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1. TITULO

Anadlisis de sentimientos en Twitter para descubrir contenido

xenofobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador



2. RESUMEN

Ecuador registra un gran namero de inmigrantes venezolanos, lo confirma la
Organizacioén Internacional de las Migraciones e indica que es el tercer pais con el mayor
namero de inmigrantes venezolanos, y que estos son parte de los paises que han
presentado los peores indicadores sociales, mostrandose como discriminacién étnica 'y
racial, siendo estos indicadores la base de los sentimientos xendfobos entre los paises
de la region, esto conllevo a la necesidad de determinar su existencia en la poblacion
para prevenir que se cometan delitos causados por el odio. El presente Trabajo de
Titulacion (TT) tuvo el propésito de determinar la existencia de contenido xenéfobo en
un conjunto de tuits, recolectados entorno a los inmigrantes venezolanos en Ecuador,
se lo llevé a cabo mediante las fases de la metodologia para el Descubrimiento de
Conocimiento en Texto (KDT), las mismas que fueron realizadas en Python, con las
librerias mas destacadas como NLTK, Imbalanced-Learn y Scikit-Learn, asi como la
aplicacion de Machine Translation para la traduccion de los tuits. La xenofobia por ser
un sentimiento complejo de identificar a través del procesamiento de lenguaje natural,
se tuvo que utilizar otro conjunto de tuits que ya habia sido clasificado mediante
crowdsourcing, es decir, dichos tuits se clasificaron por humanos de forma colaborativa
para detectar discursos de odio y lenguaje ofensivo, dando como salida un modelo ya
entrenado que se mejoré mediante fine-tuning (ajuste fino), siendo este la base para el
entrenamiento de los algoritmos utilizados en el presente TT, durante el fine-tuning se
determin6 emplear la Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE) para
la creacion de datos sintéticos en las clases minoritarias, esta técnica también permitio
equilibrar las clases del conjunto de tuits de interés en donde se obtuvo una nueva
clasificacién dividida en tres sentimientos: xendéfobos, ofensivos y otros. Para la
obtencidn de predicciones se ejecutaron tres algoritmos de clasificacion supervisados:
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Naive Bayes y Regresion Logistica, siendo SVM
el algoritmo con mejor desempefio con una puntuacion F1 del 94%. Finalmente, se
encontré que el 5,76% de los tuits recolectados contienen sentimientos xenéfobos, el
31,23% de sentimientos ofensivos y el 63% de los tuits restantes contienen otros
sentimientos que van dirigidos hacia los inmigrantes venezolanos en el Ecuador.

Palabras clave: Procesamiento de Lenguaje Natural, Analisis de sentimientos, Python,

Xenofobia, Inmigrantes Venezolanos en Ecuador.



SUMMARY

Ecuador registers a great number of Venezuelan immigrants, confirmed by the
International Organization of Migration and indicates that it is the third country with the
greatest number of Venezuelan immigrants, and that these are part of the countries that
have presented the worst social indicators, showing themselves as ethnic and racial
discrimination, being these indicators the basis of xenophobic feelings among the
countries of the region, this led to the need to determine their existence in the population
to prevent hate crimes from being committed. The purpose of present final project (TT)
was to determine the existence of xenophobic content in a group of tweets collected from
Venezuelan immigrants in Ecuador. This was done through the phases of the Knowledge
Discovery in Text (KDT) methodology, which were carried out in Python, with the most
important libraries such as NLTK, Imbalanced-Learn and Scikit-Learn, as well as the
application of Machine Translation for the translation of the tweets. Xenophobia being a
complex feeling to identify through natural language processing, another set of tweets
had to be used which had already been classified by crowdsourcing, that is, those tweets
were classified by humans in a collaborative way to detect hate speech and offensive
language, giving as a result a model already trained which was improved by fine-tuning,
being this the base for the training of the algorithms used in the present TT, during the
fine-tuning it was determined to use the Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) for the creation of synthetic data in the minority classes, this technique also
allowed to balance the classes of the set of tweets of interest where a new classification
divided in three feelings was obtained: xenophobic, offensive and others. To obtain
predictions, three supervised classification algorithms were executed: Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes and Logistic Regression, with SVM being the algorithm
with the best performance with an F1 score of 94%. Finally, it was found that 5.76% of
the collected tweets contain xenophobic feelings, 31.23% offensive feelings and the
remaining 63% contain other feelings that are directed towards Venezuelan immigrants
in Ecuador.

Keywords: Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Python, Xenophobia,

Venezuelan Immigrants in Ecuador.



3. INTRODUCCION

Las redes sociales han sido un medio para hacer publicas nuestras ideas y
pensamientos, dando paso a que segun Valdez [1] se registre un incremento de los
discursos del odio!, mediante la difusibn de mensajes racistas, xenéfobos, de
intolerancia o que sefalen a los demas como una amenaza, que va dirigido mayormente
hacia grupos de personas vulnerables, como lo son los extranjeros, siendo causa para
ser rechazados en su entorno e incluso con la posibilidad de ser victimas de delitos
causados por este odio.

Ecuador es un pais expuesto a la xenofobia en su poblacion, puesto que, de acuerdo a
la Organizacién Internacional para las Migraciones [2], es el tercer pais con el mayor
namero de inmigrantes venezolanos, lo que conlleva a tomar medidas para determinar
la existencia de dicho sentimiento en la poblacion. En la actualidad, segun Valdez [1],
los avances en el campo de la inteligencia artificial, nos permiten determinar la polaridad
de los sentimientos presentes en contenidos textuales, lo que da la posibilidad de
mejorar estas técnicas con el objetivo de detectar la presencia de otros sentimientos,

como en este caso la xenofobia.

En el contexto del presente Trabajo de Titulacion (TT), se realiz6 sobre tres objetivos
especificos: Realizar una revision bibliografica acerca del analisis de sentimientos en
Twitter, Aplicar una metodologia para el andlisis de sentimientos, y finalmente Interpretar
los resultados obtenidos en el andlisis de sentimientos; con el proposito de llevar a cabo
el objetivo general: Descubrir tuits con contenido xeno6fobo a inmigrantes venezolanos
en Ecuador mediante el andlisis de sentimientos en Twitter; ya que su realizacion
conduce a dar contestacion a la pregunta de investigacion: ¢ Existen tuits con contenido
xenofobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador? Cabe mencionar que este
estudio empled un tipo de investigacion cuantitativa, siendo principalmente experimental
durante la fase de mineria de textos dada por la metodologia KDT, complementandose
con los métodos de investigacién cientifico y sistémico, que relaciona la ciencia con el
conocimiento cientifico y analiza el problema en su totalidad, complejidad y la forma de

interactuar entre las partes.

1 Discursos del odio: Segiin Watanabe et al. [6], son discursos que tienen la intencién de insultar,
ofender o intimidar a una persona debido a algin rasgo (como raza, religién, orientacion sexual,
nacionalidad o discapacidad)



Para su desarrollo se inicié con la ejecucion de una revision bibliografica basada en las
fases de la metodologia de Barbara Kitchenham [3], lo que permitié conocer que existe
muy poca informacién que ayude a la deteccion de xenofobia en datos textuales,
también se determind la metodologia y las herramientas de software para el andlisis de
sentimientos, asi como también técnicas de fine-tuning o ajuste fino que mediante el
equilibrio de las clases del conjunto de entrenamiento se ha mejorado el aprendizaje de
los modelos de clasificacién, optimizando los resultados en las predicciones del
algoritmo. Para este TT se aplicaron los algoritmos de clasificacion: Regresion Logistica,
Naive Bayes y Maquinas de Soporte Vectorial, siendo este ultimo el que més tiempo ha
tomado en la creacion del modelo ya que busca el mejor hiperplano que maximice el
margen de separacién entre las clases, lo que se refleja como un mejor rendimiento con
un 94% de puntuacion F1, siguiéndole muy cerca Regresion Logistica con un 93% y un
89% para Naive Bayes. Los mismos que permitieron identificar que de los 9888 tuits
recolectados, el 5,76% contienen sentimientos xendfobos, el 31,23% de sentimientos

ofensivos y el 63% restante contienen otros sentimientos.

Dentro del primer objetivo especifico, los resultados de la revision bibliografica han sido
un aporte importante para trabajos futuros ya que se ha dejado una base concreta del
software necesario para el andlisis de sentimientos en cuanto a la deteccion de tuits
xendéfobos se refiere, asi como también, por medio de videos? se detalla la instalacion y
ejecucion de dichos softwares. Durante el segundo objetivo para la aplicaciéon de la
metodologia KDT se tomé el modelo de clasificacion resultante de la investigacion de
Davidson et al. [4] que detecta discursos del odio, con el propésito de crear un nuevo
modelo de clasificacion capaz de detectar tuits xen6fobos y asi dejarlo disponible para
trabajos futuros, como la implementacion de un software que automatice este proceso
de clasificacion; finalmente se mejoraron los resultados de rendimiento del modelo
inicial, ya que de acuerdo a su autor ofrecia un 90% de puntuacion F1, a diferencia del
94% que otorg6 el modelo generado por el presente TT. En el tercer objetivo, para la
interpretacion de los resultados se reconocié que es buena practica el equilibrio de las
clases antes de entrenar un modelo de clasificacion, ya que se mejora el desempefio
del algoritmo durante las predicciones. Posteriormente, de acuerdo a la clasificacion
mencionada se determind que si existen tuits con contenido xenéfobo en el Ecuador

hacia los inmigrantes venezolanos.

2 https://voutube.com/playlist?list=PLiIM6 EEUFTvVEQOr5pbn13MNRML sgFajscs



https://youtube.com/playlist?list=PLiM6EEUFTvE0r5pbn13MNRML_sgFajscs

Este procedimiento fue realizado a lo largo de las diferentes secciones en el presente
TT, como son: la seccion de Revision de literatura, en donde a través de la seleccion de
trabajos relacionados se obtuvo la metodologia para el analisis de sentimientos, el
lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y software en general, lo necesario
para realizar cada una de las fases de la metodologia de analisis de sentimientos. Mas
adelante, en la seccién de Materiales y Métodos se defini6 el tipo de investigacion, los
métodos de investigacion aplicados, las técnicas e instrumentos empleadas para la
recoleccion de informacion y el tratamiento de la informacién. Posteriormente, se
encuentra la seccion de Resultados que en base a las tareas de cada objetivo especifico
del presente TT, se presentaron todos los resultados o hallazgos dados por dichas
tareas. En la seccién de Discusion, de acuerdo a cada objetivo especifico se destacaron
qué resultados se han obtenido y qué mejoras o qué aporte ha dado el presente TT
frente a los trabajos relacionados; asi como también se detallan las limitaciones que se
dieron durante su realizacién. Finalmente, en las secciones de Conclusiones y
Recomendaciones se plante6 lo que en concreto fue mas relevante del presente TT, es
decir, las experiencias durante su realizacién y qué mejoras se pueden dar para ser

realizados como trabajos futuros.



4. REVISION DE LITERATURA

A continuacioén, se presentan las bases tedricas que sustentan el presente Trabajo de
Titulacion (TT), dicha informacion ha sido obtenida a través de un proceso de revision
bibliografica. Esta seccion inicia con los conceptos mas relevantes entorno a la tematica,
y posteriormente, se presenta una tabla con todos los estudios que han sido
seleccionados durante el proceso de revision bibliografica.

1. Conceptos preliminares
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

Es un &rea de estudio enfocado en comprender el lenguaje humano a través del
ordenador, consiste en analizar el lenguaje humano, interpretarlo y dar un significado
para que sea empleado de manera préctica, tiene aplicaciones como la traduccién de
idiomas, resumen automatico de textos, analisis de sentimientos, reconocimiento del
habla, etc., asi como también contempla parte de la ciencia de datos, la inteligencia

artificial y la linguistica [5].

Analisis de sentimientos

Consiste en tratar de juzgar el sentimiento que hay detras de un texto, es decir, se
analiza para determinar la emociéon que la persona esta expresando respecto a un
producto, noticia o cualquier tema en concreto. Las herramientas de opiniones mas

basicas son capaces de clasificar textos en positivos, negativos o neutrales [5].

Discursos del odio

Son discursos que tienen la intencion de insultar, ofender o intimidar a una persona
debido a algun rasgo (como raza, religiébn, orientacién sexual, nacionalidad o
discapacidad) [6].

Xenofobia

Consiste en el rechazo generalizado hacia personas de procedencia fordnea o
extranjera, 0 en su caso, determinados grupos de origen. Este problema social ha sido

la causa de crimenes perpetrados en nombre del nacionalismo y la pureza racial [7].

Crowdsourcing

Es la colaboracién o externalizacion abierta de tareas, en donde trabajadores del sitio

CrowdFlower se encargan de clasificar en tres clases (en este caso) a cada uno de los



tuits, cabe recalcar que cada tuit tuvo que haber sido clasificado por al menos tres

personas para tomarla como valida a dicha clase [4].

Machine Translation

La traduccién automatica ha sido una de las aplicaciones mas prominentes de
inteligencia artificial desde sus inicios, en la actualidad existen redes neuronales para la
traduccién automatica, donde el sistema aprende a traducir entre dos idiomas sin
necesidad de cualquier diccionario bilingiile 0 memorandum de traduccién, es decir, el

sistema es capaz de extraer los patrones que permiten traducir de un idioma a otro [8].

SMOTE

Es una Técnica De Sobremuestreo De Minorias Sintéticas (ofrecida por la libreria
Imbalance-Learn) que lleva a cabo un enfoque de sobremuestreo para reequilibrar el
conjunto original de entrenamiento. En lugar de aplicar una réplica simple de las
instancias de clases minoritarias, la clave de SMOTE es introducir ejemplos sintéticos.
Estos nuevos datos se crean por interpolacion, entre varias instancias de clases

minoritarias que se encuentran dentro de un vecindario definido [9] [10].

Fine-Tuning

El ajuste fino de un modelo se da modificando sus pardmetros o aplicando técnicas que
mejoren los datos a entrenar, con el objetivo de conducir a un mejor rendimiento del
algoritmo [11].

TFIDF

En la representacién vectorial, cada palabra en el texto completo, esta asociada con una
coordenada en un espacio de alta dimensién. El valor numérico de cada coordenada a
veces se denomina peso de la palabra. Los tf x idf (Término Frecuencia de
Documento Inversa) se utilizan como procedimiento de ponderacién. Es decir, siD =
{D1,D,, ...,Dy} es el conjunto de todos los documentos en el corpus, y fvf, es la
frecuencia de la palabra w en el documento D;.tf,) se define como la frecuencia

normalizada de w en D;.

(i = fw

maxyep, {fiv}



De alguna manera, tf describe la importancia de w, localmente en D;. Por otra parte,

idf da una medida global de la importancia de w:

idfy =log————
v I{D: | fw > 0}

El producto final, tf x idf trata de encontrar un equilibrio entre la importancia local y

global de un término. Es comun usar variantes de tf y idf en lugar de los originales,

dependiendo del dominio de aplicacion. Se dejar v; ser el vector de D; como una matriz

ponderada TFIDF de la coleccion D se crea concatenando todos los vectores

individuales, en un orden consistente. Con esta representacion, se pueden aplicar varios

métodos de aprendizaje automatico [12].
Regresién Logistica

Segun Mejia et al. [13], la regresién logistica es un procedimiento cuantitativo de gran
utilidad para problemas donde la variable dependiente toma valores en un conjunto
finito. Asi también puede ser empleada para estimar la probabilidad de aparicién de
cada una de las posibilidades de un suceso con mas de dos categorias. Como por
ejemplo, si se da una variable categérica de dos niveles, la regresion logistica se
encarga de modelar la probabilidad de que Y pertenezca a una categoria o clase, dados
los valores de un Unico predictor X. La clasificacion depende del limite que se
establezca. Pr(Y = k | X = x). En regresion logistica se utiliza la siguiente funcion

logistica:

eﬁo+ﬁ1X

p(X) - 1 + eBotB1X

Produciendo una curva en forma de S, resultando valores de Y entre [0, 1]. La ecuacioén

anterior puede reestructurarse como:

P s
1-pX)

donde p(X)/[1 — p(X)] corresponde a los odds?, pudiendo tomar cualquier valor entre

3 Los odd ratios son usados en modelos de regresién logistica para comparar la influencia de las
variables independientes sobre la variable dependiente. Al realizar regresiones logisticas, los odd
ratios se denominan exponencial de b y se expresan asi Exp(b) [79].



0 (muy baja probabilidad de éxito) y co (muy alta probabilidad de éxito). Este ratio indica

cuanto mas probable es el éxito que el fracaso.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) son un grupo de métodos de aprendizaje
supervisados que puede ser utilizado para la clasificacibn o regresién. Es una
herramienta de aprendizaje de clasificacion famosa y efectiva que se utiliza para el
reconocimiento de patrones [14].

De acuerdo a Pifdén Ferrer [15], el funcionamiento de SVM representa cada valor de
entrenamiento como puntos en el espacio, siendo capaz de realizar clasificadores
lineales y no lineales utilizando kernels. El funcionamiento basico de un clasificador de
SVM se basa en encontrar un hiperplano C que separe los vectores de atributos que
representan cada una de las clases, intentando que esta separacion sea la maxima
posible. Para ello, utiliza dos vectores llamados vectores de soporte S1, S2 que se
consideran como atributos y en un espacio bidimensional se representa de la siguiente

manera (ver Fig. 1):

Fig. 1 Ejemplo de Maquinas de Soporte Vectorial para dos clases [15]

El hiperplano que separa las clases se representa como una linea, por tratarse de un
espacio de dos dimensiones y los vectores de soporte son lineas paralelas al hiperplano
separador, asi también se puede apreciar las lineas grises que indican la existencia de
infinitos hiperplanos que permiten separar los valores en dos clases. Sin embargo, el

objetivo es de encontrar aquel hiperplano que permita un margen maximo entre los
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elementos de las dos categorias.
Naive Bayes

De acuerdo a Phand et al. [16], este modelo es un clasificador probabilistico
fundamentado en el teorema de Bayes, se utiliza para clasificar datos en forma de texto.
Al usar este modelo, debemos suponer que el valor en una clase dada y los valores de
otra variable son independientes entre si. Este supuesto se llama independencia
condicional de clase. Es un modelo que se enfoca en simplificar el calculo y en ese

sentido se considera “naive” (ingenuo). Por ejemplo, la clase c* se asigna al tuit que se

representa en d donde, ¢* = argmaccPN B (c|d).

P(0)Yi=1..mP(f|c)"®
P(d)

PNB(c|d) =

En la formula anterior, la caracteristica se denota por f y es el recuento de
caracteristicas fi y un tuit d se denota como ni(d). Donde m es el total de
caracteristicas. P(c) and P(fjc) son pardmetros definidos a través de estimaciones

méaximas. El modelo Naive Bayes asume la independencia.

Spyder IDE

Es un poderoso entorno cientifico escrito en Python y disefiado por y para cientificos,
ingenieros y analistas de datos. Ofrece una combinacion dnica de la funcionalidad
avanzada de edicion, analisis, depuracién y creacién de perfiles de una herramienta de
desarrollo integral con la exploracion de datos, ejecucion interactiva, inspeccion

profunda y hermosas capacidades de visualizacion de un paquete cientifico [17].

Google Colab

Es un proyecto de investigacion para la creacién de prototipos de modelos de
aprendizaje automatico en opciones de hardware potentes como GPU y TPU.
Proporciona un entorno de portétil Jupyter sin servidor para el desarrollo interactivo.

Google Colab es de uso gratuito al igual que otros productos de G Suite [18].

Twitter Scraper

Empleando la interfaz Javascript de la API de Twitter y utilizando ingenieria inversa,
surgié Twitter Scraper, la misma que no tiene limitaciones de velocidad ni restricciones

al extraer tuits [19].
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Pandas

Es una herramienta de andlisis y manipulacion de datos de coédigo abierto, siendo
rapida, potente, flexible y facil de usar, construida sobre el lenguaje de programacion
Python [20].

NLTK

Natural Language Toolkit es una plataforma lider para crear programas de Python para
trabajar con datos de lenguaje humano. Proporciona interfaces faciles de usar a mas de
50 recursos corporales y lIéxicos como WordNet, junto con un conjunto de bibliotecas de
procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacion, derivacion, etiquetado, analisis

y razonamiento semantico, envoltorios para bibliotecas PLN de potencia industrial [21].

Scikit-Learn

Es un mddulo de Python que integra una amplia gama de algoritmos de aprendizaje
automatico de Ultima generacién para problemas supervisados y no supervisados de
mediana escala. Este paquete se centra en llevar el aprendizaje automatico a los no
especialistas que utilizan un lenguaje de alto nivel de propdsito general [22].

RegEx

Es un médulo de Python que permite el manejo de expresiones regulares que contienen
simbolos especiales que se refieren a la palabra que se ha relacionado con una
subexpresion especifica; lo que nos permite realizar procesos como la limpieza de

cadenas [23].

JobLib

Maneja problemas frecuentes, como la paralelizaciébn, la memorizacion y el
almacenamiento y carga de objetos, en muy poco tiempo, lo que permite entre otras
cosas, la exportacion e importacion de resultados mediante archivos [24].

MatplotLib

Es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas, animadas e interactivas
en Python [25].

GoogleTrans

Es una biblioteca de Python gratuita e ilimitada que implement6 la APl de Google

12



Translate. Esta utiliza la APl de Google Translate Ajax para realizar llamadas a métodos
como detectar el idioma y traducir [26].

Matriz de confusion

De acuerdo a Deng y Luque et al. [27] [28], la matriz de confusion es un concepto del
aprendizaje automatico, que contiene informacién sobre clases reales y predichas,
realizadas por un sistema de clasificacion. Una matriz de confusion tiene dos
dimensiones, una dimension estd indexada por el valor de la clase real de un objeto, el
otro esta indexado por la clase que predice el clasificador. La Fig. 2 presenta la forma
basica de una matriz de confusion para una tarea de clasificacion de clases multiples,
con las clases A;, A2 y An. En la matriz de confusion, Nj representa el nimero de

muestras que realmente pertenecen a la clase A;, pero clasificadas como clase A;.

Predicted
A, A A,
A1 | Nu Ny Nin
gj A; Niz f‘:fi,f Nin
Ay | Ny Ny | Non

Fig. 2 Matriz de confusién [27]

Asi mismo, segln Deng y Luque et al. [27][28] estas son las métricas de rendimiento en
base a la matriz de confusién para los algoritmos de clasificacién: Exactitud, Precision,

Exhaustividad y Puntuacion F1, que se describen a continuacion.

Accuracy (Exactitud)

Es la proporcién del nimero total de predicciones que fueron correctas:

n
i=1 Nii

Accuracy = g—<n——o
i=125=1 Nij

Precision

La precision es una medida de la exactitud siempre que se haya predicho una clase
especifica. Esta definido por:

13



Precision; = L
b XRo1 Nig

Recall (Exhaustividad)

Es una medida de la capacidad de un modelo de prediccion para seleccionar instancias
de una determinada clase de un conjunto de datos, se define por la férmula:

Recall. = L
XA

Fl-score (Puntuacion F1)

Es la media arménica de precision y recall:

2 * Precision; * Recall;

F —score; = —
" Precision; + Recall;

Puntuacion F1 mediante un reporte de clasificacion, también presenta los valores de
Macro AVG (Promedio Macro) y Weighted AVG (Peso Promedio).
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2. Trabajos relacionados

De acuerdo a la revision bibliografica realizada, en la TABLA | se presentan los trabajos

0 estudios relacionados con el presente TT.

TABLA |
ESTUDIOS PRIMARIOS SELECCIONADOS
N° Estudios seleccionados Ref. Términos Buscador
. , : R; Sentiment Analysis;
ESOL | A nalysis csing S-way classifer | 1291 | Oimon - Mining; | ycic
y 9 y Polarity; Twitter P
£S02 Sentiment  Analysis  Using [30] Tools, Machine IEEE
RNN And Google Translator Translation Xplore
A case study of Spanish text , , . ,
ESO03 | transformations  for twitter | [12] Ser_m_ment Analysis, | ScienceDi
. . Opinion rect
sentiment analysis
Sentiment  Analysis  Using Loglst_u_: , Regressm_)n, ACM
. e Classification, Naive .
ES04 | Supervised Classification | [31] Baves Sentiment Digital
Algorithms yes, Library
Analysis
El analisis de opiniones en la . .
ESO5 | prediccion politica basados en | [32] Twitter, —Herramientas, Google
: Software, Twitter. Scholar
Twitter. Un nuevo enfoque.
Andlisis de la Red social
Twitter para la identificacion
de patrones que generan Andlisis de
oportunidades de negocio en Sentimientos, Twitter, Gooale
ES06 | la ciudad de Guayaquil | [5] | Lenguaje de g
- e Scholar
utiizando el entorno de Programacion,
trabajo Jupyter Notebook vy el Algoritmos.
Lenguaje de Programacion
Python.
. . Andlisis De
Polaridad de las opiniones P ACM
D Sentimientos, o
ESO7 | sobre un personaje publico en | [33] ) Digital
Procesamiento Del :
el Ecuador . Library
Lenguaje Natural.
Text Mining for Documents :
ES08 | Annotation and Ontology | [34] Methodologies, Na_ltural Google
Language Processing Scholar
Support
Metodologias,
ES09 Nuevas Técnicas De Mineria [35] Procesamiento de | Google
De Textos: Aplicaciones Lenguaje Natural, | Scholar
Técnicas.
Herramienta para el analisis , r
ES10 | de opiniones y sentimientos | [36] TW|tt_er,_ Anglisis - De | Google
: Sentimientos. Scholar
sobre Twitter
MOAS-Les, herramienta para Andlisis De Google
ES11 | el analisis de sentimientos de | [37] | Sentimientos, g
- s . Scholar
textos en idioma espaiiol Herramientas.
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Evaluacién de Algoritmos de

ScienceDi

ES12 | Clasificacién para el Minado | [38] | Algoritmos, Twitter.
o . rect
de Opinién en Twitter
Mineria de datos aplicada a
Twitter y  analisis de Twitter, Andlisis de Gooale
ES13 | sentimientos mediante | [15] | Sentimientos, g
: o ) . Scholar
algoritmos de inteligencia Algoritmos.
artificial
Herramienta  integral de . . . .
ES14 | andlisis de sentimientos en | [39] Herram|_en_tas, Analisis | ScienceDi
: de Sentimientos. rect
redes sociales
. - e ACM
ES15 A_naI|S|s de _sentl.mlentos en [40] AnaI|_5|s_ De Digital
sistemas de ticketing IT Sentimientos, Software. Library
Sentiment analysis applied to Andlisis de
the popularity level of the Sentimientos, Twitter, | ScienceDi
ES16 : " [41] :
ecuadorian political leader Procesamiento de rect
Rafael Correa Lenguaje Natural.
Sentiment analysis of Twitter Analisis de
ES17 data  during C.”t'cal events [42] | Sentimientos, Twitter, IEEE
through Bayesian networks . Xplore
= Algoritmos.
classifiers
ES18 New Clustering Algorithms for [43] Algoritmos, Andlisis de IEEE
Twitter Sentiment Analysis Sentimientos, Twitter. Xplore
Aplicativo  para  detectar ACM
conductas violentas en Twitter, Andalisis de o
ES19 . . P [44] O Digital
Twitter, a través de analisis de Sentimientos. :
) Library
sentimientos
Appllcaltlon &_Comparlsoln of Software, Andlisis de ACM
Espo | Several Sentiment Analysis | o | Santimientos Digital
Platforms with Open Source . : :
: Algoritmos. Library
Review Dataset
Supervised learning methods Ana||_5|s_ de ACM
" ) Sentimientos, Software, o
ES21 | application to  sentiment | [46] Andlisi d Digital
analysis nalisis . € Library
Sentimientos, Métodos.
. N Analisis de ACM
Esgp | Tuitsenti: = Target-dependent [47] | Sentimientos, Twitter, | Digital
tweet sentiment analysis : :
Algoritmos. Library
Lexi-augmenter: Lexicon- Andlisis de IEEE
ES23 | based model for tweets | [48] | Sentimientos, Tuits,
i . g’ Xplore
sentiment analysis Métodos.
Automatic ' Cyberbullylng Analisis de
detection n Spanish- Sentimientos, Técnicas IEEE
ES24 | Language Social Networks | [49] . : :
X X ) Herramientas, Xplore
using Sentiment Analysis )
. Algoritmos.
Techniques
Comparacion de herramientas Procesamiento de
de procesamiento de textos Leguaje Natural, Google
ES25 ~ : [50] ; i
en espafol extraidos de una Algoritmos, Lenguaje | Scholar

red social para Python

de Programacion.
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Mineria de Opiniones: Analisis Analisis de ACM
ES26 | de Sentimientos en una Red | [51] - , Digital
) Sentimientos, Twitter. :
Social Library
Andlisis de Sentimientos a Ané”.Sis. _de ACM
ES27 . , [52] | Sentimientos, Twitter, Digital
traves de Twitter ; : :
Algoritmos, Tuits. Library
ES28 Sentiment Analysis of Twitter 53] Analisis de IEEE
Data Sentimientos, Twitter. Xplore
Comparison of the efficiency Analisis de
ES29 of , Machine Learning [54] | Sentimientos, Twitter, IEEE
algorithms on Twitter AlOOTtMOS Xplore
Sentiment Analysis Of Pathao 9 '
. Tuits;  Procesamiento
Enhanced Sentiment ’ .
ES30 | Classification Using GEO | [16] | 9€  Lenguaje Natural, | IEEE
: Andlisis de Xplore
Location Tweets o ,
Sentimientos, Twitter.
Evaluacion de técnicas de Procesamiento de
ES31 procesamiento de lenguaje [55] Lenguaje Natural, Google
natural para textos cortos en Técnicas, Analisis de Scholar
lenguaje espaiiol Sentimientos.
Sentiment Analysis for Software Engineering, |EEE
ES32 | Software Engineering: How | [56] | Sentiment Analysis, Xolore
Far Can We Go? NLP P
Improving sentiment analysis Natural Language
£S33 via sentence type 57] Processing, Sentiment | ScienceDi
classification using BILSTM- Analysis, Deep Neural rect
CRF and CNN Network
Big data quality metrics for Andlisis de IEEE
ES34 | sentiment analysis | [58] | Sentimientos, X
. plore
approaches Algoritmos.
Analisis de sentimientos. Analisis de ACM
ES35 | Aplicacion sobre textos en | [59] o , Digital
. Sentimientos, Twitter. .
redes sociales Library
Andlisis de
, , , Sentimientos, Twitter,
ES36 Sentlmgnt Analysis on Twitter [60] | Lenguaje de IEEE
Data using R P . Xplore
rogramacion,
Herramientas.
An  Extensive study of - :
. . Text Mining; Sentiment . .
ES37 Sentiment An_alys_ls tools and [61] | Analysis; Twitter; Rapid ScienceDi
Binary Classification of tweets . rect
. ) ) Miner
using Rapid Miner
Twitter sentiment Opinion, Fetch Twitter |EEE
ES38 | classification using stanford | [14] | Data, Twitter  API, Xplore
NLP Sentiment Analysis P
Estandarlzac_lorj de métricas | [62] Clasificador, Métricas
de rendimiento para e Google
ES39 . : de Evaluacion,
clasificadores Machine y Deep o Scholar
) Rendimiento
Learning
Automated Hate Speech . ACM
ES40 | Detection and the Problem of | [4] Hate _Speech,_ Twitter, Digital
. Libraries, Algorithm .
Offensive Language Library
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Modelo para Analizar

