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Resumen—Ecuador fue uno de los primeros paises latinoamer-
icanos en tener un caso comprobado del nuevo coronavirus
SARS-CoV-2. Las redes sociales fueron los medios mas utilizados
por la ciudadania para replicar noticias sobre la pandemia, y
emitir comentarios sobre el manejo de la crisis sanitaria. Este
articulo tiene como objetivo presentar una herramienta web para
el andlisis de sentimientos en Twitter con tres formas diferentes
de analizar el corpus y las polaridades: un modelo basado en
diccionario de palabras, un modelo de aprendizaje automatico
supervisado entrenado a medida y una biblioteca de cédigo
abierto para procesar datos textuales y permite obtener una
métrica de polaridad a partir de un tweet. Luego, para definir la
polaridad final de cada tweet, se utiliza un modelo de aprendizaje
automatico conjunto para combinar las predicciones de las tres
técnicas a través de una votacion por mayoria. El sistema web fue
desarrollado con herramientas de software libre y se acompaiia
de visualizaciones y graficos estadisticos.

Palabras Clave—Twitter, Procesamiento del lenguaje natural,
TextBlob, SARS-CoV-2, Analisis textual.

Abstract—Ecuador was one of the first Latin American coun-
tries to have a proven case of the new coronavirus SARS-CoV-2.
The social networks were the media most used by citizens to
replicate news about the pandemic, and issue comments about
the handling of the health crisis. This article aims to present a
web tool for sentiment analysis on Twitter with three different
ways to analyze the corpus and polarities: a word-dictionary-
based model, a custom trained supervised machine learning
model, and an open-source library to process textual data and
allows obtaining a polarity metric from a tweet. Then, to define
the final polarity of each tweet, an ensemble machine learning
model is used for combining the predictions from the three
techniques through a hard majority voting ensemble. The web
system was developed with free software tools and is accompanied
by visualizations and statistical graphics.

Keywords—Twitter, Natural Language Processing, TextBlob,
SARS-CoV-2, Textual Analytics.

I. INTRODUCCION

En marzo de 2020, la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS) declar6 oficialmente una pandemia por el virus SARS-
CoV-2 que causa la enfermedad Covid-19 [1]. El virus que
se origind en Wuhan en la provincia de Hubei en China,
hasta mediados de abril de 2021, ha causado alrededor de 136
millones de infecciones y 2.94 millones de muertes en todo el
mundo [2]. Debido a la rapida propagacién de la enfermedad y
su alta tasa de contagio, muchos paises cerraron sus fronteras
para prevenir la propagaciéon de la enfermedad y pusieron
en cuarentena a los ciudadanos, limitando la vida diaria de
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las personas. La nueva enfermedad viral ha provocado un
cambio de paradigma en todos los dominios y disciplinas,
afectando a millones de personas en todo el mundo, directa
o indirectamente, y la epidemia se ha convertido en el evento
de salud publica mas grave que afecta a la humanidad en el
siglo XXI.

Ecuador fue uno de los primeros paises latinoamericanos
en tener un caso positivo de la nueva variante del coronavirus
[3]], el 26 de febrero de 2020, en la ciudad de Guayaquil. El
Gobierno ecuatoriano cerré sus fronteras terrestres, aéreas y
maritimas y se implementaron varias restricciones al transito
vehicular y peatonal. Sin embargo, a pesar de estas medidas,
la cantidad de casos colapsé la infraestructura hospitalaria y
desbord¢ las instituciones de salud.

En los primeros dias de la pandemia, las agencias guberna-
mentales alertaron sobre la peligrosidad del nuevo virus y se
puso de manifiesto el desconocimiento del gobierno ecuatori-
ano en el tratamiento de salud de la nueva enfermedad. Las
instancias oficiales publicaron cifras de personas infectadas,
recuperadas y fallecidas por el virus SARS-CoV-2 que se
alejaban de la realidad en varias ciudades del pafs. Algunos
medios internacionales se hicieron eco de las cifras divergentes
[3].

En este contexto, muchos medios independientes y la ciu-
dadania utilizaron las redes sociales, especialmente Twitter,
para poder difundir imagenes catastrdficas de la realidad de
varias ciudades del pais. Las redes sociales fueron uno de los
medios de comunicaciéon mds utilizados por los ciudadanos
para expresar sus sentimientos, replicar noticias, emitir co-
mentarios sobre el manejo de la crisis de salud en Ecuador.
El Instituto Nacional de Estadisticas y Censos del Ecuador
(INEC) junto con el Registro Civil del Ecuador, publicaron
datos sobre el nimero de nuevas muertes en el pais, lo que
mostré que hubo un subregistro en el nimero de personas que
fallecieron por la pandemia [4] y esto provocé que muchos
ciudadanos expresaran su descontento a través de las redes
sociales.

