el mapa de los paises en estudio:

https://epnecuador-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/julio rosero epn edu ec/EpNPW3PX511FvNWKQPnEWT
kBroptvLmfABgZvF-krvDBVw?e=bQEm3R
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7.6. Anexo 6: opinion de psicélogo respecto a los resultados
(Entrevista)

Enlace al documento de la transcripcién de la entrevista realizado al especialista de la salud:

https://epnecuador-

my.sharepoint.com/:f:/a/personal/julio rosero epn edu ec/EhaqjjA4KSBHrpcunyAakoMBKE
VelovNNvJtg3okZv19yQ?e=mR5StD
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