Mensajes y Detectar Actitudes Andlisis de ACM
ES41 | Peligrosas a través de Analisis | [63] | Sentimientos, Digital
de Sentimientos con Algoritmos. Library
Algoritmos de Aprendizajes
. . Andlisis de
ES42 Emotlo_n and . Sentiment [64] | Sentimientos, Twitter, .
Analysis from Twitter Text Tuits Xplore
Word Sense Disambiguation Sentiment Analysis, ACM
ES43 | for Lexicon-Based Sentiment | [65] | Lexicon-Based, Opinion Digital
Analysis Mining Library

Los hallazgos correspondientes a cada uno de los estudios seleccionados, se presentan
en la seccién de Resultados debido a que esta revisidn de literatura esta planteada como

un objetivo especifico, es por eso gque sus hallazgos se plasman en la seccidon

anteriormente mencionada.
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5. MATERIALES Y METODOS

Tipo de investigacion

Durante la ejecucion del presente TT se empled el tipo de investigacion cuantitativa,
siendo principalmente experimental, con el proposito de descubrir los sentimientos
xenofobos existentes en tuits publicados a inmigrantes venezolanos en Ecuador, a
través de algoritmos y técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

Asi mismo, fue una investigacion bibliografica y de campo, ya que para el cumplimiento
de los objetivos se realizé una revision bibliografica con el fin de recolectar estudios
relacionados, metodologia y software necesario para el andlisis de sentimientos en
Twitter; en lo que respecta a la investigacion de campo se la emple6é durante la
aplicacion de entrevistas, realizadas a profesionales en el area de los problemas
sociales que conlleva la xenofobia, con el objetivo de justificar y sustentar las razones

por las que fue importante la ejecucion del presente TT [66].
Métodos de investigacion
1. Método cientifico

Segun Castan [67], el método cientifico es un procedimiento que consiste en la
observacion sistematica, medicion y experimentacion, y la
formulacién, interpretacién y modificacion de las hipoétesis; permitiendo dar respuestas
a las interrogantes planteadas por el investigador entorno a la naturaleza de la
investigacion, concretamente es un método que relaciona la ciencia con el conocimiento
cientifico. Este método se empled durante el analisis de los estudios seleccionados
mediante la revision bibliografica, en la cual se hizo una seleccion de la metodologia a
utilizar, el lenguaje de programacion, los algoritmos y herramientas de software
necesarios para el analisis de sentimientos, permitiendo conocer el alcance y eficacia
de cada algoritmo que fueron aplicados en los estudios relacionados, para
posteriormente estos sean comparados con los resultados obtenidos en el presente TT.
A través de la experimentacion, se definid las condiciones 6ptimas necesarias para que
un algoritmo de clasificacion alcance el mejor desempefio durante la validacion y test
del modelo (fine-tuning), es decir, se trabajé para la obtencién de un conjunto de datos
de entrenamiento ideal permitiendo un mejor aprendizaje para cada algoritmo de

clasificacion.
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2. Método sistémico

Segun Montes [68], el método sistémico analiza el problema en su complejidad,
mediante un proceso que trata la totalidad y la forma de interactuar entre las partes y
sus propiedades emergentes resultantes. Este método fue considerado para el presente
TT, ya que mediante la aplicacion del procesamiento de lenguaje natural se analiz6 los
tuits recolectados previamente, con el proposito de determinar la existencia de

sentimientos xendéfobos en los mismos.
Técnicas e instrumentos para larecoleccion de informacion
1. Recopilacién documental

A través de la revision bibliografica realizada en base a la metodologia de Barbara
Kitchenham [3] se seleccionaron y analizaron 43 trabajos relacionados, los que
contribuyeron a dar la sustentacion cientifica al presente TT.

La flexibilidad de la metodologia de Barbara Kitchenham, permitié omitir ciertas subfases
gue fueron consideradas como no relevantes para dar cumplimiento a los objetivos del
presente TT. A continuacion, se presenta las fases y subfases que finalmente fueron

realizadas.

Planificacion de larevision
¢ |dentificacion de la necesidad de una revision.
¢ Especificacion de las preguntas de investigacion.

¢ El desarrollo de un protocolo de revision.

Realizar la revision
e Identificacion de la investigacion.
e Seleccion de los estudios primarios.

¢ Sintesis de los datos.

Revision de informes

¢ Dar formato al informe principal.
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2. Entrevista

Segun Montes [68], la entrevista es una técnica que permite la obtencion de informacién
acerca de las caracteristicas de un problema de un informante clave, dicha informacién
ayuda a cuantificar las caracteristicas y la naturaleza del objeto de investigacion.

Esta técnica se empled para obtener informacion que justifique y sustente el presente
TT; la misma que fue dirigida a autoridades de la Universidad Nacional de Loja que son
profesionales en cuanto a problemas sociales se refiere, estos son: el Dr. Paul Palacios
Especialista de la Unidad de Bienestar Universitario en el Area de Psicologia y la Ing.
Celia Jara Galdeman Gestora de la Carrera de Trabajo Social, que mediante las
entrevistas (ver Anexo 2) contribuyeron con informacion que resaltaron la importancia
de los resultados del presente TT. Las evidencias de dichas entrevistas se las puede
encontrar en el siguiente enlace: https://drive.google.com/open?id=1gNgSMraM3y-
aaevO4w7CbpsiMelJdNKW.

Tratamiento de la informacion

Para el tratamiento de la informacién se emple6 la metodologia KDT, a través de las
siguientes etapas:

1. Comprender el dominio de la aplicacién y los objetivos del proceso KDT

En esta primera etapa se reconoci6 el contexto del problema de investigacion, a través
del planteamiento de conceptos de los términos mas relevantes como las herramientas
de software, los algoritmos, el lenguaje de programacion e incluso las técnicas que se
emplearon para el afinamiento de los modelos de cada algoritmo ejecutado, el
planteamiento de estas conceptualizaciones tuvo como propdsito comprender todo el
dominio de que conllevo realizar este proceso KDT. Asi como también, en esta etapa
se plantearon los objetivos que se pretendian alcanzar al realizar cada una de las etapas

de esta metodologia o proceso KDT.
2. Adquisicion o seleccién de un conjunto de datos objetivo

Esta etapa consistio en la recoleccién de datos de la red social Twitter, estos fueron el
objeto de estudio para las etapas restantes del proceso KDT, dichos tuits se recolectaron
de acuerdo a ciertas palabras claves y a limitantes como el afio y el lugar geografico de
publicacion que conllevaron a obtener solo aquellos tuits que estan entorno a los
inmigrantes venezolanos en Ecuador, el proceso para su recoleccion fue realizada de

manera automatica a través de la libreria Twitter Scraper.
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3. Limpieza de datos, preprocesamiento y transformacion

Los tuits recolectados en la etapa anterior, al tratarse de textos no tienen una estructura
adecuada para ser analizados correctamente, es por eso, gue esta etapa se encargdé de
asegurar de que no existan caracteres o palabras incompletas que distorsiones la
deteccién de patrones o que no aporten al descubrimiento del conocimiento. Cabe
mencionar que las stopwords* se eliminaron durante la vectorizacién de los tuits para

no afectar a la representacion del texto.
4. Desarrollo de modelos y construccion de hipotesis

Durante la presente etapa a partir de un conjunto de tuits clasificados por crowdsourcing
se procedi6 a crear, validar y probar la eficiencia de los modelos de cada algoritmo de
clasificacion, que mediante el fine-tuning de los resultados se obtuvo un modelo éptimo
para el entrenamiento de nuevos conjuntos de datos, en este caso se entreno un modelo
entorno a los inmigrantes venezolanos en Ecuador, es decir, es el dataset resultante de

la etapa anterior.
5. Elecciony ejecucion de algoritmos de mineria de datos adecuados

En esta etapa se utilizaron los modelos anteriormente entrenados y ajustados, con el fin
de que puedan ser correctamente aplicados a los algoritmos que fueron seleccionados
durante la revisién bibliografica. Durante la ejecucion de los algoritmos, estos se
encargaron de predecir la clase a la que corresponde cada tuit, ya sea que se trate de

un sentimiento xenéfobo, ofensivo u otro.
6. Interpretacién y visualizacién de resultados

Finalmente, en base a los resultados obtenidos se generaron reportes de clasificacion,
matrices de confusion y gréaficas que facilitaron la interpretaciéon de estos resultados,
permitiendo también dar contestacion a la pregunta de investigacion y de esta manera
obtener conclusiones de acuerdo a los objetivos planteados en la primera etapa de este

proceso KDT.

4 Las stopwords o palabras vacias pueden identificarse como una palabra que tiene la misma
probabilidad de aparecer en aquellos documentos que no son relevantes para mi consulta que en
aquellos documentos que si son relevantes para mi consulta [80].
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6. RESULTADOS

En la presente seccion se detallan los resultados de cada uno de los objetivos
especificos del presente TT, lo que lleva al cumplimiento del mismo. Cada objetivo se
subdivide en tareas; dentro del primer objetivo se realiz6 la revisién bibliografica, a
través de las fases propuestas por Barbara Kitchenham, con el propdsito de determinar
la metodologia para el analisis de sentimientos en Twitter, asi como las herramientas de
software necesarias que contribuyen a realizar dicho andlisis.

A partir del segundo objetivo se ejecutaron las fases de la metodologia seleccionada
para el analisis de sentimientos, estos resultados se analizaron para su interpretacion
en el tercer y ultimo objetivo que concluye dando respuesta a la pregunta de

investigacion del presente TT.

Objetivo 1: Realizar una revisién bibliografica acerca del analisis de sentimientos

en Twitter

Para el andlisis de sentimientos en Twitter fue requerido realizar una revisiéon
bibliogréafica, en la que se determiné la metodologia, lenguaje de programacion,
algoritmos, herramientas y el software en general necesario y mas indicado para el
analisis de sentimientos en Twitter. Para su cumplimiento, ha sido desglosado en tres

tareas, las mismas que se presentan a continuacion, con su respectivo procedimiento.

Tarea 1: Realizar revision bibliogréafica, basada en las fases de la metodologia de
RSL de Béarbara Kitchenham
La realizacién de la revision bibliografica se basé en el proceso de revision sistematica
de Barbara Kitchenham [3], dicho proceso se resume en tres fases principales:
Planificacion de la revision, Realizar la revision y Revision de informes, de las que segun
su autor algunas tareas de estas fases no son obligatorias, como por ejemplo:
¢ Puesta en marcha de una revision, depende de si 0 no la revision sistematica que
se esta haciendo sobre una base comercial.
e Evaluar el protocolo de revision y la evaluacién del informe, son opcionales y
dependen de los procedimientos de garantia de calidad decididas por el

encargado de la revision sistematica.

Por lo tanto, para el presente TT no se ejecutaron todas las tareas propuestas por
Kitchenham, justamente porque su metodologia es flexible en cuanto a la extension que
el investigador necesite dar a su revisién, como por ejemplo, en la fase de Revision de

Informes, se solicita especificar los mecanismos de difusion, los mismos que depende
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del alcance que el investigador requiera dar a la presentacion y difusion de sus
resultados. De acuerdo a esto, se considero realizar las siguientes fases y subfases o

tareas:

Planificacion de larevision
¢ |dentificacion de la necesidad de una revision.
¢ Especificacion de las preguntas de investigacion.

¢ El desarrollo de un protocolo de revision.

Realizar la revision
e |dentificacion de la investigacion.
e Seleccion de los estudios primarios.

e Sintesis de los datos.

Revision de informes
¢ Dar formato al informe principal.
A continuacién, se detalla el proceso de la revisidn bibliografica realizado de acuerdo a

las fases ya planteadas.
1. Planificacion de la revision

Identificacion de la necesidad de una revision

A través de la ejecucién de una revision bibliografica, se permite descubrir el
conocimiento que existe entorno a cierto tema de investigacion; en este caso fue
necesaria para elegir la metodologia, el lenguaje de programacion, los algoritmos, las
herramientas y el software en general més acorde para el andlisis de sentimientos en
Twitter. Para cumplir correctamente el alcance anteriormente propuesto se ha

determinado ciertas preguntas de investigacion.

Preguntas de investigacion

Partiendo de la pregunta de investigacion inicialmente planteada en el anteproyecto (ver
Anexo 13) del presente TT ¢ Existen tuits con contenido xenéfobo hacia los inmigrantes
venezolanos en Ecuador?, se planted la hipotesis de investigacion de que “Si existen
tuits con contenido xeno6fobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador”, la misma
gue puede ser 0 no cierta, es decir, con los resultados finales del presente TT se
contrasto la validez de dicha hipétesis.

A continuacion, en la TABLA Il se presentan las preguntas de investigacion que

definieron el curso de la revision bibliogréfica.

24



TABLA I
PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Preguntas de investigacion

¢ Qué metodologia de mineria de datos/textos es mas
P1 factible emplear para el andlisis de sentimientos en

Twitter?

¢ Cual es el lenguaje de programacién, algoritmos,
P2 herramientas y el software en general necesario para

realizar el analisis de sentimientos en Twitter?

p3 ¢,Cudles son las herramientas de software necesarias
para la interpretacion de los resultados obtenidos?

b4 ¢ Como determinar la existencia de sentimientos que
estan entorno a la xenofobia?

El desarrollo de un protocolo de revision
Disefio del protocolo de busqueda

a) Estrategias de busqueda

Petticrew y Roberts [69], recomiendan criterios para plantear la investigacion, mediante
el uso de la nemotécnica PICOC (Poblacién, Intervencion, Comparacion, Resultado y
Contexto), se estructuran los cinco componentes para definir la cadena de busqueda,;
asi como también, para una mejor organizacién y seleccion de todos los resultados, se
utilizé la herramienta en linea Parsifal®, la cual ayuda en el contexto de la Ingenieria del

Software para realizar revisiones sistematicas de literatura.

b) Fuentes bibliogréaficas
Como fuentes bibliograficas, se selecciond tres bibliotecas virtuales y un indexador de
contenido de literatura cientifica y académica, estos son:

e |EEE Digital Library (https://ieeexplore.ieee.org/)

e Science@Direct (https://www.sciencedirect.com/)

e ACM Digital Library (https://dl.acm.org/)

e Google Scholar (https://scholar.google.com/)

Existen contrariedades entorno a la utilizacion de Google Scholar como una fuente
bibliogréfica primaria, a razon de que sus resultados no siempre son estudios cientificos,

sin embargo, de acuerdo a Zhang [4], Google Scholar es uno de los mejores

5 https://parsif.al/
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indexadores de contenido de literatura cientifica y académica, pero, advierte que se
debe utilizar con cuidado ya que también incluye sitios web que no realizan un control
de calidad de sus trabajos cientificos, es decir, usado correctamente es valido

considerarlo como una fuente bibliografica primaria y/o secundaria.

c) Definir palabras claves para el problema de estudio

Con la definicién de los criterios PICOC se obtuvo un conjunto de palabras claves, las
mismas que permitieron construir las cadenas de busquedas, estas son: Algoritmos,
Librerias, Metodologias, Métodos, Procesamiento de Lenguaje Natural, Lenguaje de
Programacion, Analisis de Sentimientos, Software, Técnicas, Herramientas, Discursos
del Odio, Tuits, Twitter. Asi como también su traduccion al inglés: Algorithms, Libraries,
Methodologies, Methods, Natural Language Processing, Programming Language,
Sentiment Analysis, Software, Techniques, Tools, Hate Speech, Tweets, Twitter.

d) Cadenas de busqueda
En la TABLA Il se presentan las cadenas de busqueda que fueron utilizadas tanto en
inglés como su traduccién al espafiol, se realizaron de acuerdo a cada fuente

bibliografica: IEEE Digital Library, Science@Direct, ACM Digital Library y Google

Scholar.
TABLA Il
CADENAS DE BUSQUEDA DE ACUERDO A CADA BIBLIOTECA VIRTUAL
Bll_)llotecas Cadenas de busqueda
virtuales

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms" OR
IEEE Digital "libraries" OR "methodologies" OR "methods" OR "programming
Library language" OR "software" OR "techniques" OR "tools") AND ("natural

language processing” OR "sentiment analysis")

("hate speech" OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms" OR
"libraries"” OR "methodologies" OR "methods" OR "programming
language" OR "software" OR "techniques" OR "tools") AND ("natural
language processing” OR "sentiment analysis")

Science@Direct

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms" OR
ACM Digital "libraries” OR "methodologies” OR "methods" OR "programming
Library language" OR "software" OR "techniques" OR "tools") AND ("natural
language processing” OR "sentiment analysis")

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") + ("algorithms" OR
"libraries" OR "methodologies" OR "methods" OR "programming
language" OR "software” OR "techniques" OR "tools") + ("natural
language processing” OR "sentiment analysis")

Google Scholar
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e) Criterios de inclusidn

Durante la busqueda, se consideraron los siguientes criterios de inclusién:
e Fechade publicacién: articulos publicados desde el afio 2016 hasta el 2020
e Idioma: se consideraron articulos en inglés y espafiol.

e Tipos de estudios: articulos, revistas, libros y tesis.

f) Criterios de exclusion
Se descartaron aquellos documentos que no responden a las preguntas de

investigacion, asi como también los que no cumplen con los criterios de inclusion.
2. Realizar larevision

Identificacion de lainvestigacion

El objetivo de la presente revision bibliografica, fue dar respuesta a las preguntas de
investigacion, a través de la busqueda del mayor nimero de estudios primarios que
contribuyan con informacion fiable entorno a los temas de interés.

Seleccidn de los estudios primarios

Para su seleccion se ha seguido el siguiente proceso (ver Fig. 3).

Inicio de proceso

8  seleccionar
Fuente
Bibliografica

T

Ingresar Cadena
de Bisqueda

Aplicar Criterios
de Inclusion

@

; Fin de proceso
ixisten resultados? Hay més fuentes bibliograficas? 5

Aplicar Criteros
de Exclusion

o
“ «
@
z

5

» 2 Descartar
3 . Estudio
{El estudio cumpli con los criterios de exclusién?

Categorizar

Guardar Estudio

"

Fig. 3 Proceso de Seleccion de Estudios

En la seccion de Revision de literatura (ver TABLA |) se presenta la tabla completa con
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los trabajos o estudios relacionados que fueron seleccionados.

Sintesis de los datos

Considerando las preguntas de investigacion anteriormente planteadas (ver TABLA II):
Se obtuvieron un conjunto de 43 trabajos relacionados, los mismos que dieron respuesta
a dichas preguntas, en la TABLA | se resumen estos trabajos relacionados. A
continuacién, se detallan los hallazgos para cada uno de los trabajos relacionados,
organizados en 4 categorias que van de acuerdo a las preguntas de investigacion
planteadas.

Categoria l: ¢Qué metodologia de mineria de datos/textos es mas factible emplear

para el analisis de sentimientos en Twitter?

ESO1

El estudio [29], presenta un sistema en linea para el andlisis y clasificacion de
sentimientos en Twitter en tiempo real. El sistema propuesto ayuda a los usuarios a
ingresar la consulta y obtener una representacion gréfica de la polaridad de los tuits. De
varios algoritmos de clasificacion, los algoritmos Simple Voter Classifier y Naive Bayes
Classifier se han utilizado para clasificar los tuits, con una exactitud 74% y 81%
respectivamente. Los resultados obtenidos muestran que la precision del sistema es
mas eficiente utilizando el clasificador Naive Bayes. La metodologia empleada en el
trabajo se basa en las siguientes etapas: Extraccion de datos, Preprocesamiento,

Clasificaciéon del Sentimiento y Representacion Gréfica.

ES02

El estudio [30], los puntos focales de este trabajo de investigacién son las técnicas que
implican PNL (procesamiento del lenguaje natural) en el que se utiliza la Biblioteca de
Stanford para aumentar el poder de competencia de la maquina para clasificar mas
datos que se obtienen de Twitter utilizando la interfaz del programa de aplicacion de
Twitter, ya que Twitter Now A Days es esa plataforma donde puedes encontrar los tuits
sobre una persona en particular o el producto. Por lo tanto, se convierte en una
plataforma muy exitosa para obtener datos. Google Translator se utiliza para tener en
cuenta esos datos también que no estan en inglés. A veces, la obtencion de datos
implica aquellas oraciones que no estan en inglés, por lo que para aumentar la precision
Para la clasificacion de sentimientos, ya sea positivo, negativo o neutral, utilizamos el
mejor algoritmo de redes neuronales en lugar de algoritmos como la entropia méaxima o
bayes ingenuos. Al utilizar todas estas técnicas, se ha tratado de encontrar la maxima

precision que otras. La metodologia empleada en el trabajo se basa en las siguientes
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etapas: Recopilacién de los datos de Twitter, Manejo de los datos con Google Traductor,

Procesamiento de los datos, Clasificacién y Resultados.

ESO03
El estudio [12], tiene como objetivo identificar el mayor nidmero de conjunto de
combinaciones de transformaciones de texto, como pueden ser:

e Lematizacion

e Derivacion

e Eliminacion de entidades, entre otros
y de tokenizadores como n-grams y los esquemas de ponderacién de fichas tienen el
mayor impacto en la precision de un clasificador (Maquinas de Soporte Vectorial)
entrenado en dos conjuntos de datos. La metodologia utilizada es analizar
exhaustivamente todas las combinaciones de transformaciones de texto y sus
respectivos parametros para averiguar qué caracteristicas comunes tienen los
clasificadores con mejor desempefio. Ademas, presenta un enfoque novedoso basado
en la combinacién de n-grams basados en palabras y g-grams basados en caracteres.
Los resultados muestran que esta nueva combinacion de palabras y caracteres produce
un clasificador que supera a la combinacion tradicional basada en palabras en un

11,17% y un 5,62% en los conjuntos de datos.

ES04

La investigacion [31], se enfoca al estudio del analisis de sentimiento que resulta de los
mensajes de textos u opiniones en Twitter, Facebook, etc., empleando técnicas de
busqueda de textos y clasificacién de sentimientos positivos o negativos.

Este estudio compara cinco algoritmos de clasificacion supervisados:

e PART. - es un aprendiz de reglas separado para conquistar propuesto por Eibe y
Witten. El algoritmo produce conjuntos de reglas llamadas listas de decisiones que
son conjuntos ordenados de reglas.

e Support Vector Machine. - es un enfoque de clasificacion estadistica que se basa
en la maximizacion del margen entre las instancias y el hiperplano de separacion.
El método de la Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) se considerd el mejor
método de clasificacion de texto.

e Decision Tree. - clasifica los datos en diferentes clases separando
recursivamente el espacio de caracteristicas en dos partes y asignando diferentes
clases en funcién de la region en el espacio dividido que es una oracién, en funcion

de sus caracteristicas.
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¢ Naive Bayes. - ha sido un método muy popular en la categorizacion de texto
debido a su simplicidad y eficiencia.

e Logistic Regression. - es un meétodo estadistico para analizar un conjunto de
datos en el que hay una o mas variables independientes que determinan un
resultado. El resultado se mide con una variable dicotomica (en la que solo hay
dos resultados posibles).

A partir de los resultados experimentales, luego de realizar la comparacion de los
algoritmos, se concluye que el algoritmo de regresién logistica con un 96,5% parece
mejor que los otros cuatro algoritmos para el analisis del conjunto de datos de mensajes
de texto (SMS), seguido de SVM con 96% de precision. La metodologia empleada es
en base a las siguientes etapas: Conjunto de SMS, Extraccion de caracteristicas, Aplicar
algoritmos de clasificacion supervisados y Evaluacion de los resultados.

ESO05

El trabajo [32], emplea un nueva forma o metodologia de prediccion electoral, se
considera nueva ya que la fuente de andlisis no toma relevante a los tuits recolectados,
sino mas bien a los electores, ya que estos influyen como persuasores para otros
electores que no tienen un criterio completamente definido hacia cierto partido politico;
a través de la red social Twitter realizé la recoleccion de los tuits con sus respectivos
autores. La prediccidn de esta nueva metodologia se valid6 con el resultado real de las
encuestas realizadas en Ecuador entre diciembre del 2016 a febrero del 2017. Fueron
obtenidos 823135 tuits correspondientes a los electores que seguian las cuentas
oficiales de sus partidos politicos y mediante la construcciéon de un diccionario de
palabras tanto positivas como negativas, de 1625 y 2942 respectivamente, utilizando el
método de Enfoque Basado en Lexicones para adaptarse al espafiol de Ecuador. La
metodologia empleada es en base a las siguientes etapas: Formulacion del problema,
Preparacion de los datos, Eleccién de algoritmos, Optimizacion de los resultados y

Presentacion de los resultados.

ES06

El estudio [5], ha sido enfocado en la extraccion y andlisis de los datos que genera
Twitter para contribuir a la toma de decisiones, mediante el uso de analisis de
sentimiento en espafiol y algoritmos de aprendizaje automatico, generando informacion
uatil de apoyo en la toma de decisiones a los emprendedores de la ciudad de Guayaquil
con base a la problemética planteada al inicio de sus actividades, o al momento de

redireccionar su negocio, la cual consiste en identificar si existe una audiencia para un
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determinado producto o servicio y examinar que tipo de sectores e industrias acaparan
la mayor cantidad de internautas. Una de las metodologias utilizadas en este proyecto
fue la investigacion diagndstica, entre las principales herramientas que posee esta
metodologia para la recoleccién de datos y su posterior andlisis es la encuesta. Entre
los algoritmos a utilizar destacan, algoritmo de clasificacion Bayesiano y el uso de una
red neuronal para clasificar los tuits por sectores e industrias. El desarrollo de este
proyecto fue realizado en Python, en el entorno de desarrollo de Jupyter el cual provee
facilidades de uso e implementacion de librerias y algoritmos de aprendizaje automético.
Este trabajo emplea la metodologia CRISP-DM, que consta de seis etapas:
Comprension del negocio, Comprension de los datos, Preparacion de los datos,
Modelado, Evaluacion y Despliegue.

ESO7

El articulo [33], indica la realizacion de un estudio acerca de las posibles técnicas
aplicables a la mineria de opiniones, para la obtencién de textos en redes sociales de
un personaje publico en Ecuador, para determinar las polaridad de sentimientos de los
usuarios hacia dicho personaje, siendo posible una calificacion de su gestiébn como
neutra, positiva o negativa. Dado el andlisis de 71845 tuits, dio a conocer que en su
mayoria un 92% las opiniones hacia el personaje son neutras, con un 3% de
comentarios negativos y un 4% de opiniones positivas que al ser muy bajas no son nada
favorables. La metodologia empleada en este trabajo es SEMMA creada por SAS
Institute, la misma que establece cinco fases: Muestreo, Exploracion, Modificacion,

Modelado y Evaluacion.

ES08

El estudio [34], realiza un andlisis de los conceptos basicos en el area de la mineria de
textos y de métodos que se emplean para obtener conocimientos Utiles a partir de
colecciones de datos textuales. Las técnicas de mineria de datos textuales analizadas
son: clustering, reglas de asociacion y modelos de clasificacion. La metodologia

analizada en este estudio es la Knowledge Discovery in Texts (KDT).

ES09

El estudio [35], tiene como propésito clarificar los conceptos entorno a la Mineria de
Textos, en el que muchos autores consideran incorrecto aplicar técnicas de mineria de
datos a los textos ya que dichas técnicas han sido creadas para trabajar con estructuras
de datos simples, es decir, tienen una limitada capacidad expresiva; denotan que si se

utiliza técnicas de mineria de datos en los textos se estaria perdiendo una gran cantidad
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semantica, ya que solo se exploraria una pequefa parte de todo el contexto que puede
tener un texto. Por lo tanto, para el analisis de datos textuales recomiendan utilizan la
metodologia de Descubrimiento del Conocimiento en Texto (KDT) que permite aplicar

técnicas para el analisis de datos textuales.

Categoria ll: ¢ Cudl es el lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y el

software en general necesario pararealizar el analisis de sentimientos en Twitter?