Por otro lado, el analisis de sentimientos, también conocido
como mineria de opiniones o andlisis de emociones, es un
conjunto de técnicas computacionales que permiten analizar la
polaridad y sentimientos de una opinién, actitud o comentario
expuesto en una red social, foro, blog, etc. Actualmente, las
plataformas de redes sociales, como el microblogging Twitter,
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Fig. 1: Diagrama de bloques de la metodologia para el despliegue de la herramienta web.

por ejemplo, con més de 300 millones de usuarios mensuales,
son de inmensa importancia para la vida cotidiana de las
personas debido a la amplitud de temas tratados. Twitter
es una opcidn a la que recurren los investigadores para el
andlisis de sentimientos, debido a sus politicas de privacidad,
la versatilidad de uso de su Interfaz de Programacién de
Aplicaciones (API) y los costos asociados con la explotacion
de datos [5].

En todo el mundo, y debido a la facilidad de explotar los
datos de las redes sociales a través de una conexién con la
API o técnicas de web scraping, se han desarrollado algunas
investigaciones con andlisis de sentimientos en el contexto de
la pandemia causada por el COVID-19 [6] [[7] [8].

Existen varios trabajos relacionados con andlisis de sen-
timientos en el contexto ecuatoriano. Algunos de ellos han sido
desarrollados como herramientas de propdsito general para el
andlisis de sentimientos [9], otros han analizado la polaridad
del sentimiento en un contexto especifico como la educacion
[1Q], Ia gestién politica [[11] y el desarrollo de eventos masivos
[12]]. Después de una revisién sistemdtica de la literatura
cientifica, no se ha encontrado ninguna herramienta web
que permita comparar los datos oficiales de la pandemia en
contraste con un andlisis de sentimientos.

Este articulo presenta una herramienta web, desarrollada
para contrastar los datos oficiales de la pandemia: personas
infectadas, recuperadas y muertas frente a los comentarios
relacionados con COVID-19, en la red social Twitter en una

misma linea de tiempo. La herramienta analiza la polaridad
de las opiniones y comentarios de los tweets emitidos, en un
periodo de tiempo, por multiples usuarios de la red social. El
sistema de recuperacion de informacién se limita a la bisqueda
de tweets escritos en espaiiol, ya que este es el idioma oficial
del pais.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Esquema metodoldgico

La Figura [[| muestra un diagrama general de bloques de la
metodologia utilizada en el desarrollo de la herramienta web.

En primera instancia, la aplicacién web se conecta a la API
de Twitter y descarga los textos de tweets relacionados con
COVID-19 (o palabras similares) en Ecuador. De forma pre-
determinada, la aplicacién solo puede acceder a la informacién
publica de Twitter, utilizando los cédigos de acceso: clave del
consumidor, clave secreta del consumidor, token de acceso y
token secreto de acceso. La herramienta utiliza las potencial-
idades gratuitas de la API que ofrece para los desarrolladores
de software. La coleccion total de tweets recuperados 15, con
longitud m, depende de las restricciones en la solicitud que
el usuario ha seleccionado en la interfaz grafica, es decir, el
intervalo de fechas o el nimero de tweets a recuperar. Cada
tweet t;(i = 1,2, ...,m) tiene un corpus textual de n palabras
de longitud que depende del usuario que redacté y envio el
mensaje. El ¢; es tratado como una entidad independiente,



donde su polaridad serd analizada individualmente, a través
del estudio de su corpus.

En el pre-procesamiento lingiiistico de cada entidad ¢;, se
realizan operaciones de limpieza y normalizacion, para unificar
los criterios en el procesamiento del texto contenido en cada
tweet. En primera instancia, se llevé a cabo la eliminacion de
caracteres especiales, signos de puntuacién, emojis y emoti-
cones, reduciendo la longitud de las palabras de n a k. Luego,
se ejecutd la tokenizacién del tweer y la conversion a letras
mindsculas de los k tokens extraidos (t;,) de ¢;. Ademads,
en cada tweet tokenizado se eliminan las palabras vacias del
idioma espanol y finalmente se ejecuta un proceso de stemming
en los tokens, utilizando el algoritmo de Porter, para eliminar
los sufijos y mejorar el proceso de NLP.