ES10

El estudio [36], ha desarrollado un sitio web en el que permite descargar tuits a traves
de los servicios de Twitter, los que serviran como insumos para cualquier herramienta
de andlisis de sentimientos, con el propoésito de extraer la polaridad de las opiniones
expuestas por los usuarios de dicha red social acerca de cualquier tema en general.
Este estudio llega a ser util para cualquier persona que requiera conocer el
comportamiento de los usuarios en la internet frente a alguna situaciébn, como por
ejemplo: al momento de elegir cierto producto, al determinar la satisfaccion de los
clientes consumidores de dicho producto e incluso predecir los resultados de futuras
elecciones politicas, basandose en las opiniones difundidas en las redes sociales
entorno a los candidatos. La clasificacion realizada se da en base a las clases: positivo,
negativo o neutral, las que representan la polaridad de los sentimientos. Las
herramientas para el analisis de sentimientos analizadas en este estudio se presentan
en la TABLA XXXV del Anexo 8.

ES11

La investigacion [37], determina que existe una escasez de recursos en espafiol para el
analisis de sentimientos u opiniones, por esta razén proponen la creaciéon de MOAS-
Les, esta es una herramienta que permite expresar la polaridad de textos en idioma
espafiol, cumple con esta tarea considerando la orientacion semantica, el
procesamiento de los intensificadores, atenuadores y oraciones adversativas; esto
ayuda enormemente a los investigaciones que en su momento requieran de una
herramienta en dicho idioma. Con una muestra de 1000 textos fue evaluado el
rendimiento de esta herramienta que utiliza clasificacion no supervisada, es decir, se
omite la fase de entrenamiento; los resultados de clasificacion de polaridad fueron
satisfactorios para MOAS-Les con respecto a otros sistemas netamente |éxicos o

sintacticos.
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ES12

La investigacion [38], tiene como objetivo analizar los diversos métodos y algoritmos
existentes para tratar los textos, en este caso, especificamente de tuits. Expresa un
modelo para realizar de forma automatica la clasificacion de tuits, con el propdsito de
comprender las intenciones de un usuario al momento de hacer publico un tuit. Para
esto, determinan ocho categorias, las mismas que utilizan algoritmos de clasificacién
supervisada, como son: Super Vector Machine (SVM) y Naive Bayes; posterior a la
ejecucion y evaluacion de los algoritmos, determind que el SVM mantiene un
rendimiento y exactitud superior para cumplir con la tarea objetivo, es decir, para la

clasificacion automatica de los tuits.

ES13

La investigacion [15], fundamenta de manera tedrica y préactica las principales técnicas
de mineria de datos e inteligencia artificial, aplicados a procesamiento y andlisis de los
textos encontrados en las redes sociales. Entre estos algoritmos, los que mas se
destacan son: Andlisis de Asociaciones, Agrupamiento, Clasificacién y Prediccion. Asi
mismo, realiza dos tareas practicas, estas son: para el sondeo de redes sociales
mediante el andlisis de sentimientos de los usuarios en relacién a algun tema en
particular y también para la busqueda de clientes potenciales, es decir, muestren interés

sobre cierto tema o producto.

ES14

El estudio [39], presenta una herramienta integral de analisis de sentimientos en redes
sociales. La cual es una aplicacion web que interactlia con Twitter y esta dirigida a una
amplia gama de usuarios, ya que puede ser utilizada tanto como una actividad recreativa
y de disfrute, como asi también para analizar la respuesta en las redes sociales a un

producto o servicio de determinada empresa o entidad.

ES15

El estudio [40], pretende definir un método para determinar los sentimientos que los
problemas declarados en los tickets para soporte Tecnologias de la Informacion (Tl)
puedan contener, estos tickets puede crearse a partir de problemas como: de
infraestructura, infecciones, errores, incidentes, solicitudes, etc. Determiné un primer
desafio al momento de diferenciar automaticamente entre informacion factica (negativa)
de aquel sentimiento encontrado en la descripcion. Esto lo supera con la creacién

automéatica de un diccionario de dominio en que se encuentran todas las palabras
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clasificadas de acuerdo a los sentimientos en el contexto de la Tecnologia de la

Informacion.

ES16

El trabajo [41], realizé un estudio en el que mediante la herramienta Stanford NLP se
analizan qué sentimientos reflejan los mensajes publicados hacia el Ex Presidente del
Ecuador Rafael Correa y hacen un contraste con los resultados del candidato oficialista
de las elecciones 2017. En concreto, determinaron que los sentimientos hacia el
presidente no afectaron a ningun proceso electoral de su partido. La plataforma para
la recoleccion de los mensajes ha sido Twitter, en donde, de los 17818 tuits que
corresponden a la precampana, 8827 han sido clasificados como “negativos”,
descalificando la gestion del Ex Presidente Rafael Correa; 4727 tuits fueron “neutrales”
y 4264 se determinaron con sentimientos “positivos” evidenciando: amor, gratitud y
respaldo hacia el ex presidente. También recogieron una muestra de 5766 tuits durante
la campaia electoral, dando los siguientes resultados: 2790 tuits de rechazo, 1641
neutrales y 1335 tuits con mensajes positivos hacia el ex presidente.

ES17

El estudio [42], a través de los clasificadores de red bayesianos realizan analisis de
sentimientos en dos conjuntos de datos en espafiol: el terremoto chileno de 2010 y el
referéndum de independencia de Catalufia de 2017. Las redes resultantes permiten
identificar las relaciones entre palabras, ofreciendo informacién cualitativa interesante
para comprender su histérica y socialmente las caracteristicas principales de la dinamica
del evento. Concluyeron que no hay diferencia en cuanto a cémo se comportan SVM y
RF en inglés o esparfiol. En cuanto a la precisién de los modelos, mientras que SVM
obtuvo el mejor rendimiento en el conjunto de datos 1 y RF en el conjunto de datos 2, el
clasificador de red bayesiano también obtuvo resultados competitivos cuando hubo

datos suficientes para soportar la estructura de arbol.

ES18

El estudio [43], realiza un analisis de los algoritmos de agrupamiento, estos son una de
las soluciones utilizadas para descubrir el sentimiento proporcionado por los usuarios
en los tuits. Sin embargo, sabiendo que los sentimientos de los usuarios generalmente
se dividen en tres categorias: positivo, negativo y neutral, era obligatorio encontrar un
algoritmo de agrupacion fuerte, lo que conduce a un buen rendimiento de agrupaciéon y

producir un nimero apropiado de agrupaciones en un nivel aceptable. tiempo de
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ejecucién. Para lograr este objetivo, combinamos en este documento dos métodos de
agrupacioén bien conocidos: K-means y DENCLUE (Clustering basado en Density) con
sus variantes. Esta combinacién permite explotar el nUmero preciso de cluster de K-
means y el rendimiento de clister de DENCLUE y sus variantes. Los resultados
experimentales en cuatro conjuntos de datos de Twitter demuestran la competitividad
de los algoritmos propuestos con respecto a los métodos de vanguardia para
proporcionar una compensacion entre el rendimiento de la agrupacion, el numero de

agrupaciones devueltas y el tiempo de ejecucion.

ES19
El estudio [44], utiliza la red social Twitter como instrumento para realizar un aplicativo
capaz de detectar, clasificar, analizar y predecir textos que contengan en ellos signos
de violencia a través de la mineria de datos y el procesamiento del lenguaje.
Herramientas de software empleadas:

e Python

NLTK
Pymongo
Tweepy
Matplotlib
NumPy
Pandas
Sklearn
Flask

e Twitter API

O O O 0O 0O O O ©O

e Java

e Spring

e Thymeleaf
La mayoria de los tuits violentos corresponden a usuarios que representan a una
institucion de proteccién a los derechos humanos, debido a que, para proteger estos
derechos, es necesario hablar de temas de violencia. Asi mismo, los tuits violentos no
dependen de la ubicacién fisica desde donde fue enviado un estado, sin embargo,
existen lugares donde el crecimiento de tuits violentos ha crecido como por ejemplo

Ibarra.

ES20
La investigacion [45], selecciona tres softwares (Semantria for Excel de Lexalytics,

IntenCheck APl y KNIME Analytics Platform) para el analisis de sentimientos y los
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prueba a través de experimentos en seis conjuntos de datos. Los resultados obtenidos
los emplean para definir las caracteristicas y el alcance que tiene la aplicacion de estos
softwares. Semantria para Excel, reconoce y califica frases emotivas, a través de
métodos de etiquetado, cadenas Iéxicas y también utiliza un método de aprendizaje no
supervisado llamado Syntax Matrix, para reconocer la estructura de la oracién y si
alguna palabra de negacion cambia el sentimiento descubierto en la oracion. IntenCheck
API, es un potente analizador léxico, que no solo determina sentimientos positivos,
negativos o neutrales, sino que también analiza la orientacion del sentimiento de otros
angulos como el analizar los comentarios dados por los clientes y aquellas actitudes
ocultas que puedan tener. Plataforma de analisis KNIME, permite identificar la
orientacion del sentimiento con la utilizacién de sus extensiones de cédigo abierto y
métodos basados en analisis Iéxico. Como resultados, dedujeron que los modelos tienen
problemas de sobreajuste, carece de una amplia capacidad de generalizacién, asi

mismo como errores en el reconocimiento semantico.

ES21

El estudio [46], compara varios métodos de aprendizaje supervisados, para identificar el
mejor modelo para analisis de sentimientos, a través de los valores TF-IDF, métricas y
otros parametros, con el propésito de crear una aplicacion real de analisis de
sentimientos con informacién obtenida de Twitter. De acuerdo a los resultados de varios
métodos de aprendizaje supervisado, mediante la métrica de Area Bajo la Curva (AUC),
el modelo con mejor exactitud ha sido el Arbol de Decision con un AUC de 0.76. Pero
con la tasa de precision y recuperacion (F1) mas baja de 0.38 y 0.538. Dichos resultados
se encuentran en la TABLA XXXI del Anexo 4.

ES22

El estudio [47], emplea la herramienta Tuitsenti para determinar los sentimientos que
pueden verse reflejados en un tweet, obteniendo una o varias entidades de una sola
oracion. Dichas entidades son empleadas por Tuitsenti para detectar los sentimientos.
Este modelo separa el tweet en un contexto derecho e izquierdo de acuerdo con la
entidad objetivo, y también explota dos tipos diferentes de incrustaciones de palabras:
generales y especificas para representar una palabra. Se utiliza una red neuronal hibrida
para capturar la secuencia y la informacion de la estructura de los dos lados de la entidad
objetivo. La informacién de la secuencia se aprende mediante modelos de redes
neuronales recurrentes de Memoria STM a corto y largo plazo (LSTM) bidireccionales

basados en la atencién. La informacion de la estructura es capturada por modelos CNN
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multicontexto. Teniendo como base este algoritmo, se desarroll6 una aplicaciéon web con
la que los usuarios pueden interactuar y analizar el sentimiento de una entidad en Twitter

en tiempo real.

ES23
La investigacion [48], analiza el problema de la automatizacion del analisis de
sentimientos. La investigacion en esta area se divide principalmente en dos direcciones:
¢ Modelos de clasificacion que optimizan algoritmos y caracteristicas para predecir
la polaridad de un texto, y
e Modelos basados en Iéxico que utilizan léxicos y enfoques basados en reglas para
determinar el sentimiento de un determinado texto.
Este articulo presenta un sistema que construye un léxico utilizando enfoques basados
en diccionarios y contextos y 2,25 millones de tuits recopilados de Twitter. El enfoque
basado en el diccionario encuentra palabras clave asociadas semanticamente; sin
embargo, este enfoque puede no detectar palabras clave relacionadas contextualmente.
Por lo tanto, se aplica la expansion basada en el contexto utilizando redes neuronales e
incorporaciones de palabras para encontrar palabras clave relacionadas sintactica y
semanticamente. Los resultados experimentales sugieren que el modelo propuesto

produce mejores léxicos y supera al modelo de referencia.

ES24
El estudio [49], emplea técnicas de analisis de sentimientos, como:

e Bolsa De Palabras

e Eliminacion De Signos Y Numeros

e Tokenizacion

e Derivacion

o Clasificador Bayesiano
Los datos utilizados para el entrenamiento del clasificador bayesiano se han obtenido
del Diccionario Espariol de Afectos en el Lenguaje (SDAL), que es una base de datos
formada por mas de 2500 palabras evaluadas manualmente en tres dimensiones
afectivas: agradabilidad, activacion (pasivo, activo) y facilidad de imaginar, asi mismo,
se obtenido 595 palabras siguiendo el mismo procedimiento de SDAL, las cuales se
recolectaron con la ayuda de los miembros del Centro de Investigacion, Transferencia
de Tecnologia y Desarrollo de Software (CiTeSoft). Como resultado, el software

desarrollado tiene un 93% de éxito en las pruebas de validacion realizadas.
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ES25

En el estudio [50], se seleccionaron cinco librerias para el lenguaje Python, con el
objetivo de comparar algunas funciones basicas del procesamiento de textos, aplicadas
a textos cortos en espafiol extraidos de una red social. La tokenizacién y segmentacion
de oraciones fueron perfectamente realizadas por dichas herramientas. Se encontraron
diferencias en etiquetado gramatical pero los resultados se consideran aceptables. El
proceso del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), generalmente, contempla cuatro

tipos de analisis sobre la entrada de un texto en lenguaje natural.

Texto en Analisis Andlisis Analisis Analisis Texto
Lenguaje Natura|:> morfoldgico C:> sintactico C:> semantico Ci> pragmatico Ci> Procesado

Fig. 4 Etapas del Procesamiento del Lenguaje Natural [50]

Herramientas analizadas en este estudio:

e NLTK

e Freeling

e Pattern.es

e SPACY

e Stanford NLP
En el Anexo 6, se presenta la TABLA XXXIII en la que se compara las herramientas de
PLN.

ES26

El estudio [51], complementa algunas areas de investigacién como la categorizacion de
documentos de texto, busqueda semantica, extraccion de entidades con nombre,
generacion de resiumenes y blsqueda automatica de respuestas; mediante un nuevo
aspecto a las lineas de investigacion, como es el andlisis de sentimientos, su objetivo
es clasificar textos cortos (opiniones) en seis sentimientos: miedo, ira, asco, sorpresa,
tristeza y felicidad. En la primera etapa se recopilaron mensajes de la red social Twitter,
muchos de los cuales formaran el corpus de andlisis. Posteriormente se estan
evaluando diversos enfoques para clasificacion y deteccion de sentimientos en los

mismos.

ES27
El estudio [52], se encuentra enmarcado dentro de los conceptos de procesamiento del

lenguaje natural y analitica del dato cuyo objetivo sera desarrollar una aplicacion
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software con interfaz web que permita realizar un analisis de sentimiento del Iéxico de
una muestra de tuits en la red social Twitter. La investigacidén se centra en las opiniones
que tienen los usuarios identificando los sentimientos positivos y negativos a través de

sus tuits. Ademas, estudia distintas caracteristicas relacionadas con el lenguaje natural.

ES28

El estudio [53], presenta un modelo que pueda realizar analisis de sentimientos de datos
reales recopilados de Twitter. Los datos en Twitter estan altamente desestructurados, lo
que dificulta su analisis. El presente modelo combina el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico supervisados y no supervisados. El proceso de realizar analisis
de sentimientos de la siguiente manera: Tuit extraido directamente de la API de Twitter,
luego limpieza y descubrimiento de datos realizados. Después de eso, los datos se
introdujeron en varios modelos con fines de capacitacién. Cada tuit extraido se clasifica
en funcion de su sentimiento, ya sea positivo, negativo o neutral. Se analizaron datos
de McDonalds y KFC para mostrar qué restaurante tiene mas popularidad. Se utilizaron
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico. El resultado de estos modelos se prob6
utilizando varias métricas de prueba, como validacién cruzada y puntuacion F1.
Ademas, el modelo demuestra un fuerte rendimiento en textos de mineria extraidos

directamente de Twitter.

ES29

El estudio [54], presenta una forma de analizar automaticamente el sentimiento de los
tuits publicados por los usuarios de Pathao (servicio de viaje compartido popular en el
sudeste asiatico). Se ha fusionado la mineria de datos con la mineria de texto y la
inteligencia computacional para etiquetar los tuits como negativos o positivos. Se ha
empleado la API de Twitter para recopilar conjuntos de datos de Twitter y siguiendo el
enfoque de aprendizaje supervisado para el desarrollo del corpus de capacitacién. Para
la clasificacién de texto, se ha utilizado tres algoritmos de aprendizaje automatico
diferentes: Naive Bayes, Support Vector Machine y Logistic Regression. También se ha
realizado un analisis comparativo de la eficiencia de estos tres algoritmos de aprendizaje
automatico, teniendo los siguientes resultados de exactitud: 79,3% para Navie Bayes,

el 82.3% para Support Vector Machine y 74,9% para Logistic Regression.

ES30
El estudio [16], recopila mas de 30,000 tuits basados en la ubicacién de la pagina de

Twitter, también las emociones (emoji) y la forma abreviada de las palabras se usan

39



para la clasificacion de los sentimientos reemplazandolos en forma superior, luego se
realiza la clasificacién de opinidn en 5 categorias, extremas clases positivas, positivas,
neutras, negativas y negativas extremas. Los proveedores y los accionistas ayudan a
tener en cuenta las opiniones de los modos, transacciones, etc. de una ubicacién
geografica particular. También realiza un andlisis l6gico de muchos productos o

servicios en la misma herramienta.

ES31

El estudio [55], analiza y mide el impacto de combinaciones de técnicas y librerias para
textos cortos en espafiol, mediante su aplicaciébn en tuits aplicados al analisis de
sentimiento, tomando en cuenta parametros de evaluacion en su analisis, el tiempo de
procesamiento y caracteristicas de las técnicas en cada libreria. La experimentacion
demostré que elegir combinaciones de técnicas adecuadas en el preprocesamiento,
proporciona una mejora de hasta un 5% y 9% en el rendimiento de la clasificacion.

ES32

El estudio [56], indica que las herramientas de analisis de sentimientos brindan
resultados poco confiables cuando se usan de manera inmediata, ya que no estan
disefiadas para procesar conjuntos de datos de tareas de ingenieria de software (SE).
Las silver bullet (solucién milagrosa) para una aplicacién exitosa de las herramientas de
analisis de sentimientos a los conjuntos de datos SE podria ser su personalizacién al
contexto de uso especifico. Para alcanzar el objetivo, se ha vuelto a entrenar, en un
conjunto de 40k oraciones / palabras etiquetadas manualmente extraidas de Stack
Overflow, una herramienta de analisis de sentimientos de vanguardia que explota el
aprendizaje profundo. A pesar de un proceso de capacitacidbn que requiere tanto
esfuerzo y tiempo, los resultados fueron negativos. Se ha realizado una investigacion
exhaustiva de la precision de las herramientas de uso comun para identificar el
sentimiento de los textos relacionados con SE. Mientras tanto, también se ha estudiado
el impacto de diferentes conjuntos de datos en el rendimiento de la herramienta. Los
resultados deberian advertir a la comunidad investigadora sobre las fuertes limitaciones

de las herramientas actuales de andlisis de sentimientos.

ES33
El estudio [57], propone un enfoque basado en divide y venceras:
¢ Clasifica las oraciones en diferentes tipos

e Realiza un analisis de sentimiento para cada tipo de oracion
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Encontraron que una oracion tiende a ser mas compleja si contiene mas objetivos de
sentimiento, en consecuencia, se recomienda emplear primero una red neuronal que se
enfoque en clasificar en tres tipos de sentimientos, asi mismo que vaya de acuerdo al
namero de objetivos que aparecen en cada oracién. Cada grupo de las oraciones se
introducen en una red neuronal convolucional unidimensional por separado para la
clasificacion de sentimientos. Su enfoque ha sido evaluado en cuatro conjuntos de datos
de clasificacion de sentimientos y comparados con una amplia gama de lineas de base.
Los resultados experimentales muestran que:
e La clasificacion del tipo de oracion puede mejorar el desempefio del andlisis de
sentimientos a nivel de oracion.
e Elenfoque propuesto logra resultados de vanguardia en varios conjuntos de datos
de evaluacién comparativa.
A continuacion, se presenta el enfoque para mejorar el andlisis de sentimientos a través

del tipo de clasificacion de oracién.

——10000000F—

Oraciones no Oraciones de Oraciones
objetivo un objetivo objetivos multiples

[ele]e]olelololi[elo]o]olole]e)l[ele]e]oleole)e)

’ Resultado polaridad de sentimiento para cada oracién

Fig. 5 Marco del andlisis de sentimiento basado en la clasificacién de tipo de oracién usando BILSTMCRF
y 1d-CNN®

Una oracion de ejemplo con etiquetas en formato I0OB. El objetivo es el acto, la etiqueta

B indica el comienzo de un objetivo, | indica que la palabra esta dentro de un objetivo, y

O indica que una palabra no pertenece a ningun objetivo, dicho ejemplo se desarrolla

en la TABLA XXXIV del Anexo 7.

6T. Chen, R. Xu, Y. He, y X. Wang, “Improving sentiment analysis via sentence type
classification using BiLSTM-CRF and CNN”, Expert Syst. Appl., vol. 72, pp. 221-230, 2017.
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Categoria Ill: ¢Cuédles son las herramientas de software necesarias para la

interpretacién de los resultados obtenidos?

ES34

En el estudio [58], se destaca las métricas de calidad mas importantes que se pueden
considerar en los proyectos de Big Data, con el enfoque aplicado al andlisis de
sentimientos. Destacan que la mala calidad de los datos podria afectar la efectividad del
analisis de datos, dando cabida a la generacion de errores para la toma de decisiones.
Se presenta Las Métricas De Calidad Big Data consideradas se presentan en la TABLA
XXXII del Anexo 5.

ES35

En el estudio [59], tienen el propésito de demostrar las capacidades del andlisis de
sentimientos aplicado a las opiniones emitidas en las redes sociales. Resultados de los
algoritmos aplicados: Neural Network 68% de precision, SVM 71%, Naive Bayes 68% y
Random Forest 68%, dejando a SVM como el algoritmo con mejor rendimiento para este
trabajo. También se indica que para la evaluacién de los resultados para modelos
multiclase se lo realiza mediante métricas a partir de un conjunto de puntuaciones de
prediccion. Estas métricas a utilizar son tipicas para una clasificacion binaria, estas son:
mecanismo para calcular la exactitud, precision, Recall, puntuacién F1 y la matriz de
confusion. Por lo otro lado, las fases de la metodologia empleada en este trabajo son:
Adquisicibn de datos, Preprocesamiento de datos, Extraccidon de caracteristicas,

Utilizacion de los datos, Modelos clasificadores y Evaluacién de modelos.

ES36

El estudio [60], presenta un enfoque de cAdigo abierto en el que se ha recopilado tuits
por medio de la APl de Twitter y luego mediante R se ha preprocesado, analizado y
visualizado estos tuits. Este andlisis de sentimientos se basa clasificar las perspectivas
de las personas en ocho clasificaciones distintas de sentimiento: disgusto, miedo, enojo,
anticipacion, tristeza, confianza y sorpresa, ademas de dos sentimientos Unicos (positivo
y negativo). Los pasos o fases utilizadas en este trabajo son: Crear cuenta de Twitter,
Autenticarse en su API, Recopilar tuits, Limpieza de datos, Extraccién de textos, Crear
nube de palabras, Evaluar resultados. Y la forma de representar los resultados es

creando histogramas a partir de los sentimientos clasificados.
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ES37

El estudio [61], realiza un andlisis de veinte herramientas (ver TABLA XXXVII en Anexo
11) para el analisis de texto con respecto a sus aplicaciones y disponibilidad para el
analisis de sentimientos, también se comparan diferentes algoritmos para encontrar el
de mayor rendimientos. La herramienta que sobresale es RapidMiner ya que es un
software de cddigo abierto, y esto beneficia a los investigadores a realizar libremente
experimentos en él; ademas tiene una interfaz de usuario y flujo de trabajo que lo hace
diferente a otras herramientas de cddigo abierto. Dicha herramienta permite generar
facilmente graficas para evaluar los resultados, como son: los gréficos de elevacion,
grafico de los predictores mas importantes, matrices de confusion y reporte de
clasificacion para cada algoritmo.

ES38

El estudio [14], analiza un conjunto de tuits para encontrar el enfoque de los usuarios o
clientes donde pueden tener los sentimientos: positivo algo positivo, negativo, algo
negativo, neutral o negativo. Estos resultados ayudaran al proveedor de servicios a
conocer la opinién de los clientes sobre sus productos. En el que aplicaron los algoritmos
de Maquinas de Soporte Vectorial, Naive Bayes y Maxima Entropia que, de acuerdo a
este trabajo, tuvieron una exactitud del 100%, 90% y 89%, respectivamente. Se emplean
algunas métricas para la evaluacion de los resultados, como son: La exactitud, precision,
puntuacién F1 y matrices de confusion, en las que se a través de graficas de barras
como salida contienen los resultados de la polaridad de los sentimientos negativo, algo

negativo, neutral, algo positivo y positivo respectivamente.

ES39

El estudio [62], tiene como objetivo disefiar una libreria en R que permita estandarizar
la métricas de rendimiento de los algoritmos, trabaja con las métricas: exactitud, Recall,
curva ROC, AUC, matriz de confusion, puntuacion F1 e indice Kappa. La libreria creada
la aplica a tres métodos de clasificacion (Andlisis Lineal Discriminante, Support Vector
Machine y Random Forest), resultando comprueba que la métrica mas sensible y eficaz

para la evaluacion de un clasificador con clases desbalanceadas es la indice kappa.
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Categoria IV: ¢(Cdémo determinar la existencia de sentimientos que estan entorno

a la xenofobia?

ES40

El estudio [4], utiliza un léxico de discursos del odio para recopilar tuits que contengan
palabras clave de discurso de odio, a través de crowdsourcing etiquetaron estos tuits en
tres categorias: discursos del odio, lenguaje ofensivo y ninguno. El 11,6% de los tuits se
marcaron como discurso de odio, un 76% se consideraron como lenguaje ofensivo y el
resto como no ofensivo (categoria ninguna). Dichos resultados de crowdsourcing fueron
empleados para entrenar un clasificador. Aplicaron los algoritmos: Regresion logistica,
Bayes ingenuos, ‘Arboles de decision, Bosques aleatorios y SVM lineal; luego de su
aplicacion y mediante validacién cruzada concluyeron que los algoritmos de regresion
logistica y SVM lineal tendieron a funcionar significativamente mejor que el resto, con
una precision global del 91% y puntuacion F1 del 90%.

ES41

El estudio [63], destaca que al detectar a tiempo los diferentes tipos de actitudes tanto
violentas o peligrosas en las redes sociales se puede llegar a prevenir sus efectos que
generalmente llegarian a ser negativos. Es por eso que se trata de resolver el tema de
seguridad, especificamente las actitudes sospechosas hacia la violencia de género o
bullying. De manera concreta pretenden realizar y ofrecer un modelo que conlleve al
analisis y extraccion de informacion como mensajes u opiniones publicas que se
encuentran en las redes sociales, para demostrar con diversos métodos de aprendizaje,
entre estos se destacan: la mineria de datos y analisis de sentimientos, permitiendo
detectar a tiempo al autor de mensajes u opiniones que llegan a ser violentos o

peligrosos.

ES42

El estudio [64], detecta y analiza el sentimiento y la emocion expresados por las
personas a partir del texto en sus publicaciones de Twitter y usarlos para generar
recomendaciones. Se ha recopilado tuits y respuestas sobre algunos temas especificos
y crearon un conjunto de datos con texto, usuario, emocion, informacién de
sentimientos, etc. Utilizando el conjunto de datos para detectar el sentimiento y la
emocion de los tuits y sus respuestas y medir los puntajes de influencia de los usuarios
en funcidn de varios pardmetros basados en el usuario y en los tuits. Finalmente, se ha
empleado esta Ultima informaciéon para generar recomendaciones generalizadas y

personalizadas para los usuarios en funcion de su actividad en Twitter. EI método que
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utilizado en este documento incluye algunas novedades interesantes como:
e Incluir respuestas a tuits en el conjunto de datos y mediciones
e Introducir puntajes como: puntaje de sentimiento y puntaje de emocién de las
respuestas en el calculo del puntaje de influencia
e Generar recomendacion general y personalizada que contiene una lista de
usuarios que acordaron el mismo tema y expresaron emociones y sentimientos

similares hacia ese tema en particular.

ES43

El estudio [65], menciona que investigaciones recientes encontraron que las palabras
ambiguas se estan convirtiendo en el Unico problema en el andlisis de sentimientos
basado en Iéxico. Este estudio trata de manejar un problema ambiguo agregando un
proceso de Desambiguacion de Sentido de las Palabras. Implementaron varios métodos
de relacion semantica basada en PATH para encontrar el sentido mas apropiado. El
resultado muestra que el proceso de desambiguacion del sentido de las palabras puede
mejorar el rendimiento del anadlisis de sentimientos. Cuando se combina con la
desambiguacién del sentido de las palabras, la clasificacion f-score es mejor que el

analisis de sentimientos sin la desambiguacion del sentido de las palabras.

Conclusién general de la Revisién de literatura

Muchos de los autores de cada trabajo relacionado no mencionan una metodologia en
concreto para realizar el analisis de sentimientos en Twitter, sino que plantean una serie
de pasos para llegar a realizar el mismo fin, mediante una comparacion de estos pasos
genéricos con los de las metodologias encontradas, se concluyd en utilizar la
metodologia KDT para el analisis de sentimientos xendfobos en Twitter. Asi mismo, se
determin6 que los algoritmos Regresion Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial y
Naive Bayes son los que mejor desempefio tienen para el analisis de datos textuales y
clasificacion a través de modelos de aprendizaje supervisado. Y las librerias como
NLTK, Imbalanced-Learn y Scikit-Learn son las que mayormente destacan en los
estudios encontrados, ya que NLTK ofrece un amplio kit de herramientas para el
procesamiento de lenguaje natural como diccionarios de stopwords, lematizacion,
tokenizacion, etc., Imbalanced-Learn cuenta con la Técnica de Sobremuestreo de
Minorias Sintéticas (SMOTE) y Scikit-Learn proporciona los algoritmos de clasificacion
necesarios para el proceso de andlisis de sentimientos. Finalmente, para detectar la

xenofobia en los tuits, se concluy6 que se puede realizar a través del afinamiento de un
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modelo inicialmente creado por Davidson T.’, el cual clasific6 un conjunto de tuits
mediante crowdsourcing, los mismos que contenian mensajes con discursos del odio y

lenguaje ofensivo.
3. Revisiéon de informes

Dar formato al informe principal
Como informe final de la revisién bibliogréfica realizada, se redacté un articulo como

producto final (ver Anexo 12).
Tarea 2: Determinar metodologia para el analisis de sentimientos.

De acuerdo a los estudios [5] [12] [29] [30] [31] [32] [33] [34] [35] el andlisis de
sentimientos en Twitter se puede realizar mediante las siguientes fases:
e Obtencion de tuits
e Extraccion de caracteristicas
e Preprocesamiento de los datos
¢ Aplicaciéon de algoritmos supervisados
o Training Set
o Testing Set
e Evaluacion
e Representacion gréfica
Dichas fases se las pudo contrastar con la metodologia para el descubrimiento del
conocimiento en texto (utilizada en los estudios [34] [35]), conocida como KDT
(Knowledge Discovery in Text) que de acuerdo a Elmenreich [34], consta de las
siguientes etapas:
e Comprender el dominio de la aplicacion y los objetivos del proceso KDT
¢ Adquisicion o seleccion de un conjunto de datos objetivo
e Limpieza de datos, preprocesamiento y transformacion
e Desarrollo de modelos y construccién de hipotesis
e Eleccién y ejecucion de algoritmos de mineria de datos adecuados

e Interpretacion y visualizacion de resultados

Relacionando las etapas de la metodologia KDT (Descubrimiento De Conocimiento En

Texto) con las fases propuestas por los autores ya mencionados, se consider6 factible

7 T. Davidson, D. Warmsley, M. Macy, and 1. Weber, “Automated Hate Speech Detection and the
Problem of Offensive Language,” in Proceedings of the 11th International AAAI Conference on Web and
Social Media, 2017, pp. 512-515.
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emplear dicha metodologia para el andlisis de sentimientos en Twitter. A continuacion,

en la TABLA IV se presenta dicha relacién.

TABLA IV
RELACION DE LAS FASES PARA EL ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN TWITTER Y KDT

Fases para el analisis de

sentimientos en Twitter

Etapas de la metodologia KDT

e Obtencion de tuits

Comprender el dominio de la
aplicacion y los objetivos del proceso
KDT

Adquisicién o seleccién de un conjunto

de datos objetivo

e Extraccion de caracteristicas

Limpieza de datos, preprocesamiento

supervisados
o Training Set

o Testing Set

e Preprocesamiento de los y
y transformacion
datos
e Aplicacion de algoritmos e Desarrollo de modelos y construccion

de hipotesis
Eleccion y ejecucion de algoritmos de

mineria de datos adecuados

e FEvaluacioén

e Representacion grafica

Interpretacion y visualizacion de

resultados

Cabe mencionar que, en los estudios encontrados durante la revision bibliografica, la
mayoria de sus autores no especifican una metodologia para el analisis de los textos,
esto no significa que no lleven un orden en el proceso para dicho analisis, sino que
emplean solo las fases que estrictamente requieran para dar cumplimiento a su
proposito de andlisis de sentimientos.

Finalmente, se considerd factible utilizar la metodologia KDT para el analisis de
sentimientos en Twitter, siendo imprescindible para dar cumplimiento con el propdésito

del presente TT.
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Tarea 3: Identificar el lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y
software en general necesario para realizar cada una de las fases de la

metodologia de analisis de sentimientos.

De acuerdo a los estudios [15] [16] [36] [37] [38] [39] [40] [41] [42] [43] [44] [45] [46] [47]
[48] [49] [50] [51] [52] [53] [54] [55] [56] [57] analizados en la revisidn bibliogréfica, se
selecciond el lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y el software general
necesario que, segun los autores de dichos trabajos, han dado los mejores resultados
en cuanto al tratamiento de textos, para la recoleccion de tuits y el andlisis de
sentimientos de los mismos. Mediante la construccion de una matriz se ha ido
seleccionando los trabajos con su respectivo aporte en cuanto a esta tarea se refiere,
dicha matriz esté presente en el Anexo 1 (ver TABLA XXX).

A continuacién, se describe el lenguaje de programacion, los algoritmos y las

herramientas de software con la justificacién por las que también fueron seleccionadas.

Lenguaje de programacion

Python

Como lenguaje de programacion fue seleccionado principalmente por el gran nimero
de librerias de uso libre que estan disponibles para este lenguaje, ademas que estan
orientadas a la realizaciéon de proyectos de machine learning, también destacé por la

simplicidad en su sintaxis, en comparacién con otros lenguajes.
Algoritmos de clasificacién

Regresién Logistica

Este algoritmo fue seleccionado porque permite realizar predicciones en base a una
variable catego6rica, es decir puede tomar cierto nimero de clases en donde se
considerd tres categorias de sentimientos: xenéfobos, ofensivos y otros. Asi como
también, de acuerdo a los estudios seleccionados (ver Anexo 1) se destaca que ha

tenido un muy buen rendimiento en las tareas de clasificacion.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Fue elegido la Maquinas de Soporte Vectorial porque en base a los estudios
seleccionados (ver Anexo 1), es uno de los algoritmos con mejor desempefio en su
clasificacion y esto se debe a que separa las clases con la mayor amplitud posible
mediante un hiperplano de separacién, lo que a posterior le permite al algoritmo

clasificar y diferenciar una clase de otra.
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Naive Bayes

Asi mismo, este algoritmo fue seleccionado por tratarse de un clasificador probabilistico,
el cual, para realizar las predicciones toma a cada una de las clases como variables
independientes entre si, lo que hace que realice sus calculos de forma mas simple, Asi
como también, de acuerdo a los estudios seleccionados (ver Anexo 1) se destaca que

ha tenido un muy buen rendimiento en las tareas de clasificacion.
Herramientas de software

Spyder IDE

Se considerd utilizar este IDE para ejecutar Python por ser un entorno completo, con
una suite de herramientas que facilitaron la programacion mediante la presentacion de
los valores de las variables, presentacion de graficos, la posibilidad de ejecutar varias

terminales en una misma sesion, asi como también por su intuitiva interface de usuario.

Google Colab
Fue considerado como un entorno para ejecutar cédigo Python, principalmente por las
prestaciones que ofrece en cuanto a recursos de hardware se refiere, especificamente,

contribuy6 en la tarea de Machine Translation.

Bibliotecas o Librerias

Twitter Scraper
Se considerd utilizar esta libreria principalmente por las facilidades que ofrece para la
extraccion de tuits, pues no tiene limites en la antigiiedad de los mismos, ademas de

que no requiere disponer de una cuenta en Twitter.

Pandas
Se la consider6 por ser una poderosa herramienta que permite manipular los datos de

una forma rapida y eficaz.

NLTK

Este conjunto de herramientas para el procesamiento de lenguaje natural fue
considerado por su amplio conjunto de librerias que ofrece para la tokenizacion,
derivacion, etiquetado, analisis y razonamiento semantico, ademas que proporcion6 una

lista de stopwords para el preprocesamiento de los textos.

Scikit-Learn

Este mddulo fue elegido porque integra una amplia gama de algoritmos de aprendizaje
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automatico para problemas supervisados y no supervisados, para el presente TT se
utilizaron los siguientes algoritmos: Regresién Logistica, Maguinas de Soporte Vectorial

y Naive Bayes.

Imbalanced-Learn

De esta libreria se empleé la Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas
(SMOTE) la cual fue considerada para crear muestras sintéticas de las clases
minoritarias con el propdsito de mejorar el entrenamiento de los modelos, ya que se

obtiene un conjunto de datos con las clases equilibradas.

RegEx
Se consider6 emplear esta libreria para facilitar la limpieza y preprocesamiento de los
datos, pues, mediante el uso de expresiones regulares fue capaz de eliminar los

simbolos especiales, espacios, signos de puntuacion, etc.

JobLib
Se utilizé esta libreria debido a la necesidad de exportar los modelos creados con los
algoritmos, asi como los nuevos dataset limpios, procesados o traducidos.

MatplotLib
Para la representacion grafica de los resultados del presente TT, se considerd utilizar
esta poderosa libreria que es capaz de crear visualizaciones estaticas, animadas e

interactivas.

GoogleTrans
Esta libreria se utilizé para realizar Machine Translation, la misma que emplea el motor
de traduccion de Google para realizar las traducciones automaticas de idioma, también

destac6 porque no tiene limitaciones durante su utilizacion.

A continuacion, en la TABLA V se presenta un resumen de dichas herramientas de

software que fueron empleadas para dar cumplimiento a los objetivos del presente TT.
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TABLAV

LENGUAJE DE PROGRAMACION, ALGORITMOS Y HERRAMIENTAS DE SOFTWARE NECESARIOS
PARA LA EJECUCION DE LA METODOLOGIA KDT

Lenguaje de programacion e Python

¢ Naive Bayes

Algoritmos e Support Vector Machines (SVM)
e Logistic Regression

e Spyder IDE

e Google Colab

Herramientas de software

e Twitter Scraper
e Pandas
e NLTK

e Scikit-Learn

Bibliotecas ¢ Imbalanced-Learn (SMOTE)
e RegEx
e JobLib
e MatplotLib

e GoogleTrans

Objetivo 2: Aplicar metodologia para el analisis de sentimientos

Tarea 1. Identificar el intervalo de tiempo mas conveniente para delimitar la

busqueda y extraccidon de los tuits

De acuerdo a Migracién del Ministerio de Gobierno del Ecuador [70], en el periodo del
2016 a 2019 se han registrado mas de 300 mil migrantes de nacionalidad venezolana
que se han quedado a vivir en el pais. A razén de esto se considerd que el rango mas
factible para la recoleccién de datos en Twitter sea este, de enero de 2016 a diciembre
de 20109.

Tarea 2: Ejecutar las fases de la metodologia seleccionada en el primer objetivo

especifico

De acuerdo a Elmenreich [34], la metodologia KDT consta de seis etapas principales
para realizar el proceso de descubrimiento de conocimiento en texto, las mismas que

estan representadas en la Fig. 6.
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Fig. 6 Representacion de las etapas de la metodologia KDT

Cada etapa conllevo a realizar una serie de tareas adicionales a las previstas, fueron
realizadas principalmente con el objetivo de mejorar los resultados. Dichas tareas se
presentan a continuacion en la Fig. 7, estan ordenadas de acuerdo a las etapas de la
metodologia KDT.
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Fig. 7 Proceso de la metodologia KDT que implementé
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A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada una de las fases de la
metodologia KDT, realizada para la determinacién de la existencia de mensajes

xenofobos en la red social Twitter.

1. Comprender el dominio de la aplicacién y los objetivos del proceso KDT
Para comprender el dominio de la aplicacion se definieron una serie de términos que
aportaron a entender de mejor manera los conceptos que estan entorno a cada una de
las herramientas de software, los algoritmos, las técnicas y el lenguaje de programacion
que fue necesario para realizar el presente proceso KDT. La conceptualizacion de estos
términos se presenta en la seccibn de Revisién de literatura (ver Conceptos
preliminares).
Por otra parte, segun a los objetivos que se plantearon en el presente TT, también se
realizaron los siguientes objetivos para el presente proceso KDT.

e Determinar y analizar los sentimientos de un conjunto de datos recolectados de la

red social Twitter.
e Interpretar los resultados obtenidos por los algoritmos ejecutados en la fase de

mineria de datos.
2. Adquisicién o seleccion de un conjunto de datos objetivo

Recoleccion de datos

A través de la libreria Twitter Scraper en Python, se pudieron obtener gran cantidad de
tuits (13474, ver Repositorio®), dichas consultas se realizaron sin verse afectada por las
restricciones de las APl Search, REST o Streaming de Twitter, las mismas que tienen
un limite en el nimero de solicitudes y en el periodo de tiempo (hasta hace 7 dias) para
recolectar las publicaciones que mantiene dicha red social.

Mediante la recoleccién de los tuits, se formo un dataset el cual fue el principal insumo
para trabajar durante el desarrollo de las siguientes etapas.

El dataset inicial contiene informacion sin tratar o datos en bruto, es decir, aln no es
factible aplicar modelos de algoritmos para el andlisis de sentimientos. Cada
observacion del dataset contenia caracteristicas no relevantes, como su identificador,
nombre de usuario, cantidad de me gusta, etc. en la TABLA VI se presentan todas las
caracteristicas de cada tuit obtenido; ademas, en el Anexo 9 se presenta parte del

dataset con la informacion aun sin procesar.

8 https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/data/dataset 2 inicial.xlsx
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TABLA VI
LISTA DE CARACTERISTICAS DE CADA TUIT OBTENIDO

Caracteristicas de los tuits

screen_name

username

user_id

tweet_id

tweet_url

timestamp

timestamp_epochs

text

text_html

links

hashtags

has_media

img_urls

video_url

likes

retuits

replies

is_replied

is_reply_to

parent_tweet id

reply_to_users

De las cuales so6lo se consider6 relevante la caracteristica text, ya que este campo es
suficiente para dar respuesta a la pregunta de investigacion del presente TT (¢ Existen

tuits con contenido xenéfobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador?).

Previo al desarrollo de modelos, se aplicé Machine Translation (traduccién automatica)
y la limpieza del dataset con el propdsito de ofrecerle como entrada al modelo solo los
datos mas relevantes para su correcta aplicacion. Dicho proceso se realiz6 en la

siguiente etapa.
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3. Limpieza de datos, preprocesamiento y transformacion

En esta seccién se realizé la limpieza, preprocesamiento y transformacion de los
datasets, tanto el que ha sido previamente clasificado por crowdsourcing (lo llamaremos
dataset 1) y el recolectado en el contexto de venezolanos inmigrantes en Ecuador
(dataset 2).

Limpieza y preprocesamiento de datos

o Dataset 1 (previamente clasificado por crowdsourcing)

Este dataset contiene el texto de interés en la caracteristica “tweet”, por lo tanto, se lo
tomo para realizar los procesos de esta seccion, para lo cual se requiere descartar
aguellos caracteres o palabras que no contribuyen al desarrollo del modelo de
clasificacion.

Se tomo todos los 24783 tuits que forman dicho dataset, para iniciar con su limpieza y
preprocesamiento. Mediante la libreria RegEX, con el uso de expresiones regulares se
eliminaron los textos innecesarios contenidos en cada tweet, las expresiones regulares
utilizadas se muestran en la TABLA VII.

TABLA VII
USO DE EXPRESIONES REGULARES

Tipo de texto Expresion regular

Menciones a usuarios "@[\Ww\-]+

Hashtag HWA-]+
'hitp[s]?://(?:[a-zA-Z]|[0-9]|[$-_@.&*]|
"T"\(),]1(?:9[0-9a-fA-F][0-9a-fA-F]))+'

Enlaces

Caracteres especiales y Signos W
de puntuacion

Exceso de espaciados \s+'

e Dataset 2

La unica caracteristica seleccionada a tratar fue la “text” en donde se encuentra el
contenido textual del tuit, para lo cual se requiri6 descartar aquellos caracteres o
palabras que no contribuyen al desarrollo del modelo de clasificacion.

Mediante la libreria RegEx, también con el uso de las expresiones regulares (ver TABLA
VII) se eliminaron los textos innecesarios contenidos en cada tuit. Realizada la limpieza

se procedio a eliminar los tuits duplicados.
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Transformacion

o Dataset 1 (previamente clasificado por crowdsourcing)

El presente dataset se utilizd para entrenar los modelos de clasificacién, el mismo que
de acuerdo a Davidson [4], ha sido etiquetado para tres clases mediante crowdsourcing
(colaboracion abierta distribuida) realizado por trabajadores de CrowdFlower [71], en la
TABLA VIl se extrajo una pequefia muestra de los tuits en inglés clasificados por
crowdsourcing. Clases empleadas: 0, 1 y 2 equivalentes a discursos del odio, lenguaje
ofensivo y ninguno, respectivamente.

TABLA VI
MUESTRA DE TUITS EN INGLES CLASIFICADOS POR TECNICA CROWDSOURCING

Texto Clase

Dawg you ever fuck bitch and she start to cry you be

. Lenguaje ofensivo
confused as shit guaj

Alsarab he’s beaner you can tell hes mexican Discursos del odio
Happy birthday nigga thanks you Ninguno

How bout them cowboys shut up pussy Lenguaje ofensivo
Being single isn’t an excuse to be hoe Lenguaje ofensivo

LMFAO hate black people this is why there black people

) Discursos del odio
and niggers

El dataset de entrenamiento mantenia un desequilibrio en sus clases, como podemos
ver en la Fig. 8, en donde, la clase 1 prevalece considerablemente mas que el resto, lo

que provoca un sesgo al momento de entrenar los modelos de clasificacion.
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Desequilibrio de clases de dataset 1
clasificado por crowdsourcing

25000 90.00%
77.43% 80.00%
20000 70.00%
60.00%
g 12000 50.00%
= 40.00%
10000 ey 30.00%
5000 5.77% 16.80% 20.00%
1430 4163 10.00%

0 0.00%

Discursos Odio Ofensivo Ninguno

Sentimientos

Fig. 8 Desequilibrio en las clases del dataset 1 de entrenamiento, clasificado por crowdsourcing

Para lo cual fue necesario aplicar una Técnica De Sobremuestreo De Minorias Sintéticas
(SMOTE) para sintetizar nuevos ejemplos a partir de ejemplos existentes, es decir, es
un tipo de aumento de datos para las clases minoritarias.

Previo a su aplicacion, con la ayuda de la libreria Scikit-Learn se realizd la
transformacién de los textos en valores vectorizados para posibilitar su procesamiento.
Dicho proceso se realizé6 mediante el modelo TF-IDF (Término Frecuencia Multiplicado
por Frecuencia inversa del Documento), es una estadistica numérica simple que se
utiliza para determinar la relevancia de un texto en relaciéon con los términos de una
consulta de busqueda.

Durante la aplicacion de este modelo de frecuencia de términos se emplearon las
stopwords en inglés dadas por la libreria NLTK, con el propésito de descartar aquellas
palabras poco relevantes para el vocabulario de palabras. Luego de la aplicaciéon de la

técnica SMOTE, en la Fig. 9 tenemos los siguientes resultados.
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Dataset 1 clasificado y equilibrado

25000 35.00%
33.33% 33.33% 33.33%
30.00%
20000
25.00%
. 15000 20.00%
E 00%
15.
10000 19190 19190 19190 °
10.00%
5000
5.00%
0 0.00%
Discursos Odio Ofensivo Ninguno

Sentimientos

Fig. 9 Equilibrio en las clases del dataset 1 clasificado por crowdsourcing

Se puede observar un equilibrio en cada una de las clases, en donde las clases
minoritarias 0y 2 a través de la técnica SMOTE han creado nuevos ejemplos sintéticos,
llegando a igualarse con el nimero de observaciones de la clase mayoritaria 1, este
aumento hasta el punto de igualarse se dio por el ajuste automatico asignado para la
estrategia de muestreo, asi como también se determiné que utilice un total de k=10
(numero de vecinos), es decir, este proceso consistié en tomar un tuit de forma aleatoria
de la clase minoritaria y de entre los k vecinos mas cercanos se eligi6 un vecino
seleccionado al azar y se cred un ejemplo sintético en un punto al azar entre los dos

ejemplos.
e Dataset 2

En la siguiente etapa, para el entrenamiento del modelo se requirié que el dataset que
se recolectd (dataset 2) se encuentre también en inglés al igual que el dataset 1, para
evitar crear un sesgo entre los tuits recolectados en espafol, con los tuits de
entrenamiento en inglés, por lo tanto, se realizé el proceso de Machine Translation para
la traduccidn al inglés de los tuits recolectados, con la libreria GoogleTrans, se realizé
con éxito la traduccién masiva de los mismos. En este punto se repite la eliminacion de
los tuits duplicados, quedando un total de 9888 tuits.

Posteriormente para la vectorizacion de los tuits recolectados se procedio a aplicar el
mismo modelo de frecuencia TF-IDF empleado para transformar los tuits del dataset 1,
se emplea el mismo modelo de frecuencia con el fin de generar la misma cantidad de

caracteristicas en ambos dataset para su posterior utilizacion.
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En la siguiente etapa se realizé la clasificacion del dataset 2, en donde, si se obtiene
clases desequilibradas, también se aplica la técnica SMOTE para mantenerlas en
equilibrio. Asi mismo, recordemos que la recoleccion de los tuits fue de especificamente
acerca de venezolanos inmigrantes en el Ecuador, lo que permite estrechar la amplitud
de los discursos del odio del dataset de entrenamiento, es decir, esta clase de discursos
del odio se va a limitar a la presencia de xenofobia en los datos, es por eso que durante
el ejercicio en el que intervenga el dataset recolectado, a la clase 0 ahora se la considera

como xenofobia.

4. Desarrollo de modelos y construccion de hipotesis

La deteccion de xenofobia estuvo enmarcada en los mensajes que contienen discursos
del odio, los mismo que cubren al racismo y el odio a los extranjeros, razén por la cual
para la construccion de un modelo como ya se ha mencionado anteriormente, se tomé
un dataset ya clasificado previamente por trabajadores de CrowdFlower [71], el mismo
gue Davidson [4] lo emplea para entrenar modelos de clasificacion, en donde su modelo
de mejor rendimiento tiene una precision del 91%, recall 90% y puntuacion F1 del 90%.
A continuacion, en la Fig. 10 podemos observar la matriz de confusion realizada por
Davidson [4], en que la clase Hate (discursos del odio) tiene un 44% de errores y 61%
de precision en la clasificacion, posiblemente se deba al evidente desequilibrio de las
clases, esta hipétesis se confirma creando nuevos modelos de clasificacién pero en

base al dataset con sus clases equilibradas.

]
© 061 0.31 0.09
I
[}
ko
> >
- 0.05 0.91 0.04
o =
o ©O
2
=R
2
2 002 0.03 0.95
Z
Hate Offensive Neither

Predicted categories

Fig. 10 Matriz de confusion del dataset 1 desequilibrado
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Los siguientes modelos han sido entrenados con el dataset que previamente se equilibré
sus clases con SMOTE. Asi mismo, este dataset equilibrado ha sido la base para crear
un modelo inicial para cada algoritmo, es decir, cada modelo contendra el aprendizaje
obtenido del 100% del conjunto de datos del dataset anteriormente mencionado.

Para crear estos modelos base, se tomé el 100% del dataset equilibrado ya que esto
aumenta el conjunto de datos de entrenamiento del modelo y por ende mejora su
exactitud al momento de realizar las predicciones del dataset 2 (que contiene los
mensajes hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador).

Antes de crear y aplicar los modelos para el dataset 2, se inici6 creando un modelo del
dataset 1 equilibrado para posteriormente comparar con los resultados del mismo
dataset pero con las clases desequilibradas (resultados obtenidos por Davidson [4]).
De acuerdo a Leonardo et al. [59], una buena practica en Machine Learning es la de
subdividir nuestro conjunto de datos de entrada en un conjunto de entrenamiento y otro
de test (que no se utiliza durante el entrenamiento y por lo tanto la maquina desconoce),
en donde se recomienda utilizar el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para el
test, dichas muestras se tomaron de manera aleatoria mediante la libreria Scikit-Learn.

Division del dataset en conjuntos de
entrenamiento y prueba

11514
20%
Testing Set

Training Set

46056
80%

Fig. 11 Division del dataset 1 equilibrado

Para saber el desempefio real de un modelo antes de aplicarlo, se tiene una solucién
muy comun, es la de usar el conjunto de entrenamiento para entrenar y evaluar al mismo
tiempo, lo que se llama la validacion cruzada, consiste en dividir el conjunto de
entrenamiento en k partes iguales, si k=5 entonces se entrena el modelo con las cuatro
primeras partes y se prueba con la quinta, luego se entrena con las primeras tres y la

quinta y se prueba con cuarta, se repite esto k veces, dejando siempre afuera una parte
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para la prueba, luego se promedia el desempefio en cada una y asi se obtiene el
desempefo esperado [72]. Para las validaciones correspondientes al presente TT se
considero utilizar k=10 (nimero de pliegues), que es el nimero de partes en que se va
a dividir el conjunto de datos para entrenar y evaluar a los modelos.

A continuacién, se realizé la validacion cruzada para cada uno de los algoritmos de

clasificacion.
Modelo de Regresidn Logistica

e Modelo de dataset 1 (previamente clasificado por crowdsourcing)

Mediante la libreria Scikit-Learn se emple6 la Regresion Logistica para la creacion del
modelo. Asi también, a través de la validacion cruzada, en la TABLA IX se presentan
los resultados obtenidos.

TABLA IX
VALIDACION CRUZADA DE MODELO DE REGRESION LOGISTICA DATASET 1 EQUILIBRADO

Puntuacion F1
0.92135005
0.9292324
0.93688589
0.92685268

K=10 0.93055438

0.91707027

0.92394286

0.92882594

0.91871388

0.92234778

Puntuacién media 0.925578

De acuerdo a una puntuacion F1, se tiene un 93% de precision del modelo del conjunto
de entrenamiento, dicho valor deberia asemejarse al aplicar dicho modelo al conjunto
de testing. Estos resultados se obtienen a continuacion.

Una vez obtenidas las predicciones, se genero el siguiente reporte de clasificacion, con
su respectiva matriz de confusion, presentadas en la TABLA X y Fig. 12

respectivamente:
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TABLA X
REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO ENTRENAMIENTO DE REGRESION LOGISTICA

Clase Precision Recall F1-Score Support
0 (Discurso odio) 0.91 0.94 0.92 3792
1 (Ofensivo) 0.96 0.87 0.91 3862
2 (Ninguno) 0.92 0.98 0.95 3860
Accuracy (exactitud) 0.93 11514
Macro AVG 0.93 0.93 0.93 11514
Weighted AVG 0.93 0.93 0.93 11514

Matriz de confusion del modelo de entrenamiento

Predicciones

Regresion Logistica del dataset 1 equilibrado

. Discursos
Ofensivo
odio

Ninguno

3556

313

30

Discursos
odio

3368

44

Ofensivo

Reales

137

181

3786

Ninguno

Fig. 12 Matriz de confusion del modelo de entrenamiento de Regresion Logistica del dataset 1 equilibrado

Con esta puntuacion F1 del 93% pudimos corroborar que son correctos los resultados

de la validacion cruzada en donde también se obtiene una puntuacion media del 93%,

recordemos que estos resultados fueron obtenidos del modelo realizado con el 80% del

dataset y testeado con el 20% restante.

Con este resultado se afirmé que el dataset clasificado mediante crowdsourcing es

confiable para ser aplicado a nuestro dataset 2 (no etiquetado que contiene mensajes
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hacia inmigrantes venezolanos en Ecuador). Para mejorar la precision del modelo se
aumento el conjunto de datos para entrenarlos, del 80% al 100%. Para la posterior
utilizacion en la siguiente etapa, a este nuevo modelo se lo exporté como archivo pkl

mediante la libreria JobLib.

Modelo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

¢ Modelo de dataset 1 (previamente clasificado por crowdsourcing)

Mediante la libreria Scikit-Learn se empled6 el algoritmo Maquinas de Soporte Vectorial
para la creacion del modelo. Asi mismo, para hacer una comprobacién mas acertada se
utilizé la validacion cruzada, en la TABLA Xl se presentan los resultados obtenidos.

TABLA XI
VALIDACION CRUZADA DE MODELO DE SVM DATASET 1 EQUILIBRADO

Puntuacion F1
0.93181311
0.93646192
0.9270139
0.93629634

K=10 0.93528361

0.93629947

0.93730685

0.93563019

0.93464381

0.93317257
Puntuacion media 0.934392

Puntuacién estandar 0.002916

De acuerdo a una puntuacion F1 se tuvo un 93% de precision del modelo del conjunto
de entrenamiento, este valor se asemej6 como se esperaba al valor resultante del

conjunto de pruebas o testing.

Posteriormente, se aplicO el modelo al conjunto de testing y una vez obtenidas las
predicciones, se genero el siguiente reporte de clasificacion, con su respectiva matriz

de confusién, presentadas en la TABLA XIl y Fig. 13 respectivamente:
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TABLA XIlI
REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO ENTRENAMIENTO DE SVM

Clase Precision Recall | F1-Score | Support
0 (Discurso odio) 0.90 0.96 0.93 3792
1 (Ofensivo) 0.98 0.86 0.92 3862
2 (Ninguno) 0.94 0.99 0.96 3860
Accuracy (exactitud) 0.94 11514
Macro AVG 0.94 0.94 0.94 11514
Weighted AVG 0.94 0.94 0.94 11514

Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de SVM con el conjunto de test
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Fig. 13 Matriz de confusion del modelo de entrenamiento de SVM del dataset 1 equilibrado

Con esta puntuacion F1 del 94% se corroboré que son muy semejantes los resultados
de la validacion cruzada en donde se obtiene una puntuacion media del 93%,
recordemos que estos resultados fueron obtenidos del modelo realizado con el 80% del
dataset y testeado con el 20% restante.