Para el andlisis de sentimientos, la herramienta propuesta
utiliza tres diferentes formas para analizar el corpus y las
polaridades de los rweets. El primero utiliza un modelo basado
en un diccionario de palabras, donde se recogié un conjunto
de aproximadamente 4000 tokens en un diccionario D, que
incluye palabras con polaridad positiva d;() y polaridad neg-
ativa d;(_, en espafiol y adaptadas al contexto ecuatoriano. De
esta forma, al recuperar un nuevo tweet, se realiza el andlisis
de sentimientos, en base al corpus del rweet y su similitud con
el diccionario de sentimientos. En esta primera metodologia,
se utilizaron dos métricas de similitud para definir la etiqueta
de polaridad del mweetr L;,, que puede ser positiva Ly, 4,
negativa L;,(_) o neutra L, 4. Las métricas de similitud son
el coeficiente de Jaccard y el coseno vectorial con TF-IDF.

El coeficiente de Jaccard mide la similitud normalizada
entre dos conjuntos, donde los valores cercanos a 0 indican
menos similitud entre el token del tweet t;, y el token del
diccionario d;. Por otro lado, los valores cercanos a 1 indican
una mayor similitud, como se muestra en la Ecuacién 1.
En este sentido, si una entidad ¢; tiene un mayor grado
de similitud con las palabras positivas d;(y, la etiqueta de
polaridad del tweet es positivo Ly, (), caso contrario el ¢; se
etiqueta como negativo Ly, (_). Si un token no estd contenido
dentro de D, se etiquetard como neutral.

_|tin D]
- |t uD|’

Luego, la etiqueta que define la polaridad del tweet, L;,,
estd determinada por la Ecuacién 2. Cuando el nimero de
tokens positivos es igual al nimero de tokens negativos, el
Ly, se etiqueta como neutro Ly, ().

i 2oty > Dtin(—) = L (1)
Ly, =<1if Ztik (+) < Ztik(,) — Lt,;(—) 2)
if 2o tin(+) = 2 tin(-) = L)

El método de similitud de coseno vectorial con TF-IDF
se procesa a través de una bolsa de palabras formada por el
diccionario D mas los tokens recuperados de todos los tweet
t;, de la coleccién T,,. En la bolsa de palabras, se aplica un
proceso de ponderacion TF-IDF y se calcula la divergencia con
la similitud de coseno entre el vector de palabras positivas y
el vector que representa el tweet C;(,). De la misma forma,

J(ti, D) Je[0,1] (1)

la divergencia también se mide con el vector de palabras
negativas Cj_y. Cuando, Cjyy > Cjy — Ly, 4y, si
Citr) < Ci—) = Loy ¥ st Ciy = Ci—y = Ley).
El proceso de etiquetado se ejecuta para todos los vectores de
tweets.

La segunda técnica de andlisis de sentimientos utiliza
un modelo de aprendizaje automdtico supervisado. Para el
entrenamiento del algoritmo, se cre6 un conjunto de datos
especifico para esta tarea. Se descargaron alrededor de 1500
tweets desde el 23 de mayo de 2020 hasta el 3 de junio de
2020 y los sentimientos expresados en el corpus se etiquetaron
manualmente como positivos, negativos y neutros. El sistema
utiliza el conjunto de datos con 500 tweets para cada clase y un
clasificador multiclase mediante el algoritmo de Mdaquina de
Soporte Vectorial [13[]. El 70% de los datos se utilizaron para
el entrenamiento y el 30% para la prueba, de forma aleatoria.
El rendimiento del modelo obtuvo un accuracy de 0.744, un
precision de 0.742, un recall de 0.751 y un FIl-measure de
0.741. Una vez validado el modelo, se lo implement6 en el
sistema web para que pueda ejecutar la tarea de clasificacion
de sentimientos cuando el usuario ejecuta una nueva bisqueda
y recuperacion de una C),, coleccion de tweets.

El tercer método para el andlisis de polaridad de sentimien-
tos utiliza una biblioteca de cddigo abierto de Python, llamada
TextBlob [14], para procesar datos textuales y obtener una
métrica de polaridad. La biblioteca estd disefiada para trabajar
con textos en inglés, por lo que nuestra herramienta realiza
ciertas adaptaciones para procesar texto en espaiol.