Con este resultado se afirmé que el dataset clasificado mediante crowdsourcing es
confiable para ser aplicado a nuestro dataset 2 (no etiquetado que contiene mensajes
hacia inmigrantes venezolanos en Ecuador). Para un fine-tuning (ajuste fino) en la

precision del modelo se aument6 el conjunto de datos para entrenarlo del 80% al 100%.
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Para su posterior utilizacién en la siguiente etapa, a este nuevo modelo se lo exportd

como archivo pkl mediante la libreria JobLib.

Modelo de Naive Bayes

¢ Modelo de dataset 1 (previamente clasificado por crowdsourcing)

Mediante la libreria Scikit-Learn se empledé el algoritmo Naive Bayes para la creacion
del modelo, donde mediante la aplicacién de una validacién cruzada, se preciso el
rendimiento del modelo a utilizar. En la TABLA Xlll se presentan los resultados
obtenidos de la validacion cruzada al dataset 1 equilibrado.

TABLA XIlI
VALIDACION CRUZADA DE MODELO DE NAIVE BAYES DATASET 1 EQUILIBRADO

Puntuacion F1
0.88396611
0.89241341
0.87646056
0.88463818

K=10 0.88629754

0.88850958

0.87964417

0.88810902

0.88949099

0.87756313
Puntuacién media 0.884709

Puntuacién estandar 0.005060

De acuerdo a una puntuacion F1, se tuvo un 88% de precision del modelo del conjunto
de datos de entrenamiento mediante una validacién cruzada, desde ya se aprecia que
este algoritmo tuvo en menor rendimiento, aun asi, se continué ejecutando las siguientes

pruebas.

Se procedio a realizar predicciones al conjunto de datos de testing para terminar de
medir el rendimiento del modelo. Una vez obtenidas las predicciones, se generé el
siguiente reporte de clasificacion, con su respectiva matriz de confusion, presentadas

en la TABLA XIV y Fig. 14 respectivamente:
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TABLA XIV
REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO ENTRENAMIENTO DE NAIVE BAYES

Clase Precision | Recall | F1-Score | Support
0 (Discurso odio) 0.85 0.94 0.89 3792
1 (Ofensivo) 0.90 0.82 0.85 3862
2 (Ninguno) 0.93 0.91 0.92 3860
Accuracy (exactitud) 0.89 11514
Macro AVG 0.89 0.89 0.89 11514
Weighted AVG 0.89 0.89 0.89 11514

Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de Navie Bayes con el conjunto de test
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Fig. 14 Matriz de confusion del modelo de entrenamiento de Naive Bayes del dataset 1 equilibrado

Con esta puntuacion F1 del 89% se pudo corroborar que son muy semejantes los
resultados de la validacion cruzada en donde se obtuvo una puntuacién media del 88%,
recordemos que estos resultados fueron obtenidos del modelo realizado con el 80% del
dataset y testeado con el 20% restante.

Con este resultado se pudo afirmar que el dataset clasificado mediante crowdsourcing
es confiable para ser aplicado a nuestro dataset 2 (no clasificado que contiene mensajes
hacia inmigrantes venezolanos en Ecuador). Asi mismo, se recuerda que para el
afinamiento en la precision del modelo se ha aumentado el conjunto de datos para

entrenarlo del 80% al 100%. Para la posterior utilizaciéon en la siguiente etapa, a este
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nuevo modelo se lo exporté como archivo pkl mediante la libreria JobLib.

5. Elecciony ejecucién de algoritmos de mineria de datos adecuados

Eleccion de algoritmos

Los algoritmos seleccionados durante la revisién bibliografica han sido:
e Regresion Logistica
e MAquinas de Soporte Vectorial (SVM)

¢ Naive Bayes
Ejecucion de algoritmos

Regresion Logistica

Mediante la aplicacién de fine-tuning al modelo de regresién logistica tratado
anteriormente, en esta etapa se lo import6 (mediante la libreria JobLib) para realizar las
predicciones correspondientes al conjunto de datos de interés, es decir, como datos de
entrada se tuvo a los tuits recolectados en la segunda fase de la metodologia KDT
(dataset 2), los mismos que mediante Machine Translation fueron traducidos al inglés
para su correcto procesamiento, asi como también vectorizados con la técnica de
frecuencia de término TF-IDF. La clasificacién del dataset 2 se presenta a continuacion,

en la Fig. 15.

Clasificacion del dataset 2 por modelo

entrenado
8000 80.00%
73.16%
7000 70.00%
6000 60.00%
5000 50.00%
"
‘5 4000 40.00%
e 7234
3000 30.00%
20.23%
2000 20.00%
6.61%
1000 2000 10.00%
0 654 0.00%
Xendfobo Ofensivo Otro

Sentimientos

Fig. 15 Clasificacion del dataset 2 (con mensajes hacia inmigrantes venezolanos en Ecuador)
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Las clases fueron nombradas de la siguiente manera:
Clase 0 para sentimientos Xenofobos, con 654 tuits clasificados.
Clase 1 para sentimientos de Lenguaje ofensivo. con 2000 tuits clasificados.

Clase 2 para otros sentimientos, con 7234 tuits clasificados.

La actualizacién de los nombres de las clases se dio a que el nuevo dataset fue
recopilado especificamente con tuits dirigidos a venezolanos que radican en el Ecuador,
en donde el amplio campo de los discursos del odio se reduce a los especificos de
rechazo a los extranjeros (xenofobia) y la clase anteriormente llamada “Ninguno” se la
cambioé por “Otro” ya que representa mejor el campo de sentimientos que abarca esta

categoria.

Ahora se cre6 un modelo para este dataset que es el de nuestro interés analizar, pero,
como se puede observar en la Fig. 15, las clases estdn completamente desequilibradas,
lo que no fue nada favorable para el entrenamiento del modelo, por lo tanto, previo a su
creacion se aplicé la técnica STOME para conseguir el equilibrio deseado en las clases
y por lo tanto afinar la precisién del modelo.

Dataset 2 con clases equilibradas

8000 35.00%
33.33% 33.33% 33.33%
7000 30.00%
6000 25.00%
5000
* 20.00%
‘5 4000
- 7234 7234 7234 15.00%
3000
2000 10.00%
1000 5.00%
0 0.00%
Xendéfobo Ofensivo Otro

Sentimientos

Fig. 16 Dataset 2 clasificado y equilibrado por modelo de regresion logistica

Se gener6 un nuevo dataset con 21702 observaciones con datos sintéticos. Una vez
gue se obtuvo el nuevo dataset equilibrado, se procedi6 a crear el modelo de Regresién
Logistica, donde también se empled el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para
el test, dichas muestras se tomaron de manera aleatoria mediante la libreria Scikit-

Learn. En la Fig. 17, se representa la division del dataset en los conjuntos de
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entrenamiento y test.

Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y prueba

4341
20%
Testing Set

Training Set

17361
80%

Fig. 17 Divisién de dataset 2 equilibrado, en conjunto de entrenamiento y test

Antes de crear un nuevo modelo de regresién logistica entorno al dataset 2, se obtuvo
un conjunto de datos para validar dicho modelo, este conjunto de validacion se lo obtuvo
de un 20% del conjunto de entrenamiento. El nuevo conjunto de entrenamiento y

validacién se representa de la siguiente manera (ver Fig. 18):

Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y validacion

3473
20%
Validation Set

Training Set

13888
80%

Fig. 18 Divisién de dataset 2 equilibrado, en conjunto de entrenamiento y validacion

Con esta subdivision del conjunto principal de entrenamiento, se obtuvieron dos nuevos
conjuntos de menores dimensiones tanto de entrenamiento como de validacion; el
objetivo de esto fue crear un nuevo modelo de regresion logistica a partir de este

subconjunto de entrenamiento el mismo que fue Gtil inicialmente para validar la precision
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del modelo y posteriormente para realizar predicciones al conjunto de prueba (datos que

desconoce el modelo).

El modelo fue creado solo a partir del subconjunto de entrenamiento, para
posteriormente realizar las predicciones al conjunto de validacién y al conjunto principal
de test. Una vez obtenidas las predicciones, se generd el siguiente reporte de
clasificacion, con su respectiva matriz de confusion (ver TABLA XV y Fig. 19,

respectivamente):

TABLA XV

REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO DE REGRESION LOGISTICA APLICADO AL
CONJUNTO DE VALIDACION

Clase Precision Recall F1-Score Support
0 (Xeno6fobo) 0.94 1.00 0.97 1146
1 (Ofensivo) 0.96 0.95 0.96 1144
2 (Otro) 0.96 0.92 0.94 1183
Accuracy (exactitud) 0.96 3473
Macro AVG 0.96 0.96 0.96 3473
Weighted AVG 0.96 0.96 0.95 3473

Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de Regresion Logistica con el conjunto de validacion
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Fig. 19 Matriz de confusion del modelo de Regresion Logistica aplicado al conjunto de validacion
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Se obtuvo una puntuacion F1 del 96% en su capacidad de prediccién, modelo realizado

con el subconjunto de entrenamiento (80%) y con predicciones al conjunto de datos de

validacién (20%), es decir, aun corresponde continuar con la prediccion y aplicar el

modelo al conjunto de datos que desconoce (al 20% del conjunto de test).

Asi mismo, una vez obtenidas las predicciones, se generd el siguiente reporte de

clasificacion, con su respectiva matriz de confusién (ver TABLA XVI y Fig. 20,

respectivamente):

TABLA XVI

REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO DE REGRESION LOGISTICA APLICADO AL
CONJUNTO DE TEST

Clase Precision Recall F1-Score Support
0 (Xeno6fobo) 0.94 0.99 0.97 1493
1 (Ofensivo) 0.96 0.95 0.95 1443
2 (Otro) 0.96 0.91 0.93 1405
Accuracy (exactitud) 0.95 4341
Macro AVG 0.95 0.95 0.95 4341
Weighted AVG 0.95 0.95 0.95 4341

Matriz de confusion del modelo de entrenamiento

de Regresion Logistica con el conjunto de test

Xenofobo

Predicciones
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Otro

Fig. 20 Matriz de confusion del modelo de Regresion Logistica validado con el conjunto principal de Test
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Se obtuvo una puntuacion F1 del 95% en su capacidad de prediccién, modelo realizado
con el mismo subconjunto de entrenamiento (80%) y aplicado esta vez con el conjunto
de test (20%). Mediante esta validacion del dataset 2 ya clasificado se cre6 un modelo
final capaz de clasificar nuevos tuits con un margen menor de error. A continuacion, en
la TABLA XVII se presenta un pequefio conjunto de textos que han sido clasificados
para verificar manualmente la precision de las predicciones, en este caso corresponde

para al algoritmo de Regresioén Logistica.

TABLA XVII
EJEMPLOS DE LAS PREDICCIONES DE REGRESION LOGISTICA
Texto Original Machine Translation Prediccion
Venezolano no te queremos en | Venezuelan we don't want you _
, , 0: Xenofobia
nuestro pais in our country
Maldito venezolano Damn venezuelan 1: Ofensivo
Los venezolanos son bienvenidos | Venezuelans are welcome 2: Ninguno
Venezuela es un pais grande Venezuela is a big country 2: Ninguno
Los venezolanos no  son | Venezuelans are not wanted in .
] ) o i 2: Ninguno
bienvenidos en ningun pais. any country
Ya es hora de que salgan de mi | It is time for them to leave my _
) 0: Xenofobia
pais country

Por otra parte, mediante el entrenamiento del 100% del dataset 2 equilibrado se obtuvo
un modelo final® de regresion logistica el mismo que a través de la libreria Scikit-Learn

fue exportado para su utilizacién en posteriores investigaciones.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Para la ejecucion del presente algoritmo, fue importado el modelo de SVM anteriormente
creado en la etapa de desarrollo de modelos (importacion realizada con JobLib).

Como datos de entrada se tuvo a los tuits recolectados en la segunda fase de la
metodologia KDT (dataset 2), los mismos que ya fueron traducidos al inglés para su
correcto procesamiento (Machine Translation), también fueron vectorizados con la
técnica de frecuencia de término TF-IDF. Finalmente, en la Fig. 21 se presentan los

resultados de la clasificacion del dataset 2.

9
https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/modelo/modelo regresionlog f
inal.pkl
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Clasificacion del dataset 2 por
modelo entrenado de SVM
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Sentimientos

Fig. 21 Clasificacion del dataset 2 por modelo de SVM

Las clases fueron nombradas de la siguiente manera:

Clase 0 para sentimientos Xeno6fobos, con 706 tuits clasificados.

Clase 1 para sentimientos de Lenguaje ofensivo. con 1133 tuits clasificados.

Clase 2 para otros sentimientos, con 8049 tuits clasificados.

Ahora se debi6 crear un modelo para este dataset que es de nuestro interés analizar,
pero, como se puede observar en la Fig. 21, las clases estan completamente
desequilibradas, lo que no es nada favorable para el entrenamiento del modelo, por lo
tanto, previo a su creacion se aplicé la técnica STOME para conseguir el equilibrio
deseado en las clases, como se muestra en la Fig. 22. Resultando también un modelo

mejor ajustado.
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Clasificacion del dataset 2 con clases

equilibradas
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Fig. 22 Dataset 2 clasificado y equilibrado por modelo de SVM

Se gener6 un nuevo dataset con 24147 observaciones con datos sintéticos. Una vez
obtenido el nuevo dataset equilibrado, se procedié a crear el modelo de Maquina de
Soporte Vectorial, donde también se emple6 el 80% de los datos para entrenamiento y
20% para el test, como se muestra en la Fig. 23, dichas muestras se tomaron de manera

aleatoria mediante la libreria Scikit-Learn.

Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y prueba

4830
20%
Testing Set

Training Set

19317
80%

Fig. 23 Division de dataset 2 clasificado (SVM) y equilibrado, en conjunto de entrenamiento y test

Antes de crear un nuevo modelo de Maquinas de Soporte Vectorial entorno al dataset
2, se tuvo que tener un conjunto de datos para validar dicho modelo, este conjunto de

validacién se lo obtuvo de un 20% del conjunto de datos de entrenamiento.
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El nuevo conjunto de entrenamiento y validacion para SVM se representa de la siguiente

manera (ver Fig. 24):

Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y validacion

3864
20%
Validation Set

Training Set

15453
80%

Fig. 24 Division de dataset 2 clasificado (SVM) y equilibrado, en conjunto de entrenamiento y validacién

Con esta subdivision del conjunto principal de entrenamiento, se obtuvo dos nuevos
conjuntos de menores dimensiones tanto de entrenamiento como de validacion; el
objetivo de esto fue crear un nuevo modelo de SVM a partir de este subconjunto de
entrenamiento el mismo que fue Util inicialmente para validar la precision del modelo y
posteriormente para realizar predicciones al conjunto de prueba (datos que desconoce
el modelo).

El modelo fue creado solo a partir del subconjunto de entrenamiento, para
posteriormente realizar las predicciones al conjunto de validacion y al conjunto principal
de test. Una vez obtenidas las predicciones, se generd el siguiente reporte de
clasificacion, con su respectiva matriz de confusion (ver TABLA XVIII y Fig. 25,

respectivamente).
TABLA XVIII

REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO DE MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
APLICADO AL CONJUNTO DE VALIDACION

Clase Precisién Recall F1-Score | Support
0 (Xeno6fobo) 0.97 1.00 0.98 1252
1 (Ofensivo) 0.97 0.99 0.98 1305
2 (Otro) 0.99 0.94 0.97 1307
Accuracy (exactitud) 0.98 3864
Macro AVG 0.98 0.98 0.98 3864
Weighted AVG 0.98 0.98 0.98 3864
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Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de SVM con el conjunto de validacion
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Fig. 25 Matriz de confusion del modelo de SVM aplicado al conjunto de validacion

Se obtuvo una puntuacién F1 del 98% en su capacidad de prediccion, modelo realizado
con el subconjunto de entrenamiento (80%) y con predicciones al conjunto de datos de
validacion (20%), seguidamente se aplico6 el modelo para realizar predicciones al
conjunto de datos que desconoce (al 20% del conjunto de test).

Asi mismo, una vez obtenidas las predicciones, se generd el siguiente reporte de
clasificacion, con su respectiva matriz de confusion (ver TABLA XIX y Fig. 26,

respectivamente):

TABLA XIX

REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODELO DE MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
APLICADO AL CONJUNTO DE TEST

Clase Precisién Recall F1-Score | Support
0 (Xenofobo) 0.97 1.00 0.98 1710
1 (Ofensivo) 0.97 0.99 0.98 1572
2 (Otro) 0.99 0.94 0.96 1548
Accuracy (exactitud) 0.98 4830
Macro AVG 0.98 0.98 0.98 4830
Weighted AVG 0.98 0.98 0.98 4830
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Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de SVM con el conjunto de test
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Fig. 26 Matriz de confusion del modelo de SVM validado con el conjunto principal de Test

Se obtuvo una puntuacién F1 del 98% en su capacidad de prediccion, modelo realizado
con el mismo subconjunto de entrenamiento (80%) y aplicado esta vez con el conjunto
de test (20%). Mediante esta validacion del dataset 2 clasificado entorno a los mensajes
xenofobos se cre6 un modelo final capaz de clasificar nuevos tuits con un margen menor
de error. A continuacién, en la TABLA XX se presenta un pequefio conjunto de textos
gue fue clasificado para verificar manualmente la precision de las predicciones, en este

caso corresponde para el algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial.

TABLA XX
EJEMPLOS DE LAS PREDICCIONES DE MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
Texto Original Machine Translation Prediccion
Venezolano no te queremos en | Venezuelan we don't want you _
) _ 0: Xenofobia
nuestro pais in our country
Maldito venezolano Damn venezuelan 1: Ofensivo
Los venezolanos son bienvenidos | Venezuelans are welcome 2: Ninguno
Venezuela es un pais grande Venezuela is a big country 2: Ninguno
Los venezolanos no  son | Venezuelans are not wanted in _
. . o . 2: Ninguno
bienvenidos en ningun pais. any country
Ya es hora de que salgan de mi | It is time for them to leave my _
] 2: Ninguno
pais country
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Por otra parte, mediante el entrenamiento del 100% del dataset 2 equilibrado se obtuvo
un modelo final*®* de Maquinas de Soporte Vectorial el mismo que a través de la libreria

Scikit-Learn se ha exportado para su utilizacién en posteriores investigaciones.

Naive Bayes

Para la ejecucion del presente algoritmo, se importé el modelo anteriormente creado de
Naive Bayes (importacion realizada con JobLib).

De la misma manera, como datos de entrada fueron los tuits recolectados en la segunda
fase de la metodologia KDT (dataset 2), los mismos que ya fueron traducidos al inglés
y vectorizados con la técnica de frecuencia de término TF-IDF. La clasificacion del
dataset 2 mediante Naive Bayes se presenta a continuacion, en la Fig. 27.

Clasificacion del dataset 2 por modelo
entrenado de Naive Bayes

7000 70.00%
61.99%

6000 60.00%
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1000 10.00%
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Fig. 27 Clasificacion del dataset 2 por modelo de Naive Bayes

Las clases fueron nombradas de la siguiente manera:

Clase 0 para sentimientos Xeno6fobos, con 350 tuits clasificados.

Clase 1 para sentimientos de Lenguaje ofensivo. con 6130 tuits clasificados.

Clase 2 para otros sentimientos, con 3408 tuits clasificados.

Como se puede observar en la Fig. 27, las clases estan completamente desequilibradas,
lo que no fue nada favorable para el entrenamiento del modelo, por lo tanto, previo a su
creacion se aplico la técnica STOME para conseguir el equilibrio deseado en las clases,

como se muestra en la Fig. 28, ademas que se mejora el afinamiento del modelo.

10
https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/modelo/modelo svm final.pkl
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Clasificacion del dataset 2 por Naive Bayes
con clases equilibradas
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Fig. 28 Dataset 2 clasificado y equilibrado por modelo de Naive Bayes

Se gener6 un nuevo dataset con 18390 observaciones con datos sintéticos. Una vez
obtenido el nuevo dataset equilibrado, se procedié a crear el modelo de Naive Bayes,
donde también se emple6 el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para el test,
como se muestra en la Fig. 29, dichas muestras se tomaron de manera aleatoria

mediante la libreria Scikit-Learn.

Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y prueba

3678
20%
Testing Set

Training Set
14712
80%

Fig. 29 Divisién de dataset 2 clasificado (Naive Bayes) y equilibrado, en conjunto de entrenamiento y test

Antes de crear un nuevo modelo de Naive Bayes entorno al dataset 2, se debié tener un
conjunto de datos para validar dicho modelo, este conjunto de validacién se lo obtuvo
de un 20% del conjunto de entrenamiento.

El nuevo conjunto de entrenamiento y validacion se representa de la siguiente manera
(ver Fig. 30):
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Division del dataset 2 en conjuntos
de entrenamiento y validacion

2943
20%
Validation Set

Training Set
11769
80%

Fig. 30 Division de dataset 2 clasificado (SVM) y equilibrado, en conjunto de entrenamiento y validacién

Con esta subdivision del conjunto principal de entrenamiento, se obtuvo dos nuevos
conjuntos de menores dimensiones tanto de entrenamiento como de validacion; el
objetivo de esto fue crear un nuevo modelo de Naive Bayes a partir de este subconjunto
de entrenamiento el mismo que fue Util inicialmente para validar la precision del modelo
y posteriormente para realizar predicciones al conjunto de los datos de prueba (datos
que desconoce el modelo). El modelo fue creado solo a partir del subconjunto de
entrenamiento, para posteriormente realizar las predicciones al conjunto de validacion y
al conjunto principal de test. Una vez obtenidas las predicciones, se genero el siguiente
reporte de clasificacion, con su respectiva matriz de confusion (ver TABLA XXl y Fig.
31, respectivamente).

TABLA XXI
REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MS)/RII_EILDC')A (L:)I% I:IAIVE BAYES APLICADO AL CONJUNTO DE
Clase Precisién Recall F1-Score | Support
0 (Xend6fobo) 0.92 0.99 0.96 1008
1 (Ofensivo) 0.88 0.82 0.85 905
2 (Otro) 0.87 0.85 0.86 985
Accuracy (exactitud) 0.89 2943
Macro AVG 0.89 0.89 0.89 2943
Weighted AVG 0.89 0.89 0.89 2943
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Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de Navie Bayes con el conjunto de validacion
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Fig. 31 Matriz de confusién del modelo de Naive Bayes aplicado al conjunto de validacién

Se obtuvo una puntuacién F1 del 89% en su capacidad de prediccion, modelo realizado
con el subconjunto de entrenamiento (80%) y con predicciones al conjunto de datos de
validacién (20%), es decir, aln se debid continuar con la prediccién y aplicacién del
modelo al conjunto de datos que desconoce (al 20% del conjunto de test). Una vez
obtenidas las predicciones, se gener6 el siguiente reporte de clasificacién, con su

respectiva matriz de confusion (ver TABLA XXIl y Fig. 32):

TABLA XXIl
REPORTE DE CLASIFICACION PARA EL MODE_ll__é)SgE NAIVE BAYES APLICADO AL CONJUNTO DE
Clase Precision Recall F1-Score | Support
0 (Xenofobo) 0.91 0.99 0.95 1177
1 (Ofensivo) 0.86 0.80 0.83 1256
2 (Otro) 0.83 0.84 0.83 1245
Accuracy (exactitud) 0.87 3678
Macro AVG 0.87 0.87 0.87 3678
Weighted AVG 0.87 0.87 0.87 3678
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Matriz de confusion del modelo de entrenamiento
de Navie Bayes con el conjunto de test

o
0
o
N 1165
C
Q
<
w
Q
S o
o >
‘0D %
% § 57
b7 (@]
S
a
= 52
5
Xenofobo

3 9
999 200
153 1040

Ofensivo Otro
Reales

Fig. 32 Matriz de confusion del modelo de Naive Bayes validado con el conjunto principal de test

Asi también, se obtuvo una puntuacion F1 del 98% en su capacidad de prediccion, para
el algoritmo de Naive Bayes, este modelo fue realizado con el mismo subconjunto de
entrenamiento (80%) y aplicado esta vez con el conjunto de test (20%). Mediante esta
validacién del dataset 2 clasificado entorno a los mensajes xenédfobos se creé un modelo
final de Naive Bayes capaz de clasificar nuevos tuits con un margen menor de error. A
continuacién, en la TABLA XXIll se presenta un pequefio conjunto de textos que ha sido

clasificado para verificar manualmente la precisién de las predicciones, en este caso

corresponde para al algoritmo de Naive Bayes.

TABLA XXIlI

EJEMPLOS DE LAS PREDICCIONES DE NAIVE BAYES

pais

country

Texto Original Machine Translation Prediccion
Venezolano no te queremos en | Venezuelan we don't want you .
. . 1: Ofensivo
nuestro pais in our country
Maldito venezolano Damn venezuelan 1: Ofensivo
Los venezolanos son bienvenidos | Venezuelans are welcome 2: Ninguno
Venezuela es un pais grande Venezuela is a big country 2: Ninguno
Los venezolanos no  son | Venezuelans are not wanted in .
. . Lo . 1: Ofensivo
bienvenidos en ningun pais. any country
Ya es hora de que salgan de mi | It is time for them to leave my .
2: Ninguno
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Finalmente, mediante el entrenamiento del 100% del dataset 2 equilibrado se obtuvo un
modelo final*! de Naive Bayes el mismo que a través de la libreria Scikit-Learn se
exporté para su utilizacion en posteriores investigaciones, cabe mencionar que este

algoritmo fue el de menor rendimiento durante la clasificacién de los tuits.

6. Interpretacién y visualizacién de resultados
Esta etapa se desarrolla en su totalidad a continuacion, en el Objetivo 3 que consiste en

la interpretacién de los resultados obtenidos.

1https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/modelo/modelo naviebayes f
inal.pkl
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Objetivo 3: Interpretar los resultados obtenidos en el analisis de sentimientos.

En esta seccién se analizaron e interpretaron los resultados obtenidos durante el
entrenamiento y ejecucion de los modelos de algoritmos de clasificacién supervisados.,
El analisis estuvo dado principalmente entorno a métricas de rendimiento para el
aprendizaje automatico, que de acuerdo a Deng y Luque et al. [27] [28] se pueden definir
una serie de medidas de desempefio de clasificacion basadas en la matriz de confusion.
Estas medidas son: Exactitud, Precisiébn, Exhaustividad y Puntuacién F1, dichas
métricas han sido aplicadas a través de la libreria Scikit-Learn y los resultados se
presentaron en base a la matriz de confusion y la puntuacion F1 (incluye la exactitud,
precision y exhaustividad).

Tarea 1: Analizar e identificar los mejores algoritmos para el analisis de

sentimientos

A través de la aplicacion de los modelos de algoritmos de clasificacién, se realizo la
prediccion o clasificacion de un conjunto de tuits dirigidos a la poblacion inmigrante
venezolana radicada en Ecuador, en la que se aplicaron los tres algoritmos que de
acuerdo a la revision bibliogréafica son los mas relevantes, estos son:

e Regresion Logistica

¢ MAquinas de Soporte Vectorial (SVM)

¢ Naive Bayes
A continuacion, en la Fig. 33 se plasman los resultados de las matrices de confusién

obtenidas con los conjuntos de prueba para medir la eficiencia de cada modelo.

Precision global de matrices de confusion
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Fig. 33 Precision global de la matriz de confusion de cada algoritmo
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Analizado la precisién global de cada matriz de confusion, se puede observar que el
resultado de Naive Bayes con un 87,1% es la que difiere notablemente, teniendo un
mayor niumero de falsos positivos y negativos. Dicho algoritmo al igual que el resto fue
comprobado mediante una validacion cruzada de 10 pliegues, permitiendo obtener la
media de las 10 puntuaciones de precision.
La media de precision para cada algoritmo es la siguiente:

o Regresion Logistica con un 92,5% de precision

e Maquinas de Soporte Vectorial con un 93,4% de precision

e Naive Bayes con un 88,4% de precision
Los resultados obtenidos en la validacion cruzada en teoria son los valores mas
cercanos a la realidad, eso se lo confirm6 aplicando el modelo para la prediccién de un
conjunto de test, lo que dio cifras similares a las arrojadas por la validacién cruzada, en
donde, de acuerdo a cada modelo se obtuvieron las siguientes puntuaciones F1.

e Regresion Logistica con un 93% de puntuacion F1

¢ MAquinas de Soporte Vectorial con un 94% de puntuacion F1

¢ Naive Bayes con un 89% de puntuacion F1

En la Fig. 34 se resumen y representan ambas cifras, la validacion cruzada y puntuacion
F1 de cada algoritmo:

Validacion cruzada y Puntuacion F1 de los
Conjuntos de Entrenamiento

95.00% 94%

94.00% 93.40% 93%

93.00% 92.50%

92.00%
» 91.00%
§ 90.00% 89%
- 89.00% 88.40%

88.00%

87.00%

86.00%

85.00%

Mdquinas de Soporte Regresidn Logistica Naive Bayes
Vectorial
Validacién cruzada Puntuacion F1

Fig. 34 Rendimiento de los modelos para entrenamiento

De acuerdo al andlisis entorno a estas métricas de rendimiento, se identificé a los
mejores algoritmos para la clasificacion de mensajes xeno6fobos, dichos algoritmos se

presentan en la TABLA XXIV ordenados de manera descendente:
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TABLA XXIV
RESULTADOS DE ALGORITMOS

Algoritmos Validacién cruzada | Puntuacion F1
1 | Maquinas de Soporte Vectorial 93,4% 94%
2 | Regresion Logistica 92,5% 93%
3 | Naive Bayes 88,4% 89%

El algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial con un 94% de puntuacién F1 fue
seleccionado como el de mejor rendimiento para el andlisis de sentimientos
(especificamente xenofobia), siguiéndole de muy cerca con un 93% el algoritmo de
Regresion Logistica y finalmente Naive Bayes que ha dado el menor rendimiento, pero

aun con valores relativamente altos (89%).
Tarea 2: Interpretar los resultados obtenidos

Una vez realizado el entrenamiento de los modelos, fueron aplicados al dataset de
interés, es decir, al que contiene mensajes hacia inmigrantes venezolanos en Ecuador,
para su clasificaciébn con cada uno de los algoritmos, a continuacion, en la Fig. 35 se

resumen dichas clasificaciones:

Clasificacion de cada Algoritmo
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Fig. 35 Clasificacion del dataset de acuerdo a cada algoritmo

Asi como se dio un bajo rendimiento del modelo de Naive Bayes también genero
resultados lejanos a los de Regresion Logistica y SVM, causando de esta manera un
mayor sesgo, en comparacion con la clasificacion realizada por los algoritmos ya
mencionados que tienen valores similares.

Las cifras resultantes de los tres algoritmos seran promediadas para dar un resultado
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final en cuanto al nimero existente de tuits xendfobos, ofensivos y otros.

TABLA XXV
MEDIA DE LOS RESULTADOS DE CLASIFICACION

Algoritmos Xenofobo Ofensivo Otro
Regresion Logistica 654 2000 7234
Maquinas de Soporte 706 1133 8049
Vectorial
Naive Bayes 350 6130 3408
Media / Promedio 570 3088 6230

En la TABLA XXV se pueden observar los resultados de clasificacion para cada uno de
los algoritmos, cifras que varian entre uno y otro algoritmo, por lo tanto, se obtuvo
también la media porcentual general para los tres algoritmos, como se presenta en la
Fig. 36:

Media de la Clasificacion de los Algoritmos
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Fig. 36 Media o Promedio porcentual de los tuits clasificados, de acuerdo a cada sentimiento

Como resultados se obtuvieron:
e Un total de 570 tuis con contenido xenéfobo, equivalente a un 5,76%
¢ Un total de 3088 tuis con lenguaje ofensivo, equivalente a un 31,23%

e Un total de 6230 tuis con otros sentimientos, equivalente a un 63,01%

Por otro lado, cabe destacar que el presente TT, en base a estos resultados de

clasificacion, entrené un nuevo modelo para cada algoritmo, con las clases equilibradas,
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y con el propoésito de obtener un modelo afinado y capaz de clasificar tuits con contenido
xenoéfobo, lo que contribuye para otras investigaciones o trabajos futuros.

Los resultados de las pruebas realizadas para este modelo se resumen en la Fig. 37.

Resultados del entrenamiento para los nuevos modelos
de clasificacion

100% 98% 98%
98% 96%
96% ° 95%
o 94%
S 92%
®  90% 89%
£ 8% S0
=1
e  86%
84%
82%
80% " \taquinas de Soport
aquinas e. oporte Regresion Logistica Naive Bayes
Vectorial
Conjunto de Validacion 98% 96% 89%
Conjunto de Prueba 98% 95% 87%

Fig. 37 Resultados del entrenamiento para los nuevos modelos clasificadores del sentimiento xen6fobo

Los modelos finales de clasificacion fueron entrenados con sus clases equilibradas, para
obtener un mejor rendimiento en cada modelo, como se pudo observar en la Fig. 37, se
tiene a la Maquinas de Soporte Vectorial con el mejor desempefio con un 98%, el
algoritmo de Regresion Logistica con un 96% y Naive Bayes con un 89% de puntuacion
F1.

Tarea 3: Dar contestacion a la pregunta deinvestigacion

De acuerdo a los resultados ya analizados, se tiene las siguientes definiciones de la

clasificacion de cada sentimiento encontrado:

Xeno6fobos.- segun Rodriguez [7], la xenofobia capta el rechazo hacia un conjunto de
poblacion inmigrante, lo que supone la denigraciobn y posibles comportamientos
discriminatorios. Asi mismo, la Psic. Gladys Campoverde mediante una entrevista [73],
dio a conocer los principales sentimientos que estan asociados con la xenofobia, tales
como: el odio, repudio y rechazo a los extranjeros, los mismos que han sido la base para

determinar un conjunto mas amplio de estos sentimientos (Anexo 10).

Ofensivos. — segun Davidson [4], el lenguaje ofensivo se diferencia del contenido

xenofobo, porque tienen a contener “malas palabras” y a menudo combinado con un
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lenguaje sexista u homofébico (aversidén hacia la homosexualidad), que concretamente

llegan a ser de caracter ofensivo hacia los demas.

Otros. — en esta clase se consideran aquellos sentimientos no contemplados o no
relacionados con la xenofobia y el lenguaje ofensivo, es decir, pueden ser sentimientos

positivos, neutrales u otro sin clasificar.

Segun los resultados de clasificacion realizada en el presente TT, se ha podido dar

respuesta a la pregunta de investigacion.

¢Existen tuits con contenido xenofobo hacia los inmigrantes venezolanos en

Ecuador?

Hipotesis de investigacion: Si existen tuits con contenido xendfobo hacia los

inmigrantes venezolanos en Ecuador.

Respuesta a la pregunta de investigacion

Si existen tuits con contenido xenéfobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecuador,
con una presencia del 5,76%, lo cual es relativamente bajo en comparacion al 31,23%
de tuits encontrados con contenido ofensivo hacia ellos, asi como también la presencia

en un 63% de otros sentimientos.
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7. DISCUSION

Para conocer la existencia de xenofobia hacia venezolanos inmigrantes en el Ecuador,
se realizo a través de una revision bibliogréfica y la metodologia para la mineria de
textos, a continuacion, se detallan los puntos mas importantes, asi como las limitaciones
que se presentaron durante de este proceso, ademas de las mejoras y aportes que
ofrece este TT en relacion a otros trabajos relacionados.

1. Desarrollo de la propuesta alternativa

Objetivo 1: Realizar una revision bibliogréfica acerca del andlisis de sentimientos

en Twitter.

Mediante la realizacion de la Revision Sisteméatica de Literatura de Barbara Kitchenham,
a través de sus fases principales: la planificacion de la revision, realizar la revision y la
revision de informes, en los trabajos relacionados se pudo determinar los algoritmos que
tuvieron los mejores resultados: Regresion Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial y
Naive Bayes fueron los que mayormente destacaron, por tanto, fueron los aplicados en
el presente TT.

Asi mismo, de acuerdo a los estudios encontrados (ver TABLA 1), se identificé los pasos
necesarios para realizar el andlisis de sentimientos a un conjunto de datos
(especificamente textos), con lo cual se determind emplear la metodologia KDT para a
través de sus etapas realizar todo el proceso de analisis de sentimientos. En donde
fueron necesarias una serie de herramientas de software, librerias, algoritmos y lenguaje
de programacion (ver TABLA V) para cumplir con la ejecucion de cada una de estas
etapas, las mismas que han sido recopiladas de cada uno de los trabajos relacionados,
seleccionando aquellas que segun sus autores han ofrecidos los mejores resultados en
cuanto al andlisis de sentimientos se refiere.

De esta manera, la revision bibliogréafica (ver Objetivo 1 de Seccion Resultados) también
ha sido un aporte importante para trabajos futuros, debido a que ya se tiene la base
sélida con todos los requerimientos tedricos y de software necesarios para realizar cada
una de las etapas de la metodologia KDT para el andlisis de sentimientos entorno a la

deteccién de tuits xend6fobos.
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Objetivo 2: Aplicar metodologia para el analisis de sentimientos.

En lo que corresponde a las etapas realizadas de la metodologia KDT, estas son:
comprender el dominio de la aplicacién y los objetivos del proceso KDT, adquisicion o
seleccidon de un conjunto de datos objetivo, limpieza de datos, preprocesamiento y
transformacion, desarrollo de modelos y construccion de hipotesis, eleccidon y ejecucion
de algoritmos de mineria de datos adecuados, interpretacion y visualizacion de
resultados.

Se empled un conjunto de datos extraidos de Twitter (ver Repositorio!?) en el contexto
de los inmigrantes venezolanos en Ecuador, en los que se pretendia conocer la
existencia de xenofobia; se recuerda que de acuerdo a la revision bibliografica realizada,
no se encontré investigaciones que analicen y determinen la existencia de xenofobia en
tuits, sino solo estudios o trabajos que se asemejan, como es el caso de la investigacion
de Davidson et al. [4], en la que parten clasificando por medio de crowdsourcing®® un
dataset con tuits en el contexto de discursos del odio, lenguaje ofensivo y otros
sentimientos (ver Repositorio!#), con el objetivo de crear un modelo de clasificacién para
realizar predicciones a otros conjuntos de datos, este modelo fue empleado para realizar
la clasificacion del dataset del presente TT, el mismo que fue mejorado en cuanto a que
su modelo tenia deficiencias a razén de un claro desequilibrio en sus clases, esto es un
punto débil durante el entrenamiento de un modelo, haciendo ineficiente o de bajo
rendimiento en la precision de sus predicciones, razon por lo cual el presente TT
incrementé el nUmero de muestras, creando nuevos datos sintéticos de las clases
minoritarias mediante SMOTE (Técnica De Sobremuestreo De Minorias Sintéticas), con
lo cual se cred nuevos modelos para cada algoritmo, en la Fig. 38 se presenta los
resultados del mejor rendimiento de precisién por parte del estudio de Davidson et al.
[4] junto a los resultados del mejor rendimiento por parte del algoritmo de Maquinas de

Soporte Vectorial del presente TT.

12 https://github.com /raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/data/dataset 2 inicial.xlsx

13 Crowdsourcing. - es la colaboracién o externalizacién abierta de tareas, en donde trabajadores de
un sitio web se encargan de clasificar un conjunto de datos. Cabe recalcar que cada tuit tuvo que
haber sido clasificado por al menos tres personas para tomarla como valida a dicha clase [42].

14 http://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/data/dataset 1 clasificado.csv
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Fig. 38 Comparativa del rendimiento de los resultados del trabajo relacionado y del presente TT

Los resultados del trabajo relacionado se refieren a la puntuacion F1 del modelo mas
eficiente de Davidson et al. con un 90% de precision, el cual fue mejorado por el presente
TT mediante el equilibrio de sus clases, dando una mejorada puntuacion F1 del 94% del

mejor modelo, siendo el algoritmo de SVM.
Objetivo 3: Interpretar los resultados obtenidos en el analisis de sentimientos.

Concluidas las etapas de entrenamiento de modelos y ejecucién de los algoritmos
propuestos, se obtuvo resultados satisfactorios en cuanto a la precision con que dichos
algoritmos alcanzaron a realizar la clasificacion, inicialmente se clasifico el dataset 2
(tuits en el contexto de los inmigrantes venezolanos en el Ecuador), por medio de los
modelos obtenidos del dataset 1 (clasificado a través de crowdsourcing), con lo cual
resultd una clasificacion de igual manera desequilibrada en sus clases, es decir, un
5,76% de los tuits fue clasificado como xendfobo, el 31,23% como ofensivo y el 63,01%
como otro sentimiento, y no esta mal, pero si deseamos obtener un nuevo modelo en
base al dataset 2, es recomendable tener suficientes muestras de cada clase, es por
€s0 que en comparacion a los trabajos relacionados, se aplicé fine-tuning para obtener
mejores modelos gracias al equilibrio de las clases, aplicando la técnica de
sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE), la cual permite crean nuevas muestras
sintéticas de las clases minoritarias, una vez aplicada la técnica, con las clases
equilibradas se cre6 nuevos modelos en donde sobresale el algoritmo de Maquinas de
Soporte Vectorial con un 96% de puntuacion F1, que cabe recalcar fue creado con el

conjunto de datos en el contexto de contenido xenéfobo en tuits hacia inmigrantes
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venezolanos en Ecuador.
Finalmente, se concluyo que si existen tuits con contenido xenéfobo en el Ecuador hacia
inmigrantes venezolanos, pero en un bajo porcentaje del 5,76% (dataset de 9888 tuits),

y se detectd un 31,23% de tuits con contenido ofensivo hacia ellos.
2. Valoracién técnica, econémica, ambiental y social

2.1. Valoracién técnica

El presente TT se valora técnicamente a razon de las multiples herramientas de software
gue fueron utilizadas para que trabajen conjuntamente con el objetivo de determinar la
existencia de contenido xenéfobo en un conjunto de tuits. Librerias como Scikit-Learn
desempefiaron un papel fundamental ya que permitié la aplicacién de los algoritmos de
clasificacion de Regresion Logistica, Maquinas de Soporte de Vectores y Naive Bayes,
asi como también el Kit de Herramientas de Lenguaje Natural (NLTK) que brind6 las
librerias necesarias para el procesamiento de lenguaje natural, como las stopwords y la
representacion de estadisticas con demostracion gréfica. También destaca la Técnica
de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE) la que permitié sintetizar nuevos
ejemplos para las clases minaoritarias, dando como resultado un conjunto de datos con
sus clases equilibradas, lo que contribuyé a mejorar el desempefio de los algoritmos

aplicados.
2.2. Valoracién econémica

Para la ejecucion del presente TT fueron necesarios ciertos recursos econémicos, los
Mismos que se presentan a continuacion, en las TABLA XXVI, TABLA XXVII y TABLA
XXVIILI:

TABLA XXVI
RECURSOS PARA TALENTO HUMANO

Talento Humano

Responsable | Niamero de horas | Costo por hora | Costo total
Tesista 400 $2.50 $1,000.00
Director 40 $10.48 $419.00

TOTAL $1,419.00
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TABLA XXVII
RECURSOS TECNICOS Y TECNOLOGICOS

Recursos Técnicos y Tecnolbgicos
Recursos de Software

Nombre Costo total
LibreOffice $0.00
Mendeley Desktop $0.00
Google Chrome $0.00
Google Colab $0.00
Spyder IDE $0.00
Python $0.00
Firma electrénica $22.40

SUBTOTAL $22.40
Recursos de Hardware
Nombre Cantidad Costo unitario | Costo total
Laptop 1 $600.00 $600.00
SUBTOTAL $600.00
TOTAL $622.40
TABLA XXVIII

RECURSOS PARA SERVICIOS

Servicios

Nombre | Meses Costo unitario Costo total
Internet 5 $20.00 $100.00
TOTAL $100.00

De acuerdo a todos los recursos econdémicos anteriormente presentados, se genera la
TABLA XXIX en la que se presenta la sumatoria de cada uno de ellos, con el valor total
de los gastos que llevo realizar el presente TT.

TABLA XXIX
TOTALIDAD DE LOS RECURSOS ECOMICOS

Presupuesto General
Descripcion Costo total
Talento Humano $1,000.00
Recursos Técnicos y Tecnolégicos $622.40
Servicios $100.00
TOTAL $1,722.40
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2.3. Valoracién ambiental

El presente TT se realiz6é en su totalidad con recursos tecnolégicos y digitales que no
tienen un mayor impacto al medio ambiente, ademas que se tuvo un bajo consumo de

recursos materiales o de otros elementos que puedan llegar a perjudicar al planeta.
2.4. Valoracion social

En el ambito social, el presente TT tiene una fuerte valoracion ya que determiné de que
si existe contenido xeno6fobo en la red social Twitter, y son tuits que van en contra de
los inmigrantes venezolanos en Ecuador, lo que de acuerdo a varias entrevistas como
por ejemplo, la realizada a la Psic. Gladys Campoverde*® que afirma que estos
sentimientos de rechazo hacia extranjeros pueden llegar a materializarse con el
cometimiento de delitos causados por el odio. Razén por la cual, con los resultados del
presente TT se estd dando una fuente confiable para que las autoridades de
instituciones o fundaciones competentes en esta area, tomen medidas a su criterio que
conlleven a generar concientizacion en la poblacion para erradicar este sentimiento de
odio hacia los demas. Se hizo llegar un informe de los resultados del presente TT a
algunas autoridades que pueden llegar a tomar accion en sus instituciones a favor de la

comunidad (ver Anexo 3).

3. Limitaciones

Como en todo trabajo o proyecto, en el presente TT han existido aspectos que quedaron
fuera de la cobertura del mismo, ya que no formaron parte del alcance de los objetivos,
pero es importante plasmarlos ya que se brindan los detalles de los problemas que
surgieron durante todo el desarrollo del presente TT, asi como también, se consideran

temas que pueden ser tomados para trabajos futuros, estos son:
3.1. Fiabilidad de los datos recolectados

El conjunto de datos recolectados en Twitter se dio bajo ciertos parametros como: el
rango de la fecha de blsqueda, el idioma, palabras clave y geolocalizacion, de lo cual,
luego de la limpieza del dataset se obtuvieron 9888 tuits para ser procesados y
clasificados, pero, de acuerdo a Zannettou [74], en los Ultimos afios ha surgido evidencia
de esfuerzos para manipular la opinion publica en la Web, como por ejemplo en eventos

politicos importantes, ya sea con cuentas dedicadas o trolls!®, que intervienen en la

15 https://drive.google.com/drive/folders/1pu]NdQ2vECT-Ry5pVNZp6s]acu5vQOIlu
16 Un "Troll' es una persona que publica un mensaje deliberadamente provocativo o abusivo con la
intencién de causar la mayor interrupcion y discusion.
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difusién de desinformacion en las redes sociales, lo que conlleva a cuestionar si la
informacién recolectada proviene de un usuario comun, de un troll o de un bot (cuentas
automatizadas), si se diera el caso de estos dos ultimos, decaeria la eficiencia de los
resultados de cualquier investigacion.

Actualmente, Twitter ha incorporado un filtro de contenidos para evitar los tuits con
palabras malsonantes, ademas, también es capaz de filtrar las notificaciones de cuentas
gue no nos siguen, que no han cambiado la imagen por defecto de perfil 0 que no han
completado sus datos personales, este tipo de cuentas son presumiblemente trolls, bots
o0 cuentas falsas; asi mismo, Twitter ha dado el control a los usuarios sobre quién puede
responder a sus tuits, bajo tres tipos de perfiles de conversacion: Todos, personas que
sigues y solo las personas que mencionas. Segun Roth y Pickles [75], Twitter suspende
permanentemente millones de cuentas cada mes aquellas que son automatizadas o no
deseadas y lo hacen antes que lleguen a los ojos de cualquier resultado de busqueda;
gracias a este trabajo que la red social ya ha venido realizando para identificar y eliminar
estas cuentas no deseadas, se puede decir que el total o la mayor parte de los datos
recolectados no han sido originados por cuentas falsas.

Aun asi, se recomienda para trabajos futuros que durante la recoleccién de los datos se
considere agregar un filtro que descarte a las cuentas que presenten ciertos indicadores
como los que comparte el sitio web Trolldor [76]: “serias troll si mas del 60% de tus tuits
son menciones, si menos de un 80% de tus seguidores escriben en otro idioma diferente
al tuyo, si mas de un 35% de tus seguidores tienen menos de 30 seguidores y menos
de 10 tuits o si mas de un 30% de ellos tienen una cuenta abierta hace menos de un

mes”.
3.2. Exclusiones y dificultades presentes durante la recoleccion de los datos

Al inicio del presente TT se plantearon algunas opciones como recolectar los tuits de
acuerdo a cada provincia del pais, pero esto no fue posible ya que Twitter de forma
predeterminada tiene desactivada la ubicacion de la cuenta de sus usuarios, restriccion
gue en parte también limité a la recoleccién de los tuits entorno a todo el Ecuador, ya
que solo alrededor del 10% de los tuits se obtuvieron mediante la geolocalizacién de los
mismos.

Por otra parte, también existieron limitantes para recolectar los tuits ya que Search API
de Twitter devuelve tuits solo de hasta hace 7 dias, siendo un grave problema para
continuar con el proceso de mineria de datos y es donde entra en juego la libreria en
Python TwitterScraper que permite de manera gratuita extraer tuits sin ninguna

restriccion por su antigiedad u otro factor limitante. Por medio de una lista de
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reproduccion en YouTubel’ se presenta todo el proceso técnico que se llevé a cabo,

incluyendo la ejecucién de esta libreria.
3.3. Faltade estudios relacionados

Previo a la ejecucion del presente TT, empiricamente fueron planteadas las posibles
formas de detectar contenido xeno6fobo en datos textuales, ya que no habia estudios en
los que ya se haya determinado este sentimiento, la primera alternativa fue realizarlo a
través de un experto que ayude en la clasificacién de los mismos, pero debido a la gran
cantidad (miles) de tuits no resultaba factible que esta tarea sea realizada por una sola
persona. Posteriormente, en la ejecucion del presente TT se determiné que existe muy
poca informacion bibliogréfica en cuanto a la deteccion de los sentimientos, ya que solo
predominan algoritmos y librerias para determinar la polaridad o subjetividad de los
mismos, lo que llevo a buscar otras alternativas, como el uso del afinamiento de modelos
o fine-tuning, siendo esta la via exitosa para cumplir con este propésito, luego de una
continua indagacion en la informacién bibliografica se considero viable afinar un modelo
que inicialmente detectaba discursos del odio, para extrapolarlo al contexto de los
sentimientos xenofobos, llegando a obtener un nuevo modelo que dio Optimos
resultados en la prediccion de este sentimiento.

Es importante destacar que los modelos, dataset y el cédigo fuente generado en el todo
el proceso técnico del presente TT queda disponible en un repositorio de GitHub*® para
su posterior reproduccion o mejoramiento aplicable en trabajos futuros, junto con
videos!’ que ayudan a su correcta ejecucion.

En general, la falta de recursos como los dataset o el codigo fuente para reproducir los
resultados de otras investigaciones ha llegado ser una gran limitante para los
investigadores, ya que se imposibilita mejorar el estudio o continuar con trabajos futuros.

Cuando se comparte el conocimiento, los demas podemos ayudar a seguir mejorando.

17 https://voutube.com /playlist?list=PLiM6 EEUFTVEOr5pbn13MNRML sgFajscs
18 https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT
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8. CONCLUSIONES

De acuerdo al trabajo de titulacion realizado, se puede concluir lo siguiente:

A través de la aplicacion de la metodologia KDT, se determiné que si existe
contenido xenofobo en la red social Twitter dirigido hacia venezolanos inmigrantes
en Ecuador, aunque se encuentra inmerso en menores proporciones, ya que, de los
9888 tuits clasificados solo el 5,76% fue encontrado como xend6fobo (570 tuits), sin
embargo, esto no significa que el resto de contenido sea amigable, ya que también
se hall6 que el 31,23% de los tuits publicados contienen mensajes ofensivos hacia

ellos.

De acuerdo a la revisién bibliografica realizada, se pudo determinar que existe muy
poca informacién para detectar sentimientos mas complejos como lo es la xenofobia,
es decir, los estudios encontrados de andlisis de sentimientos en su mayoria
determinan solo la polaridad de un texto (positivo, negativo o neutral), por lo cual,
mediante el afinamiento de un modelo de clasificaciébn se puedo detectar los
sentimientos xendfobos en el conjunto de tuits recolectados, asi como también, las
herramientas de software, algoritmos, librerias y lenguaje de programacién gque se
utilizaron en el presente TT tienen su importancia para emplearse en trabajos
similares o futuros. Es importante mencionar que la metodologia de Descubrimiento
de Conocimiento en Texto (KDT) permitié realizar exitosamente todo el proceso para

la obtencion de los resultados esperados.

Segun las pruebas de rendimiento de los modelos de algoritmos de clasificacion, se
concluye que se obtiene un mejor desempefio cuando las clases del conjunto de
entrenamiento han sido equilibradas, dado que se incrementa el nimero de

muestras de las clases minoritarias.

Comparando los resultados de cada algoritmo de clasificacion, se concluye que el
algoritmo con mejores resultados de rendimiento durante las predicciones con un
94% de puntuacion F1 es el de Maquinas de Soporte Vectorial, asi como también
cabe mencionar que este algoritmo a diferencia de la Regresion Logistica y Naive
Bayes, es el que ha llevado un mayor tiempo para la creacion del modelo, ya que
realiza una basqueda constante en las clases hasta encontrar el mejor hiperplano

gue maximice el margen de separacion entre estas clases.
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9. RECOMENDACIONES

En base al Trabajo de Titulacién realizado, se puede dar las siguientes

recomendaciones:

En la etapa de desarrollo de modelos, para mejorar los datos del conjunto de
entrenamiento, se recomienda reproducir muestras sintéticas de las clases
minoritarias con el objetivo de establecer un equilibrio entre ellas, lo que ofrece una
mayor cantidad de muestras que aportan al aprendizaje del modelo y por ende
mejoran las predicciones del algoritmo.

Para evaluar la eficiencia de un modelo, ademas de dividir el dataset en conjuntos
de entrenamiento y prueba; en base a los resultados obtenidos en el presente TT,
se recomienda, subdividir el conjunto de datos de entrenamiento para obtener un
nuevo conjunto de datos para validacion, es decir, este conjunto de validacién se
emplea para evaluar el modelo creado con el conjunto de entrenamiento, para luego
de ajustar y mejorar el modelo se proceda a evaluarlo con el conjunto de prueba que
permanecié completamente aislado durante el proceso de entrenamiento y

validacion del modelo.

Trabajos futuros

Con fines académicos es factible replicar el proceso de mineria de datos realizado
en el presente TT en que solo se utilizd codigo fuente en Python, para que
posteriormente se lleve a cabo mediante el uso de programas como RapidMiner,
Weka u otros, con el objetivo de comparar los resultados del presente TT que ejecutd
los algoritmos de Regresion Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial y Naive
Bayes, frente a los algoritmos que ofrecen las herramientas ya mencionadas. Cabe
recordar que para efectuar estos trabajos futuros se ha garantizado la
reproducibilidad de esta investigacion, con toda la evidencia en GitHub?® junto con
videos? tutoriales de todo el proceso técnico realizado.

Implementar una solucion de software capaz de automatizar el proceso de
clasificacion de un conjunto de datos o textos en particular, ya que esto facilitaria
demostrar el alcance que llega a tener el Procesamiento de Lenguaje Natural,

creando asi en los estudiantes interés en conocer como funciona este campo de la

19 https://github.com/raulrrv/Deteccion Xenofobia TT
20 https://voutube.com/playlist?list=PLiIM6 EEUFTvVEQr5pbn13MNRML sgFajscs
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Inteligencia Atrtificial. Y esta implementacion del software se puede llevar a cabo
gracias a que se entrené un modelo con el algoritmo de mayor rendimiento (SVM)
que permite reconocer textos con contenido xendfobo, dicho modelo queda
disponible para su utilizacién (ver Repositorio??).

o En base al trabajo ya realizado en el presente TT, se puede aplicar otros algoritmos
para intentar mejorar los resultados, como el algoritmo BERT de Google, que analiza
y comprende el contexto y la temética de toda la frase a procesar. Ademas de que
se generan nuevos resultados para ser comparados con los actuales, se impulsa a
la investigacion practica en la que se permite al estudiante construir nuevo
conocimiento en base a los resultados del presente TT ya propuestos.

e Detectar qué usuarios tienen mayor recurrencia de difundir los mensajes xen6fobos
u ofensivos, con la finalidad de reportar dichas cuentas o tomar otras medidas, esto
se lograria realizar al considerar la caracteristica USERNAME o USER_ID
contabilizando la frecuencia con la que dicho usuario publica este tipo de contenido.
De esta manera también se incentiva en el ambito académico a que usando
habilmente las caracteristicas de un mismo dataset es posible generar mayor

conocimiento.