Finalmente, para definir la polaridad de cada rweet, se utiliza
un método ensemble de aprendizaje automético que combina
las predicciones de las tres técnicas a través de una votacion
por mayorfa. Ya que no existe evidencia empirica de qué
técnica funciona mejor, todos los métodos agregan el mismo
peso a la decisién final de polaridad L. Adicionalmente,
aunque no se utiliza para la decision de la polaridad del tweet,
la herramienta web ejecuta una Latent Dirichlet Allocation
(LDA) [15] con una visualizacién de las polaridades de los
sentimientos.

Los conjuntos de datos y el cddigo fuente de la aplicacion
se pueden consultar en https://github.com/dievalhu/Sentiment_
Analysis_COVIDI19 y la versién web de la herramienta estd
disponible en https://analisis-sentimiento.herokuapp.com/.

B. Detalles de implementacion y arquitectura

La metodologia de Ingenieria Web basada en UML (UWE)
[16] se utiliza para el desarrollo de la aplicaciéon web y la
herramienta estd disefada bajo la arquitectura de software
Modelo Vista Controlador (MVC) [17] que separa los datos
de la aplicacion, la interfaz de usuario y la 16gica de control
en tres componentes diferentes como se muestra en la Figura
De esta manera, el back-end controla el area logica de
la herramienta web, mientras que el front-end es la seccién
destinada al usuario que incluye la linea de disefio y los
elementos graficos de la web.

El componente Modelo contiene una representacién de los
datos manejados por el sistema, es decir, el conjunto de datos
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Fig. 2: Patrén de arquitectura MVC de la herramienta web de analisis de sentimientos.

de los tweets con etiquetado manual, el diccionario de tokens
para el modelo basado en diccionario de palabras y el modelo
SVM entrenado que se almacena en un archivo SVM.pkl. La
Vista, o interfaz de usuario, contiene la informacién que se
envia al cliente y sus mecanismos de interaccién a través de
dos secciones. La primera es una seccidn Estdtica que contiene
todos los estilos, imdgenes y archivos CSS y JavaScript que
componen la herramienta web. La segunda seccién, Plantillas,
almacena los archivos HTML de la web y la seccién que
muestra los graficos generados por LDA.

El Controlador es un intermediario entre el Modelo y la
Vista, que gestiona el flujo de informacién y las transforma-
ciones para adaptar los datos. Estd dividido por los médulos:
conexion API COVID-19, coeficiente de Jaccard, célculo de
similitud coseno con TF-IDF, escritura y lectura de archivos
de texto plano (.csv y .txt), algoritmo SVM, librerfa Textblob,
modelado de temas, recuperaciéon de texto de los rweets,
algoritmo ensemble de votacién mayoritaria, preprocesamiento
de los textos con NLP y el principal llamado Procesos que
controla todo el médulo anterior y los ejecuta uno por uno.

Nuestra aplicacién web utiliza Python 3.8, en la arquitectura
MVC, para que los algoritmos de aprendizaje automadtico del
Controlador se ejecuten junto con los datos extraidos del
Modelo y envien los resultados a la Vista. La aplicacién web
se desarroll6 con el framework Flask.

III. DESCRIPCION Y EVALUACION DE LA HERRAMIENTA
WEB

El front-end de nuestra herramienta web esta disefiado para
que el flujo de informacién y solicitudes a los servicios de
back-end se ejecuten de forma transparente para el usuario.
Asi, la herramienta inicia su proceso haciendo clic en Buscar,
donde se realiza la solicitud al servidor a través de la biblioteca
Ajax, que procesa la solicitud al servidor en segundo plano. El
servidor procesa la solicitud y devuelve los fweets extraidos
de la API, con sus metadatos. Una vez que se han recibido
los datos, se utiliza la biblioteca de c6digo abierto JQuery
JavaScript para que el Modelo de objetos de documento
(DOM) inyecte datos donde fuese necesario. El DOM funciona
tanto para los médulos que se encuentran en el controlador
como para su representacion grafica interactiva que emplea la
biblioteca de JavaScript Highcharts.

Se utiliz6 el framework Bootstrap que crea las interfaces
web con CSS'y JavaScript y utiliza la técnica de disefio y de-

sarrollo, web responsive. La interfaz grafica de la herramienta
web tiene tres secciones. La primera seccién configura los
pardmetros temporales y cuantitativos para la conexién con
la API de Twitter, entre estos # Tweets: nimero de tweets
a recuperar de la API; Fecha de Inicio: fecha inicial de
recuperacion de tweets y Fecha de Finalizacion: fecha final
de recuperacion de tweets.