21 http://github.com /raulrrv/Deteccion Xenofobia TT/blob/master/modelo/modelo svm final.pkl
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11. ANEXOS

Anexo 1

A continuacion, se presenta la TABLA XXX, en la que se plasman todos los lenguajes de programacion, algoritmos y herramientas de
software que han sido utilizados en los diferentes estudios seleccionados en la revision bibliogréfica del presente TT, entorno al analisis de
sentimientos en Twitter.
TABLA XXX
LENGUAJES DE PROGRAMACION, ALGORITMOS Y HERRAMIENTAS DE SOFTWARE UTILIZADOS EN LOS TRABAJOS
RELACIONADOS

_ » Estudios donde fueron Lenguaje de programacién con mejores
Lenguajes de programacion » ’ _
utilizados resultados (segun los autores de cada estudio)
R [15] [60]
Python [36][40] [63] [36][40] [63]
Algoritmos con
_ Estudios donde fueron mejores resultados _
Algoritmos » ’ Observaciones
utilizados (segun los autores de

cada estudio)

Clasificacion supervisada

S Vector Machi SVM (31 [38] [15] [32] [40] [63] {54] 38] [15] [14] [61] [59
uper Vector Machine ( ) (14] [61] [59] [38] [15] [14] [61] [59]

Naive Bayes [31] [32] [5] [38] [15] [40] [54] [14] [5] [40]
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[61] [59]

Decision Tree

[15] [40] [61]

Random Forest

[15] [32] [59]

Neural Network [40] [59]
Logistic Regression [31] [40] [54] [31]
PART [31]
Méaxima Entropia [14]
No supervisado
RAKE (Rapid Automatic Keyword Extractor) [15] Extraery analizar
keywords
Clustering (Agrupamiento)
K-means [15] [63]
K.medoids [15]
DBSCAN [15]
AGNES [15]

Herramientas de software

Estudios donde fueron

utilizados

Herramientas con
mejores resultados
(segun los autores de

cada estudio)

Observaciones

Bibliotecas

Utilidad/Clasificacion

Stanford CoreNLP

[41]

Positivo, negativo o
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neutral

Clasificacion
Apache OpenNLP [36] -
condicional
Text-proccessing [36]
LingPipe [39]

Natural Language Toolkit (NLTK)

[31][36] [44] [50]

[36] [44] [50]

Kit de herramientas

para PLN
Pandas [44] [44] Manejo de archivos
Incorpora métodos de
Word2Vec [40] o
aprendizaje
MatplotLib [40] [44] [40] [44] Genera gréficas
. Exportar e importar
JobLib [39] [39] )
archivos
40] [63] [54] [61] [59] [31] [40][42 Kit de herramientas
Scikit-Learn 14011631 [54] [o1] [>9] [31] 140][42] [44] [54] [61] [59]

[44] para PLN
Imbalanced-Learn [42] [42] SMOTE
GoogleTrans [57] [57] Machine Translation
Extraccion de datos Observaciones
Permite el acceso
API REST de Twitter [36] limitado al core de los

datos de Twitter
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Solo obtiene los tuits

API de Streaming de Twitter [36] gue se publican en
tiempo real
_ Devuelve tweet de
Search API de Twitter [33] )
hasta 7 dias
Twitter4J [36] [36]
Udpipe en R [15] Tokenizar
Separa las palabras de
Plyren R [15] )
los tuits
TwitterScraper [39] [39]
Diccionario
Syuzheten R [15] preentenado por
Nebraska Literary Lab
RTextTools en R [15]
el071lenR [15]
_ Recoleccién de
LINQ to Twitter [41] _ y
informacién
Limpieza de datos Caracteristica
Limpieza de datos
Eliminacion de links
JMP de SAS [33]

Tuits vacios y

duplicados
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RegEXx [40] [49] [40] [49]
Visualizar los datos
Qlik Sense [39]
Analisis de sentimientos Caracteristica
o Polaridad: Positivo,
Sentimient140 [36] [39] _
negativo o neutral
Polaridad: Positivo,
Google Cloud Natural Language API [36] _
negativo o neutral
_ _ Polaridad: Positivo,
Microsoft Azure Text Analytics API [36] _
negativo o neutral
Deteccion de
TheySay PreCeive REST API [36] emociones en
imagenes
IBM Watson Natural Language [36] Procesamiento de
Understanding lenguaje natural
Procesamiento de
MonkeyLearn [36] _
lenguaje natural
AFINN: Sentiment / Sentimental / o _
_ [36] Diccionario de palabras
SentimentalJ
Polaridad: Positivo,
MOAS-Les [37] _
negativo o neutral
25Trends [39]
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Mide el Ranking de

Tweet-mood [39] _
Tuits
, Polaridad: Positivo,
Mr. Tuit [39] _
negativo o neutral
Software de mineria de datos/estadistica
SAS Enterprise Miner [33]
RapidMiner [61]
SPSS [32]
Entorno de Desarrollo
Spyder IDE [50] [50]
para Python
Entorno de Desarrollo
Google Colab [44] [44]
Python en la Nube
Metodologia
SEMMA [33] Mineria de datos
Knowledge Discovery in Texts (KDT) [34] [35] Mineria de textos
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Anexo 2

Entrevistas realizadas con el propésito de sustentar y justificar la realizacion del
presente TT, tanto a nivel social como académico. Como apoyo de la informacién
captada en las entrevistas, se adjunta las grabaciones de las mismas, en el siguiente

enlace: https://drive.google.com/open?id=1gNgSMraM3y-aaevO4w7CbpsiMelJdNKW.

A continuacion, se redacta fielmente las respuestas vertidas por sus autores.

Entrevista 1

Cargo: Especialista de la Unidad de Bienestar Universitario en el Area de Psicologia de
la UNL

Nombre: Dr. Pall Palacios Sotomayor

Fecha: 03/03/2020

Descripcion:

1. ¢Considera a la xenofobia como un problema social?

Yo considero que la xenofobia es un problema muy grave, en virtud de que la gente por
diferentes patrones culturales, genera a través de ese comportamiento xenofébico
animadversion, segregacion e inclusive violencia contra determinadas personas por ser
de alguna otra religion, de otro pensamiento politico, filoséfico e inclusive de

nacionalidad.

2. (,Qué opinién tiene usted acerca de la xenofobia hacia los inmigrantes
venezolanos en Ecuador?
Bueno es un hecho sumamente grave, la mayor parte de la gente ecuatoriana ha
creado un factor psicoldgico de animadversion hacia los venezolanos por situaciones de
diferente indole, especialmente por los que se dan por medios de comunicacién, que no
hay una informacion adecuada, muchos de los venezolanos yo diria la mayor parte son
gente honesta, gente buena, pero hay quién que a través de campafas publicitarias
especialmente por internet, se ha generado factores, haciendo creer que son personas
malas, que son delincuentes, que no trabajan y eso genera la xenofobia, lleva a que se
los excluya de la educacion, de la salud, de los derechos fundamentales que tiene un

ser humano.

3. ¢Considera que las redes sociales en el Ecuador influyen en la propagacion de
mensajes xendfobos?
Yo creo que si, las redes sociales son las que generan... yo diria la mayor parte de la

xenofobia, porque existe mucha informacion que no es real, que no es veridica y, por lo
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tanto, como el mundo ahora pasa conectado con las redes sociales, esto se convierte
en un patron cultural, gue hace que la xenofobia hacia ellos sea muy violenta e inclusive

se ha llegado a agredirlos de una manera yo diria inhumana.

4. Realizar un estudio en la red social Twitter para conocer la existencia de
mensajes xenéfobos hacia los migrantes venezolanos ¢le aportaria de alguna
manera?

Yo creo que si, seria bueno estudiar ese comportamiento a través de Twitter y de las

diferentes redes sociales para poder trazar una propuesta que permita que la gente

cambie de actitud, porque es un problema de actitud, esa actitud de xenofobia genera
muchos problemas, no solamente a nosotros sino fundamentalmente a ellos que
necesitan vivir de forma digna, no es correcto que muchos de ellos por la xenofobia
tengan que estar sin empleo, sin educacién, sin trabajo y en condiciones sumamente
precarias, tirados en las calles, nifios abandonados; entonces yo creo que se puede
hacer bastante a través de Twitter para que la gente cambie de actitud y romper esa

xenofobia que hasta ahora es muy violenta.

Entrevista 2

Cargo: Gestora de la Carrera de Trabajo Social de la UNL

Nombre: Ing. Celia Jara Galdeman

Fecha: 03/03/2020

Descripcién

1. ¢Considera a la xenofobia como un problema social?

Si, histéricamente la xenofobia ha generado muchos conflictos entre paises, entre
personas, incluso ha llegado al extremo basicamente de generar hasta la muerte,

entonces si es considerado un problema social.

2. (,Qué opinién tiene usted acerca de la xenofobia hacia los inmigrantes
venezolanos en Ecuador?
Es un sentimiento, una expresion, una posicion que de alguna manera denota racismo,
denota la no aceptacion de otras personas que tienen nacionalidades diferentes a las
nuestras o incluso en nuestro medio, personas que vienen de otros lugares o sectores,
no es una buena posicién porque esto nos genera de alguna manera vulneracion de
derechos y esa vulneracion de derechos afecta a las personas, por ejemplo, el no darle
un trabajo, no acceder a los servicios, por ejemplo, como salud, como educacion, por el

hecho de no ser ciudadanos de cierto sector, de cierta ciudad.
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3. ¢Considera que las redes sociales en el Ecuador influyen en la propagacion de
mensajes xen6fobos?

Por supuesto, las redes sociales son medios de difusién sean de buenos o de malos

mensajes, en este caso si alguien emite un mensaje con estas caracteristicas de alguna

manera estd propiciando, motivando a que otros también lo hagan y ahi se puede

generar un conflicto.

4. Realizar un estudio en la red social Twitter para conocer la existencia de
mensajes xenéfobos hacia los migrantes venezolanos ¢le aportaria de alguna
manera?

Por supuesto, realmente esto seria una informacion muy importante, especial- mente

para las universidades, una fuente de informacion para poder proponer alternativas de

solucién, de hecho, conoceriamos en este caso el origen de las personas, de cuales son
las expresiones y sobre eso, actuar con las propuestas.

El respaldo formal de las entrevistas realizadas se especifica en la siguiente pagina
adjunta.
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Anexo 3

Informe dirigido a Psic. Gladys Campoverde

Macara, 03 de septiembre de 2020

Psic. Gladys Campoverde

Coordinadora del Departamento de Consejeria Estudiantil de la Unidad
Educativa Fiscomisional Marista de Macara

De mis consideraciones.

Reciba un cordial saludo y a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a
Su cargo.

La presente tiene la finalidad de poner a su disposicion y a la institucién a la cual usted
representa, los resultados de un estudio' que realicé en la carrera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Nacional de Loja, titulado “Analisis de Sentimientos en
Twitter para Descubrir Contenido Xendfobo hacia los Inmigrantes Venezolanos en
Ecuador” en el que se recolectd y analizé un conjunto de 9888 tuits publicados en
nuestro pals y dirigidos hacia los inmigrantes venezolanos, en donde se detectd que
el 5,76% de tuits contienen sentimientos xenéfobos y el 31,23% utilizan un
lenguaje ofensivo hacia ellos, esto denota |la existencia de sentimienios de odio hacia
este grupo vulnerable como son los inmigrantes, teniendo como posibles consecuencias
la afectacion a su calidad de vida, a sus derechos como persona e incluso llegar a ser
victimas de delitos causados por este odio. Por esta razon pongo a vuestra
disposicion estos resultados para que los consideren como una fuente de
informacién que lleve a tomar acciones en beneficio de su estudiantado y de la
comunidad.

Esperando que el presente informe sea de utilidad para la institucién, le expreso mis
sentimientos de estima y gratitud.

Atentamente.

Raul Ramiro Romero Vega
Estudiante de la
Universidad Nacional de Loja
C.l. 1105234098
Contacto: 0986889241

! https://github.com/raulrrv/Deteccion_Xenofobia_TT/
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RECIBIDO 03/SEP/202

7 T2
Gladys Esperanza Campoverde Ludefia
Coord. DECE de la U.E.F.M.M

C.1. 1102441399

Contacto: 0985695115
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Informe dirigido a Dr. Paul Palacios Sotomayor

Macara, 03 de septiembre de 2020

Dr. Paul Palacios Sotomayor

Especialista de la Unidad de Bienestar Universitario en el Area de Psicologia de
la Universidad Nacional de Loja

De mis consideraciones.

Reciba un cordial saludo y a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a
SU cargo.

La presente tiene la finalidad de poner a su disposicién y a la institucién a la cual usted
representa, los resultados de un estudio’ que realicé en la carrera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Nacional de Loja, titulado “Analisis de Sentimientos en
Twitter para Descubrir Contenido Xenéfobo hacia los Inmigrantes Venezolanos en
Ecuador” en el que se recolectd y analizé un conjunto de 9888 tuits publicados en
nuestro pais y dirigidos hacia los inmigrantes venezolanos, en donde se detectd que
el 5,76% de tuits contienen sentimientos xendfobos y el 31,23% utilizan un
lenguaje ofensivo hacia ellos, esto denota la existencia de sentimientos de odio hacia
este grupo vulnerable como son los inmigrantes, teniendo como posibles consecuencias
la afectacién a su calidad de vida, a sus derechos como persona e incluso llegar a ser
victimas de delitos causados por este odio. Por esta razén pongo a wvuestra
disposicion estos resultados para que se los considere como una fuente de
informacién que lleve a tomar acciones en beneficio del estudiantado y de la
comunidad.

Esperando que el presente informe sea de utilidad para la institucién, le expreso mis
sentimientos de estima y gratitud.

Atentamente.

Rall Ramiro Romero Vega
Estudiante de la
Universidad Nacional de Loja
C.l. 1105234098
Contacto: 0986889241

! https://github.com/raulrrv/Deteccion_Xenofobia_TT/
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Informe dirigido a Ing. Celia Jara Galdeman

Macara, 03 de septiembre de 2020

Ing. Celia Jara Galdeman

Gestora de la Carrera de Trabajo Social de la Universidad Nacional de Loja

De mis consideraciones.

Reciba un cordial saludo y a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a
su cargo.

La presente tiene la finalidad de poner a su disposicién y a la institucion a la cual usted
representa, los resultados de un estudio' que realicé en la carrera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Nacional de Loja, fitulado “Analisis de Sentimientos en
Twitter para Descubrir Contenido Xenéfobo hacia los Inmigrantes Venezolanos en
Ecuador” en el que se recolectd y analizé un conjunto de 9888 tuits publicados en
nuestro pals y dirigidos hacia los inmigrantes venezolanos, en donde se detectd que
el 5,76% de tuits contienen sentimientos xenéfobos y el 31,23% utilizan un
lenguaje ofensivo hacia ellos, esto denota la existencia de sentimientos de odio hacia
este grupo vulnerable como son los inmigrantes, teniendo como posibles consecuencias
la afectacién a su calidad de vida, a sus derechos como persona e incluso llegar a ser
victimas de delitos causados por este odio. Por esta razon pongo a vuestra
disposicion estos resultados para que se los considere como una fuente de
informacién que lleve a tomar acciones en beneficio del estudiantado y de la
comunidad.

Esperando que el presente informe sea de utilidad para la institucién, le expreso mis
sentimientos de estima y gratitud.

Atentamente.

Rall Ramiro Romero Vega
Estudiante de la
Universidad Nacional de Loja
C.l. 1105234098
Contacto: 0986889241

! https://github.com/raulrrv/Deteccion_Xenofobia_TT/

120



Anexo 4

TABLA XXXI
RESULTADOS DE LAS METRICAS POR CLASIFICACION
Clasificador F1 Recall Precision AUC
Naive Bayes 0.739 0.771 0.71 0.75
SVM 0.721 0.753 0.69 0.73
Logistic
_ 0.730 0.761 0.70 0.74
Regression
Tree Decision 0.538 0.909 0.38 0.76
Random
0.666 0.737 0.61 0.70
Forest
Perceptron 0.748 0.715 0.78 0.74
MLP 0.857 0.869 0.85 0.84
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Anexo 5

TABLA XXXII

METRICAS DE CALIDAD DE BIG DATA

Aspecto

Métrica

Descripcién

Fiabilidad

Exactitud

El grado de correccion de datos, fiabilidad y
precision. Obviamente, cuanto mas precisos sean
los datos, mas confiables son las ideas que

podemos extraer.

Integridad

El nimero de errores en los datos, como registros
faltantes o incompletos. Por ejemplo, en
contextos de creacion de perfiles, la informacion
del usuario se puede utilizar para describir la
clase a la que pertenece. Si falta el valor de
algunos campos, como la ciudad, la edad o el
género, la clase puede no clasificarse

correctamente y conducira a un juicio sesgado.

Unicidad

Los nuevos registros tienen que ser Unicos en
comparacion con otros conjuntos de datos. Y todo
el tiempo, solo hay una entrada de este tipo. Los
datos duplicados pondran un peso extra para el

objeto estudiado.

Usabilidad

Transformacién

Esto representa tasas de error debido a la
transformacién de datos. En general, los datos
recopilados estan en formato sin formato y deben
transformarse para seguir un formato mas

apropiado.

Conformidad

Big data ya no estd representado por datos
estructurados sino también semi conjuntos de
datos estructurados y no estructurados. Sin
embargo, los métodos de andlisis requieren un
cierto nivel de estructura. Para esto, esta métrica
garantiza que los datos sigan un formato

estandar.

Pena de

almacenamiento

A veces, los datos deben analizarse en tiempo

real. El tiempo dedicado al almacenamiento
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podria afectar la calidad de los resultados.

Normalizaciéon

Asegura que los resultados sean interpretables y
comparables entre cada paso en la fase de

procesamiento.

Integridad

referencial

Permite garantizar identificadores Unicos vy
vélidos para los datos y que cada elemento

referencial se represente solo una vez.

Relevancia

Consistencia

La informacion tiene estar conforme uniforme y no
contiene  contradicciones La  consistencia

garantiza la validez interna.

Indica cudn significativos y creibles son los datos.

Esta métrica se correlaciona con el contexto

Credibilidad
estudiado; El significado de los datos debe ser
decidido por las necesidades de la aplicacion.
Ademas, se llama puntualidad. Describe el grado
Frescura en que los datos son actuales para necesidades

especificas.
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Anexo 6

TABLA XXXII

COMPARACION DE HERRAMIENTAS DE PLN

Segmentacion

Herramienta Cédigo y EthPucc)etSado Lematizacion
Tokenizacién
NLTK Nativo Python Si Eagles No
Freeling API Si Eagles Si
: Penn
Pattern.es Nativo Python Si Si
TreeBank
_ i Penn .
Spacy Nativo Python Si Si
TreeBank
Stanford NLP API Si Eagles Si

124




Anexo 7

TABLA XXXIV
ORACION DE EJEMPLO CON ETIQUETAS EN FORMATO IOB

Palabras:

todavia

el

acto

es

todavia

encantador

aqui

Etiquetas:

O

B

O

O

O
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Anexo 8

TABLA XXXV

COMPARATIVA DE HERRAMIENTAS PARA EL ANALISIS DE SENTIMIENTOS

Herramienta Tipo Idiomas | Funciones | Limites Licencia
o ] Open source
Biblioteca Inglés Polaridad -
(GPL)
o B Open source
Biblioteca - Clasificar -
(Apache)
Aplicacion nalé 1 /segundo
. nglés
Sentiment140 |web con API e J o Polaridad | 1-4M /dia | Propietario
spafio
REST P (comercial)
Inglés _ .
APl REST Polaridad | 5000 /mes | Propietario
Google Cloud Platform + Otros
) nalé Polaridad
nglés
=- Microsoft API REST J . Palabras | 5000 /mes | Propietario
W Azure Espaiiol
clave
Inglés NLTK: Open
Text Processing AP| REST Francés Polaridad | 1000 /dia source
Holandés (Apache)
Inglés . i
o | Polaridad | 500 /dia + S
l They Say API REST | Espafiol ) _ Propietario
"4 D Emociones | 30 /minuto
+ Otros
1 Inglés
), ~ . ] o
((' il API REST Espafiol Polaridad 1000 /dia | Propietario
IEM Watson + Otros
- Inglés _ o
IO NGIEETY | API REST Polaridad | 1000 /mes | Propietario
7 + Otros
Listas de Open
AFINN palabras Inglés Polaridad - Database
(Archivo) License
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Anexo 9

text
@Corruptos_Fuera un abrazo a los hermanos venezolanos desde ecuador feliz navidad
Hola chamo como estas? , 5r. Cuanto tiempo tiene fuera del Ecuador?. 1 afio! Y porque ese acento??. Es que tu (cont) hitp://tl.gd/7mgeus
@TrapieLlo @ChavezCandanga Chamo el no gobierna el pais, el gobierna fuera de Venezuela. Ejm. Bolivia, Argentina, Ecuador etc
La honrrilla llego al combinado venezolano en ecuador gue bien pero insisto fuera Farias
@marisaroman30 chamaaaa stoy viendo la mujer perfecta aqui en ecuador soy venezolano y actuas increible fuera el (cont) http://tl.gd/71cglv
26' #Ecuador retoma el control del juego, remate desde fuera de David Quiroz obliga a la volada del portero venezolano #futbol_ec
Venezolano: Cofio! Los Yankees quedaron fuera con los Rangers, Ah.. y Venezuela le gano a Ecuador en Sub20 | Por eso es q #EstamosComoEstamos
Pedazo de Pendejo!! RT: @VenezuelaNews: Cegados por el odio opositores venezolanos aseguran gue hechos de Ecuador son un "montaje”
@globovision gue vaya a vigilia el ni que fuera peo de nosotros los venezolanos lo que pasa en ecuador,
Facistas!!! Viva el Ecuador, viva la revolucion ciudadana, viva Correa y fuera los golpistas. Ecuador el bravo pueblo venezolano te apoyamos
El Pueblo Venezolano apoyando a Nuestro Camarada el Pdte. Rafael Correa Vamos Ecuador a Defender a su Gobierno Fuera la Ultraderecha
* Dale #Correa! Hermanos Venezolanos Ponganse Pilas Y Hagan Como En #Ecuador, Fuera #Chavez! #5iSePuede! »
Tan mal nos hizo gquedar el gobierno venezolano g quedamos como manipuladores de Ecuador de la OEA y ademas escondiendo a asesinos
la opocision venezolana cada dia estan mas locos ha hora y que venezuela gobierna a ecuador y si fuera USA que gobernara a venezuela 5l
Q terrible Chavez ha insunflado odio entre seguidores. No parecen criollos. HC es el antimodelo venezolano /via @Diego_Arria atento #ecuador
@Corruptos_Fuera un abrazo a los hermanos venezolanos desde ecuador feliz navidad
Hola chamo como estas?, 5r. Cuanto tiempo tiene fuera del Ecuador?. 1 afio! Y porque ese acento??. Es que tu (cont) http://tl.gd/7mgeud
@TrapieLlo @ChavezCandanga Chamo el no gobierna el pais, el gobierna fuera de Venezuela. Ejm. Bolivia, Argentina, Ecuador etc
La honrrilla llego al combinado venezolano en ecuador gue bien pero insisto fuera Farias
@marisaroman30 chamaaaa stoy viendo la mujer perfecta aqui en ecuador soy venezolano y actuas increible fuera el {cont) http://tl.gd/71cqlv
26' #Ecuador retoma el control del juego, remate desde fuera de David Quirdz obliga a la volada del portero venezolano #fitbol_ec
Venezolano: Cofio! Los Yankees quedaron fuera con los Rangers, Ah.. y Venezuela le gano a Ecuador en Sub20 | Por eso es g #EstamosComoEstamos
Pedazo de Pendejo!! RT: @VenezuelaNews: Cegados por el odio opositores venezolanos aseguran gue hechos de Ecuador son un "montaje”
@globovision gue vaya a vigilia el ni que fuera peo de nosotros los venezolanos lo que pasa en ecuador,
Facistas!!! Viva el Ecuador, viva la revolucion ciudadana, viva Correa y fuera los golpistas. Ecuador el bravo pueblo venezolano te apoyamos

Fig. 39 Tuits recolectados, aun sin procesar
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Anexo 10

TABLA XXXVI
SENTIMIENTOS ENTORNO A LA XENOFOBIA

Sentimientos relacionados con la xenofobia

antipatia desavenencia furor rencor discordia displicencia | animosidad agresion
ojeriza desacuerdo arrebato resentimiento | antagonismo indiferencia prevencion ataque
desafecto discrepancia |enajenamiento gueja inquina ultraje repugnancia acometida
desafeccion diferencia irritacion escozor tirria repulsa contradiccion ira
animadversion disgusto furia resquemor safia rechazo resistencia cabreo
mania escision violencia ensafiamiento desprecio retroceso renuencia vesania
repulsion rompimiento impetu maldad subestimacion rebote repelo horror
mala voluntad ruptura impetuosidad malicia menosprecio repudio asco oposicion
malquerencia | contraposicion frenesi perversidad humillacion despido nauseas execracion
aborrecimiento | incompatibilidad rozadura protervia desaire abominacién odio coraje
desestimacién conflicto excoriacion satanismo desdén desamor propulsa enfado
desagrado lucha inflamacion envidia vilipendio enemistad repudiacion molestia
hostilidad rabia incomodidad dentera altaneria disconformidad | contienda orgullo
rivalidad hidrofobia encono pelusa altivez discordancia disputa arrogancia
enfrentamiento enojo aversion celos soberbia disentimiento querella | desconsideracion
enemiga célera fobia indignacion engreimiento rifa pendencia pelea
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Anexo 11

TABLA XXXVII

CATEGORIZACION DE LAS HERRAMIENTAS PARA ANALIZAR TEXTOS

Herramienta

Aplicacion

Fuentes web

Natural Language

https://www.lexalytics.com/

Lexalytics Processing (NLP), .

Text Analysis technology/sentiment
IBM Watson NLP, Text Analytics, Content | https://www.ibm.com/watson/
Alchemy . developercloud/alchemy-
API Recommendation

language.html

Provalis Research
Analytics Software

Text analysis,

https://provalisresearch.com/

SAS Text Miner

Content Analysis
Text analysis, Ontology,
Sentiment Analysis, NLP

https://www.sas.com

Sysomos

Social media monitoring,
Text Analysis

https://sysomos.com

Expert system

Semantic Search, NLP,
Conent
Analysis

Wwww.expertsystem.com

Rapid miner

Text mining,
Social media
analysis, Market
Search

NLP, Text
Analytics,

https://rapidminer.com

Clarabridge

Social media
Analysis, Sentiment Analysis

www.clarabridge.com/text-
analytics

Luminoso

Text analysis

https://luminoso.com

Bitext

Sentiment Analysis, Concept
Extraction, Text Analysis

https://www.bitext.com/

Etuma

Social media monitoring,
Sentiment Analysis

https://www.etuma.com/

Synapsify

Social media monitoring,
Text
mining

www.gosynapsify.com

Medallia

Social media monitoring,
Text
mining

www.medallia.com

Abzooba

Social media monitoring,
Text Analysis

www.abzooba.com/
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http://www.ibm.com/watson/
http://www.sas.com/
http://www.expertsystem.com/
http://www.clarabridge.com/
http://www.bitext.com/
http://www.etuma.com/
http://www.gosynapsify.com/
http://www.medallia.com/
http://www.abzooba.com/

Sentiment Analysis, Text

Gengral mining, www.generalsentiment.com

Sentiment . . .
Social media analytics
Text analysis by API and

Semantria Excel https://semantria.readme.io/
plugin, Sentiment Analysis
NLP, Text

VisualText Analytics Text www.textanalysis.com
analysis
Sentiment

Buzzlogix égiilglsll\?l’edia https://buzzlogix.com
Monitoring

Averbis T(?Xt analytics, Information https://averbis.com/en/
Discovery

AYLIEN Text analysis, NLP, Concept aylien.com

Extraction
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Anexo 12

A continuacién, se adjunta el producto final de la Revisién Sistematica de Literatura,

presentado como articulo.
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Revision Sistematica de Literatura: Analisis de
Sentimientos para el Descubrimiento de Contenido
Xenofobo en Twitter

Romero-Vega Raul Ramiro, Cumbicus-Pineda Oscar M.
Carrera de Ingenieria en Sistemas
Universidad Nacional de Loja, Loja-Ecuador
raul.romero@unl.edu.ec, oscar.cumbicus@unl.edu.ec

Abstract-- The information publicly released on social
networks are not always positive ideas or thoughts, as they
register an increase in hate speech and the dissemination of
racist, xenophobic, or intolerant messages, or that point to
others as a threat, giving the possibility of committing hate
crimes.

The present Systematic Literature Review (SLR) had the
purpose of identifying which programming language,
algorithms, tools and software in general are necessary to
perform a sentimental analysis that allows the recognition of
the existence of xenophobic content in a set of tweets. Since
conventional software tools are limited to finding only the
polarity or subjectivity of feelings. This SLR was based on
the phases of Barbara Kitchenham's methodology, through
the approach of four research questions defined the course
of the review; obtaining Python as programming language,
Logistic Regression, Naive Bayes and Support Vector
Machine as classification algorithms and a set of libraries
more suitable for the detection of xenophobic feelings.

Resumen— La informacion vertida pablicamente en las
redes sociales no siempre son ideas 0 pensamientos positivos, ya
gue registran un incremento del discurso del odio y de difusion
de mensajes racistas, xend6fobos, de intolerancia, o que sefialen
a los demas como una amenaza, dando la posibilidad de que se
cometan delitos de odio.

La presente Revision Sistematica de Literatura (RSL) tuvo el
proposito de identificar qué lenguaje de programacion,
algoritmos, herramientas y software en general son necesarios
para realizar un andlisis de sentimientos que permita reconocer
la existencia de contenido xendéfobo en un conjunto de tuits.
Dado que las herramientas de software convencionales estan
limitadas a encontrar solo la polaridad o subjetividad de los
sentimientos. Esta RSL se baso en las fases de la metodologia
de Barbara Kitchenham, mediante el planteamiento de cuatro
preguntas de investigacion se definié el transcurso de la
revision; obteniendo a Python como lenguaje programacion, la
Regresion Logistica, Naive Bayes y Maquinas de Soporte
Vectorial como algoritmos de clasificacion y un conjunto de las

22 Discursos del odio: Segin Watanabe et al. [6], son discursos que tienen la
intencion de insultar, ofender o intimidar a una persona debido a algin rasgo

librerias més idéneas para la deteccion de los sentimientos
xenéfobos.

Keywords- hate speech, sentiment analysis, xenophobia,
natural language processing.

l. INTRODUCCION

Actualmente, las personas tienen la libertad de crear y
compartir su propio contenido publicamente en las redes
sociales, particularmente en la plataforma de microblogging
Twitter [74], siendo una red social que se caracteriza por la
critica en masas, criticas que se pueden convertir en discursos
del odio?? como la xenofobia, que genera la vulneracion de los
derechos de las personas, habiendo formas de prevenir estos
delitos de odio mediante la deteccién a tiempo de estos
sentimientos xeno6fobos en la poblacion, siendo esta una tarea
dificil de conocer a través de las técnicas tradicionales como las
encuestas, debido a los estigmas que existen entorno al racismo
y la xenofobia, conocido como sesgo de deseabilidad social.

En la presente RSL, a través de las fases de la metodologia de
Barbara Kitchenham se ha podido encontrar estudios o trabajos
relacionados que permitieron identificar los insumos necesarios
para el analisis de sentimientos en Twitter y el descubrimiento
de contenido xen6fobo.

El presente estudio se realiz6 por secciones como: el Alcance,
donde se determina el propoésito que tiene realizar la presente
RSL, a continuacion, en la seccion de Metodologia se definieron
las fases a seguir que propone Kitchenham para realizar
revisiones de literatura, posteriormente, se realiza el proceso
para cada una de las fases propuestas detallando el proceso y las
salidas en la seccion de Resultados y finalmente, se plantean las
Conclusiones obtenidas durante la realizacion de la presente
RSL.