La segunda seccidon ejecuta los modelos de Inteligencia
Artificial para encontrar la polaridad de los tweets junto
con graficos estadisticos de los resultados. Esta seccion estd
compuesta por tres pestafias: Andlisis de Sentimientos: tabla
resumen con los porcentajes de tweets positivos, negativos y
neutros para cada método de andlisis de sentimientos; Grdficos
Estadisticos: graficos porcentuales de los resultados de los
algoritmos de andlisis de sentimientos; Tiveets: tabla con el
corpus de tweets recuperados, cada uno con su etiqueta de
fecha y polaridad de sentimiento.

La tercera seccion, denominada visualizacidn, contiene las
pestaias: Nube de palabras: representacion de las palabras
mds recurrentes en los fweets extraidos de la API en forma de
nube de palabras; LDA: representacion visual interactiva del
modelo LDA; Covid-19 vs. Sentimentos: graficos del andlisis
de sentimientos con cada método (ver Figura E]), donde la linea
de tiempo se ubica en el eje de las abscisas y la polaridad de
sentimiento en el eje de las ordenadas: positivo (1), negativo
(-1) o neutro (0).

Andlisis de Sentimientos (Voting)

Tuesday. Aar 27, 2021

Click y arrastra en &l 4rea del grafico para acercar —
@ Voting: 1 J

0 Neutro

Polaridad

-1 Negativo

20. Apr 21. Apr 22. Apr 23 Apr 24. Apr 25. Apr 26. Apr 27. Apr

@ Voting
Fig. 3: Andlisis de sentimientos con método ensemble de

votacién mayoritaria desde el 20 de abril de 2021 hasta el
27 de abril de 2021.

Ademds, en la pestaiia Covid-19 Vs. Sentimientos, en la
misma linea de tiempo, los datos recopilados de [2]] y extraidos



desde el comienzo de la pandemia sobre personas muertas,
recuperadas, confirmadas y activas por COVID-19 se grafican
frente al resultado general del andlisis de sentimientos. Asi,
la herramienta permite monitorear el progreso de la pandemia
de COVID-19 en Ecuador y contrarrestar estos datos con los
sentimientos generalizados de la poblacién en Twitter, como
se muestra en la Figura [4]

Datos Covid Vs Analisis de Sentimientos

Fuente: https://covid] 9api.com
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Fig. 4: Cronologia de los datos oficiales de la pandemia
(personas confirmadas, muertas, recuperadas y activas) y el
resultado del andlisis de sentimientos de abril de 2020 a abril
de 2021, en Ecuador.

Finalmente, se han realizado pruebas de estrés y carga
de la herramienta web, para conocer su comportamiento con
diferentes nimeros de usuarios, los limites del proveedor de
hosting, la tasa de incremento de los servicios de la web
hasta su punto de ruptura y posibles fallos de la herramienta
web. El desempefio fue monitoreado con la herramienta de
codigo abierto JMeter, desarrollada en Java, que permite
realizar pruebas de comportamiento funcional y medicién del
desempefio de la herramienta web alojada en Heroku [18].
La Tabla [[ resume los resultados para 10 y 100 muestras, los
valores medios de tiempo y desviacion estandar, el rendimiento
definido como el nimero de solicitudes por tiempo total y el
porcentaje de error.

URL Nuamero de p+o Rendimiento Error (%)
muestras (seg) (muestras/seg)
Carga | Estrés Carga Estrés Carga | Estrés | Carga | Estrés
/ 10 100 2.61+0.075 5.13£1.705 2.8 8.2 0 0
Nitl 10 100 8.734+3.111 | 28.074+10.080 0.68 2.3 0 49
/topic 10 100 3.3740.175 6.58+1.680 2.4 8.8 0 0
Japi 10 100 4.36£0.592 | 18.89+5.545 1.8 3.6 20 70

TABLE I: Resultados de rendimiento de las pruebas de estrés
y carga de la herramienta web.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este articulo cientifico, se ha discutido tres formas
diferentes de desarrollar un modelo de andlisis de sentimientos
en una herramienta web. En trabajos futuros, se pretende
mejorar los resultados mediante el uso de conjuntos de datos
mds grandes e incluyendo el almacenamiento en una base de
datos en la nube. En este articulo se utilizaron algoritmos
y técnicas para el andlisis de sentimientos de un fweet, sin
embargo, el enfoque se puede ampliar para comparar cada
resultado con el ground truth y descubrir qué algoritmo tiene
mejor rendimiento. Ademds, en un enfoque de clasificacién

multiclase, la cantidad de categorias se puede aumentar para
capturar los sentimientos de los tweets relacionados con
COVID-19 con mayor precision.
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