1. ALCANCE

La presente Revisién Sistematica de Literatura tiene como
propdsito analizar los estudios o trabajos relacionados acerca del
analisis de sentimientos en Twitter para descubrir contenido
xendfobo en los tuits, para lo que se requiere identificar el

(como raza, religidn, orientacion sexual, nacionalidad o discapacidad)
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lenguaje de programacién, los algoritmos, las herramientas y el
software en general necesario para realizar dicho analisis de
sentimientos.

I1. METODOLOGIA

La realizacion de la revision sistematica de literatura se basa
en el proceso de la metodologia de Béarbara Kitchenham [3],
dicho proceso se resume en tres fases principales: Planificacion
de la revision, Realizar la revision y Revision de informes.

De acuerdo a Kitchenham [3], algunas tareas de estas fases no

son obligatorias, como por ejemplo:

e  Puesta en marcha de una revision, depende de si 0 no la
revision sistematica que se esta haciendo sobre una base
comercial.

e Evaluar el protocolo de revisién y la evaluacion del
informe, son opcionales y dependen de los
procedimientos de garantia de calidad decididas por el
encargado de la revision sistematica.

Para el presente trabajo no se ejecutaron todos los pasos
propuestos por Kitchenham, justamente porque su metodologia
es flexible en cuanto a la extension que el investigador necesite
dar a su revision, como por ejemplo, en la fase de Revision de
Informes, se solicita especificar los mecanismos de difusion, los
mismos que depende del alcance que el investigador requiera dar
a la presentacion y publicacion de sus resultados. De acuerdo a
esto, en la TABLA XXXVIII, se presentan las fases y tareas que
fueron consideradas:

TABLA XXXVIII
PROCESO DE REVISION SISTEMATICA DE LITERATURA PROPUESTO

Fases Tareas
Identificacion de la necesidad de una
o revision.
Planificacion
del .., | Especificacion de las preguntas de
1arevision | inyestigacion.
El desarrollo de un protocolo de
revision.
Identificacién de la investigacion.
Realizar la seleccion de | wudi -
revisién eleccion de los estudios primarios.
Sintesis de los datos.
Revisién de . o
. Dar formato al informe principal.
informes

Las fases y tareas anteriormente descritas han sido realizadas
para cumplir con el propdsito planteado en la seccion Alcance.

23 https://parsif.al/

IV.  RESULTADOS
A. Planificacion de la revision
1) Identificacion de la necesidad de una revision

A través de la ejecucion de una revision sistematica de
literatura, se permite descubrir el conocimiento que existe
entorno a cierto tema de investigacion; en este caso fue necesaria
para elegir la metodologia, el lenguaje de programacion, los
algoritmos, las herramientas y el software en general mas acorde
para el andlisis de sentimientos en Twitter. Para cumplir
correctamente el alcance anteriormente propuesto se ha
determinado cuatro preguntas de investigacion.

2) Preguntas de investigacion

A continuacion, en la TABLA XXXIX se presentan las
preguntas de investigacion que definieron el curso de la revisién
bibliografica, dichas preguntas que se abordaron en este estudio

son:
TABLA XXXIX
PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Preguntas de investigacion

¢Qué metodologia de mineria de datos/textos es mas
P1 | factible emplear para el andlisis de sentimientos en
Twitter?

¢Cudl es el lenguaje de programacién, algoritmos,
P2 | herramientas y el software en general necesario para
realizar el analisis de sentimientos en Twitter?

¢Cuales son las herramientas de software necesarias

P3 para la interpretacion de los resultados obtenidos?

¢Cémo determinar la existencia de sentimientos que

P4 ) h
estan entorno a la xenofobia?

3) Eldesarrollo de un protocolo de revision
a) Disefio del protocolo de busqueda
(1) Estrategias de blusqueda

Petticrew y Roberts [69], recomiendan criterios para plantear
la investigacion, mediante el uso de la nemotécnica PICOC
(Poblacion, Intervencion, Comparacién, Resultado y Contexto),
se estructuran los cinco componentes para definir la cadena de
blUsqueda; asi como también, para una mejor organizacion y
seleccion de todos los resultados, se utilizd la herramienta en
linea Parsifal?®, la cual ayuda en el contexto de la Ingenieria del
Software para realizar revisiones sistematicas de literatura.

(2) Fuentes bibliograficas

Como fuentes bibliogréficas, se ha seleccionado algunas
bibliotecas virtuales, como son:
IEEE Digital Library (https://ieeexplore.ieee.org/)
Science@Direct (https://www.sciencedirect.com/)
ACM Digital Library (https://dl.acm.org/)
Google Scholar (https://scholar.google.com/)

Existen contrariedades entorno a la utilizacién de Google
Scholar como una fuente bibliogréafica primaria, a razon de que
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sus resultados no siempre son estudios cientificos, sin embargo,
de acuerdo a Zhang [75], Google Scholar es uno de los mejores
indexadores de contenido de literatura cientifica y académica,
pero, advierte que se debe utilizar con cuidado ya que también
incluye sitios web que no realizan un control de calidad de sus
trabajos cientificos, es decir, usado correctamente es valido
considerarlo como una fuente bibliografica primaria y/o
secundaria.

(3) Definir palabras claves para el problema de estudio

Con la definicion de los criterios PICOC se obtuvo un
conjunto de palabras claves, las mismas que permitieron
construir las cadenas de busquedas, estas son: Algoritmos,
Librerias, Metodologias, Métodos, Procesamiento de Lenguaje
Natural, Lenguaje de Programacion, Andlisis de Sentimientos,
Software, Técnicas, Herramientas, Discursos del Odio, Tuits,
Twitter. Asi como también su traduccion al inglés: Algorithms,
Libraries, Methodologies, Methods, Natural Language
Processing, Programming Language, Sentiment Analysis,
Software, Techniques, Tools, Hate Speech, Tweets, Twitter.

(4) Cadenas de busqueda

En la TABLA XL se presentan las cadenas de basqueda
aplicadas tanto en inglés como su traduccién al espafiol, se
realizaron de acuerdo a cada biblioteca virtual: IEEE Digital
Library, Science@Direct, ACM Digital Library y Google
Scholar.

(5) Criterios de inclusion

Durante la busqueda, se consideraron los siguientes criterios
de inclusion:
e Fechade publicacion: articulos publicados desde el afio
2016 hasta el 2020.

e Idioma: se considerd articulos en inglés y espafiol.
e Tipos de estudios: articulos, revistas, libros y tesis.

(6) Criterios de exclusion

Se descartaron aquellos documentos que no responden a las

preguntas de investigacidn, asi como los que no cumplen con los
criterios de inclusién.

B. Realizar la revision
1) Identificacion de la investigacion

El objetivo de la presente revision sistematica de literatura, es
dar respuesta a las preguntas de investigacion, a través de la
bisqueda de estudios primarios que contribuyan con
informacion fiable entorno a los temas de interés.

2) Seleccion de los estudios primarios

Para realizar la seleccién de los estudios se ha seguido el
siguiente proceso (ver Fig. 40):

Fig. 40 Proceso de Seleccion de Estudios

TABLA XL
CADENAS DE BUSQUEDA

Bibliotecas virtuales

Cadenas de blusqueda

IEEE Digital Library

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms” OR “libraries" OR
"methodologies” OR "methods" OR "programming language"” OR "software" OR
"techniques” OR "tools™) AND ("natural language processing” OR "sentiment analysis")

Science@Direct

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms” OR “libraries” OR
"methodologies” OR "methods" OR "programming language” OR "software" OR
"techniques” OR "tools™) AND ("natural language processing” OR "sentiment analysis™)

ACM Digital Library

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") AND ("algorithms” OR “libraries" OR
"methodologies” OR "methods" OR "programming language"” OR "software" OR
"techniques” OR "tools™) AND ("natural language processing" OR "sentiment analysis")

Google Scholar

("hate speech” OR "tweets" OR "twitter") + ("algorithms” OR "libraries" OR
"methodologies” OR "methods" OR "programming language” OR "software" OR
"techniques” OR "tools") + ("natural language processing” OR "sentiment analysis")
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En la TABLA XLI se presenta un resumen de los trabajos o
estudios relacionados que fueron encontrados junto con el
namero de estudios seleccionados segun la fuente bibliogréfica.

Se obtuvieron 43 estudios relacionados, estos se detallan a
continuacion, en la TABLA XLII.

TABLA XLI
RESUMEN DE ESTUDIOS SELECCIONADOS
Fuente Bibliografica Encontrados | Seleccionados
IEEE Digital Library 99 14
Science@Direct 100 6
ACM Digital Library 100 13
Google Scholar 97 10
TOTAL 396 43
TABLA XLII
ESTUDIOS SELECCIONADOS
N° Estudios seleccionados Ref. Términos Buscador
ESOL Real-time Twitter Sentiment Analysis using 3-way [29] R; Sentiment Analysis; Opinion IEEE
classifier Mining; Polarity; Twitter Xplore
ES02 Sentiment Analysis Using RNN And Google [30] | Tools, Machine Translation IEEE
Translator Xplore
£S03 A case stud_y of Spanlsh_text transformations for [12] | Sentiment Analysis, Opinion ScienceDi
twitter sentiment analysis rect
Sentiment Analysis Using Supervised Classification Logistic Regression, Classification, AC.M
ES04 - [31] : . . Digital
Algorithms Naive Bayes, Sentiment Analysis Library
ESO5 El anélisis de opiniones en la prediccion politica [32] Twitter, Herramientas, Software, Google
basados en Twitter. Un nuevo enfoque. Twitter. Scholar
Andlisis de la Red social Twitter para la
identificacion de patrones que generan oportunidades Analisis de Sentimientos, Twitter, Gooale
ES06 | de negocio en la ciudad de Guayaquil utilizando el [5] Lenguaje de Programacion, Schogiar
entorno de trabajo Jupyter Notebook y el Lenguaje de Algoritmos.
Programacion Python.
Polaridad de las opiniones sobre un personaje publico Anélisis De Sentimientos, AC.M
ESO7 [33] . . Digital
en el Ecuador Procesamiento Del Lenguaje Natural. Library
Text Mining for Documents Annotation and Methodologies, Natural Language Google
ES08 [34] .
Ontology Support Processing Scholar
Nuevas Técnicas De Mineria De Textos: Metodologias, Procesamiento de Google
ES09 e [35] . P
Aplicaciones Lenguaje Natural, Técnicas. Scholar
Esio | Herramienta para el analisis de opiniones y [36] | Twitter, Analisis De Sentimientos. Google
sentimientos sobre Twitter Scholar
MOAS-Les, herramienta para el andlisis de Anélisis De Sentimientos, Google
ES11 . - ~ [37] .
sentimientos de textos en idioma espafiol Herramientas. Scholar
Evaluacion de Algoritmos de Clasificacion para el . . ScienceDi
ES12 Minado de Opinidn en Twitter [38] | Algoritmos, Twitter. rect
Mineria de datos gpllcada a Twitter y_anal_|5|s d_e Twitter, Analisis de Sentimientos, Google
ES13 | sentimientos mediante algoritmos de inteligencia [15] .
o Algoritmos. Scholar
artificial
Herramienta integral de andlisis de sentimientos en Herramientas, Analisis de ScienceDi
ES14 - [39] -
redes sociales Sentimientos. rect
ACM
ES15 | Andlisis de sentimientos en sistemas de ticketing IT [40] | Analisis De Sentimientos, Software. Digital
Library
ES16 Sentiment analysis applied to the popularity level of [41] Analisis de Sentimientos, Twitter, ScienceDi
the ecuadorian political leader Rafael Correa Procesamiento de Lenguaje Natural. rect
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Sentiment analysis of Twitter data during critical Analisis de Sentimientos, Twitter, IEEE
ES17 . 2. [42] .
events through Bayesian networks classifiers Algoritmos. Xplore
New Clustering Algorithms for Twitter Sentiment Algoritmos, Andlisis de IEEE
ES18 - [43] A -
Analysis Sentimientos, Twitter. Xplore
Aplicativo para detectar conductas violentas en . . L AC.M
ES19 - . s o [44] | Twitter, Andlisis de Sentimientos. Digital
Twitter, a través de andlisis de sentimientos Library
Application & Comparison of Several Sentiment e L ACM
ES20 | Analysis Platforms with Open Source Review [45] Softwgre, Analisis de Sentimientos, Digital
Algoritmos. .
Dataset Library
Supervised learning methods application to sentiment Analisis de Sentimientos, Software, AC.M
ES21 . [46] Ty o ; Digital
analysis Anélisis de Sentimientos, Métodos. .
Library
. . . . Anélisis de Sentimientos, Twitter AC.M
ES22 | Tuitsenti: Target-dependent tweet sentiment analysis [47] . ' ' Digital
Algoritmos. Library
Lexi-augmenter: Lexicon-based model for tuits Anélisis de Sentimientos, Tuits, IEEE
ES23 ) . [48] .
sentiment analysis Métodos. Xplore
Automatic Cyberbullying detection in Spanish- - - .
ES24 | Language Social Networks using Sentiment Analysis [49] AnaI|S|§ de Sent|m|e_ntos, Tecnicas, IEEE
. Herramientas, Algoritmos. Xplore
Techniques
Comparacion de herramientas de procesamiento de Procesamiento de Leguaje Natural,
~ . - - ; Google
ES25 | textos en espafiol extraidos de una red social para [50] | Algoritmos, Lenguaje de
2 Scholar
Python Programacion.
Mineria de Opiniones: Analisis de Sentimientos en g o . AC.M
ES26 - ' [51] | Anélisis de Sentimientos, Twitter. Digital
una Red Social .
Library
s - . ACM
e - ) . Anélisis de Sentimientos, Twitter, L
ES27 | Andlisis de Sentimientos a través de Twitter [52] Algoritmos, Tuits. D_|g|tal
Library
ES28 | Sentiment Analysis of Twitter Data [53] | Analisis de Sentimientos, Twitter. ;ISE) Ee
ES29 Comparison of the efficiency of Machine Learning [54] Analisis de Sentimientos, Twitter, IEEE
algorithms on Twitter Sentiment Analysis Of Pathao Algoritmos. Xplore
. e . Tuits; Procesamiento de Lenguaje
£S30 Enhan_ced Se_ntlment Classification Using GEO [16] | Natural, Analisis de Sentimientos, IEEE
Location Tuits . Xplore
Twitter.
Evaluacion de técnicas de procesamiento de lenguaje Procesamiento de Lenguaje Natural, Google
ES31 . " [55] o o -
natural para textos cortos en lenguaje espafiol Técnicas, Anélisis de Sentimientos. Scholar
£S32 Sentiment Analysis for Software Engineering: How [56] Software Engineering, Sentiment IEEE
Far Can We Go? Analysis, NLP Xplore
Improving sentiment analysis via sentence type Natural Language Processing, ScienceDi
ES33 classification using BiLSTM-CRF and CNN [57] zir:\tlzg]rim Analysis, Deep Neural rect
Big data quality metrics for sentiment analysis Anélisis de Sentimientos, IEEE
ES34 [58] .
approaches Algoritmos. Xplore
s L L ACM
ES35 Anélisis Qe sentimientos. Aplicacion sobre textos en [59] | Andlisis de Sentimientos, Twitter. Digital
redes sociales .
Library
Analisis de Sentimientos, Twitter, IEEE
ES36 | Sentiment Analysis on Twitter Data using R [60] | Lenguaje de Programacion, Xplore
Herramientas. P
ES37 An Extensive study of Sentiment Analysis tools and [61] Text Mining; Sentiment Analysis; ScienceDi
Binary Classification of tuits using Rapid Miner Twitter; Rapid Miner rect
. . . . Opinion, Fetch Twitter Data, Twitter IEEE
ES38 | Twitter sentiment classification using stanford NLP [14] API, Sentiment Analysis Xplore
£S39 Estandarizacién de métricas de rendimiento para [62] Clasificador, Métricas de Evaluacion, Google
clasificadores Machine y Deep Learning Rendimiento Scholar
ES40 Automated Hate Speech Detection and the Problem [4] Hate Speech, Twitter, Libraries, ACM
of Offensive Language Algorithm Digital
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Library
Modelo para Analizar Mensajes y Detectar Actitudes Analisis de Sentimientos, ACM
ES41 | Peligrosas a través de Andlisis de Sentimientos con [63] | Algoritmos. Digital
Algoritmos de Aprendizajes Library
ES42 | Emotion and Sentiment Analysis from Twitter Text [64] ?nalms de Sentimientos, Twitter, IEEE
weets. Xplore
. N . . . . ACM
Word Sense Disambiguation for Lexicon-Based Sentiment Analysis, Lexicon-Based, L
ES43 : . [65] . i Digital
Sentiment Analysis Opinion Mining .
Library
o TABLA XLIII
3) Sintesis de los datos RELACION DE LAS FASES PARA EL ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN TWITTER Y
. . S . KDT
Cada estudio fue analizado para identificar su aporte mas Fases para el analisis de Etapas de la metodologia

relevante y asi finalmente obtener los nombres en concreto de
los software requeridos que contestan a las preguntas de
investigacion inicialmente planteadas (ver TABLA XXXIX).

a) ¢Qué metodologia de mineria de datos/textos es
mas factible emplear para el analisis de
sentimientos en Twitter?

De acuerdo a los estudios [29] [30] [12] [31] [32] [5] [33] [35]
[34] el analisis de sentimientos en Twitter se puede realizar
mediante las siguientes fases:

e  Obtencidn de tuits

Extraccion de caracteristicas
Preprocesamiento de los datos
Aplicacion de algoritmos supervisados
o Training Set

o Testing Set

Evaluacion

Representacion gréafica

Dichas fases se las pudo contrastar con la metodologia para el
descubrimiento del conocimiento en texto (utilizada en los
estudios [35] [34]), conocida como KDT (Knowledge Discovery
in Text) que de acuerdo a Elmenreich [34], consta de las
siguientes etapas:

e Comprender el dominio de la aplicacion y los objetivos
del proceso KDT
Adquisicién o seleccion de un conjunto de datos objetivo
Limpieza de datos, preprocesamiento y transformacion
Desarrollo de modelos y construccion de hipétesis
Eleccidn y ejecucion de algoritmos de mineria de datos
adecuados
e Interpretacion y visualizacion de resultados

Relacionando las etapas de la metodologia KDT
(Descubrimiento De Conocimiento En Texto) con las fases
propuestas por los autores ya mencionados, se considerd factible
emplear dicha metodologia para el andlisis de sentimientos en
Twitter. A continuacion, en la TABLA XLIII se presenta dicha
relacion.

sentimientos en Twitter KDT

o Comprender el dominio de la
aplicacion y los objetivos del
proceso KDT

¢ Adquisicion o seleccion de un
conjunto de datos objetivo

Obtencion de tuits

e Extraccion de

P e Limpieza de datos,
caracteristicas P .
e Preprocesamiento de preprocesamiento y
P transformacion
los datos
e Aplicacion de |e Desarrollo de modelos y
algoritmos construccion de hipétesis
supervisados e Eleccion y ejecucion de

o Training Set
o Testing Set

algoritmos de mineria de datos
adecuados

e Evaluacion

L o Interpretacion y visualizacion
e Representacion

de resultados

gréfica

Cabe mencionar que, en los estudios encontrados, la mayoria
de sus autores no especifican una metodologia para el andlisis
de los textos, esto no significa que no lleven un orden en el
proceso para dicho analisis, sino que emplean solo las fases que
estrictamente requieran para dar cumplimiento a su proposito de
andlisis de sentimientos.

Finalmente, se considerd factible utilizar la metodologia KDT
para el andlisis de sentimientos en Twitter.

b) ¢Cudl es el lenguaje de programacion, algoritmos,
herramientas y el software en general necesario para
realizar el analisis de sentimientos en Twitter? y
¢ Cuales son las herramientas de software necesarias
para la interpretacion de los resultados obtenidos?

De acuerdo a los estudios [34] [35] [36] [15] [37] [38] [39]
[40] [41] [42] [43] [44] [45] [46] [47] [48] [49] [50] [51] [52]
[16] [53] [54] [55] [58] [59] [60] [61] [14] [62] se selecciond el
lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y el
software general necesario que, segun los autores de dichos
trabajos han dado los mejores resultados en cuanto al
tratamiento de textos, para la recoleccion de tuits, el analisis de
sentimientos y la representacion e interpretacion de los
resultados. A continuacién, en la TABLA XLIV se presentan
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dichos software.

TABLA XLIV
LENGUAJE DE PROGRAMACION, ALGORITMOS Y HERRAMIENTAS DE
SOFTWARE NECESARIOS PARA LA EJECUCION DE LA METODOLOGIA KDT

Lenguaje de
programacion

e Python

¢ Naive Bayes

e Support  Vector
(SVM)

Logistic Regression
Spyder IDE
Google Colab
Twitter Scraper
Pandas

NLTK
Scikit-Learn
Imbalanced-Learn (SMOTE)
RegEXx

JobL.ib

MatplotLib

GoogleTrans

Algoritmos Machines

Herramientas
de software

Bibliotecas

c) ¢Como determinar la existencia de sentimientos que
estan entorno a la xenofobia?

De los estudios [4] [63] [64] [65] que aportaron a dar
respuesta a esta pregunta de investigacion, el estudio que mas
destacé es el de Davidson et al. [4], ya que para detectar los
sentimientos han utilizado la técnica de crowdsourcing?* para
clasificar los tuits en tres categorias: discursos del odio, lenguaje
ofensivo y ninguno, posteriormente, han entrenado un modelo
con estos patrones, el mismo que pueden ser utilizado para otras
investigaciones, como por ejemplo para la deteccion de
xenofobia ya que este sentimiento también estd contemplado
como un discurso del odio.

C. Revision de informes
4) Dar formato al informe principal

Esta tarea hace referencia a la creacion del informe con el
proceso realizado para la obtencién de resultados, es decir, el
presente trabajo de RSL es el informe a considerar.

V. CONCLUSIONES

De acuerdo a la RSL realizada se han obtenido las siguientes

conclusiones:

e Muchos de los autores de cada trabajo relacionado no
mencionan una metodologia en concreto para realizar el
anélisis de sentimientos en Twitter, sino que plantean una
serie de pasos para llegar a realizar el mismo fin,
mediante una comparacion de estos pasos genéricos con
los de las metodologias encontradas, se concluy6 en

24 Es la colaboracion o externalizacion abierta de tareas, en donde trabajadores
de sitios como CrowdFlower se encargan de clasificar a cada uno de los tuits,
cabe recalcar que cada tuit tuvo que haber sido clasificado por al menos tres
personas para tomarla como vélida a dicha clase [4].

utilizar la metodologia KDT para el andlisis de
sentimientos xen6fobos en Twitter.

e Se ha concluido que los algoritmos Regresién Logistica,
Maquinas de Soporte Vectorial y Naive Bayes son los
que mejor desempefio tienen para el analisis de datos
textuales y clasificacion a través de modelos de
aprendizaje supervisado.

e Las librerias como NLTK, Imbalanced-Learn y Scikit-
Learn son las que mayormente destacan en los estudios
encontrados, ya que NLTK ofrece un amplio kit de
herramientas para el procesamiento de lenguaje natural
como diccionarios de stopwords, lematizacién,
tokenizacion, etc., Imbalanced-Learn cuenta con la
Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas
(SMOTE) y Scikit-Learn proporciona los algoritmos de
clasificacion necesarios para el proceso de analisis de
sentimientos.

e Paradetectar la xenofobia en los tuits, se concluy6 que se
puede realizar a través del afinamiento de un modelo
inicialmente creado por Davidson T.%, el cual clasificé
un conjunto de tuits mediante crowdsourcing, los mismos
que contenian mensajes con discursos del odio y lenguaje
ofensivo.
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Anexo 13

A continuacion, se adjunta el anteproyecto del presente TT.
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1. Problematica

1.1. Situacidon Problematica

Con el surgimiento de la Web 2.0, las personas tienen la libertad de crear y com-
partir su propio contenido publicamente en las redes sociales, particularmente en la
plataforma de microblogging Twitter [1], que permite compartir mensajes de hasta 280
caracteres llamados tuits [2]. Segun Statista [3], a partir del primer trimestre de 20109,
Twitter promedié 330 millones de usuarios activos mensuales, aunque en numeros esta
por debajo de sus competidores, Twitter tiene otra esencia, permite describir lo que se
estd haciendo y la difusion de noticias; se caracteriza por la critica en masas, en donde
expresan su opinién y puntos de vista acerca de temas sociales, politicos, humanitarios,
etc., generando informacion de gran interés para ser analizada.

Segun Valdez-Apolo [4], manifiesta que debido a esta libertad para hacer publicas
las ideas y pensamientos, se ha registrado un incremento del discurso del odio en
las redes sociales, enfatizando que al haber un aumento en la difusion de mensajes
racistas, xendfobos, de intolerancia, o que sefialen a los otros como una amenaza, crece
exponencialmente el rechazo y la posibilidad de que se comentan delitos de odio.

Segln la Organizacién Internacional para las Migraciones [5], Ecuador es el tercer
pais con el mayor nimero de inmigrantes venezolanos, alberga mas de 250.000, ade-
mas, de acuerdo a una publicacion de Hopenhayn [6], un 8% de poblacion indigena se
encuentra en Ecuador y, de poblacion negra, mestiza afrolatina y afrocaribefia existe
un 10% en Venezuela, e indica que a principios del nuevo milenio los pueblos indige-
nas, afrolatinos y afrocaribefios presentan los peores indicadores econdmicos y sociales,
mostrandose como discriminacién étnica y racial, siendo estos indicadores la base de
los sentimientos xendfobos entre los paises de la region.

Respecto a estos indicadores, Ecuador es un pais expuesto a la xenofobia en su po-
blacién, asi como lo enfatiza la Ing. Celia Jara Galdeman, gestora de la carrera de
Trabajo Social de la UNL, a traveés de una entrevista Anexo Il, menciona que la xeno-
fobia genera la vulneracion de los derechos, afectando directamente a las personas, el
no conseguir un trabajo y no poder acceder a los servicios como la salud y la educacién,
por el hecho de ser de otro lugar. Existiendo también el cometimiento de delitos de odio.
Se consolida esta afirmacion con hechos ya registrados, como es el caso de la violenta
reaccion que se produjo principalmente en Ibarra como consecuencia del asesinato de
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2 Problemaética

Diana Ramirez, que fue asesinada en la calle por su pareja de nacionalidad venezolana;
provocando que una turba enardecida, busque a los venezolanos en las calles, hoteles
y residencias, hasta llegar al albergue municipal que aloja a los migrantes, echandolos
del lugar y al grito de “fuera venezolanos” quemaron colchones y sus pertenencias [7].

Una de las formas de prevenir estos delitos de odio, es detectando a tiempo los
discursos xenofobos en la poblacién, siendo esta una tarea dificil de conocer a través de
las técnicas tradicionales como las encuestas, debido a los estigmas que existen entorno
al racismo y la xenofobia, conocido como sesgo de deseabilidad social [4].

Sin embargo, de acuerdo a la investigacion realizada en las redes sociales por Valdez-
Apolo [4], mediante la recoleccion y preprocesamiento de una muestra de tuits y a
través del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) pudo determinar la polaridad
de sentimientos hacia migrantes y refugiados, como positivos, negativos y neutros,
dando como pauta de que mediante el analisis de sentimientos se posibilita determinar
la existencia de xenofobia presente en las opiniones.

1.2. Problema de Investigacion

De acuerdo al planteamiento de la problematica, surgen interrogantes acerca de que
si a través del analisis de sentimientos, serd posible detectar opiniones con contenido
xenofobo en Twitter y determinar su existencia en Ecuador hacia inmigrantes venezo-
lanos. Considerando esto se puede deducir la siguiente pregunta de investigacion:

¢Existen tuits con contenido xent6fobo hacia los inmigrantes venezolanos en Ecua-
dor?
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2. Justificacion

El presente trabajo de titulacion (TT), busca determinar la existencia de sentimien-
tos xenofobos en la red social Twitter hacia los inmigrantes en Ecuador, especifica-
mente a venezolanos que hoy en dia representan el 77% de extranjeros que ingresan
al pais. Aportando informacién relevante que puede ser utilizada por algunas organi-
zaciones como: la Comisién Ecuménica de los Derechos Humanos (CEDHU), dedicada
a la promocioén de la justicia social y el empoderamiento de los sectores desprotegidos
en Ecuador; de la misma manera se ha hecho presente la Organizacién de las Nacio-
nes Unidas (ONU), en respuesta a contrarrestar el discurso xendfobo en el Ecuador,
mediante el lanzamiento de una campafia de concientizacion “Abrazos que Unen” que
busca mitigar los discursos y delitos del odio hacia los refugiados y migrantes en el pais.

La CEDHU también enfatiza que la constitucion del estado ecuatoriano en el nume-
ral 2 del Art. 11 prohibe expresamente cualquier tipo de discriminacién, ya sea por su
lugar de nacimiento o su condicion migratoria, es por eso que conociendo la existencia
de mensajes xendfobos en las redes sociales, se ayuda a la toma de decisiones para el
estado, el mismo que estd en la obligacion de prevenir y tutelar los derechos humanos
de todas las personas, en especial aquellas que pueden ser victimas de discriminacién
y violentadas en razon de su nacionalidad.

El Dr. Pall Palacios, especialista de la Unidad de Bienestar Universitario en el Area
de Psicologia de la UNL, de acuerdo a una entrevista Anexo Il, menciona que median-
te el presente TT se podria trazar una propuesta que permita que la gente cambie de
actitud, porque de acuerdo a él, la xenofobia es un problema de actitud, que asi mismo
genera muchos problemas no solamente a nosotros sino fundamentalmente a ellos que
necesitan vivir de forma digna, “no es correcto que muchos de ellos por la xenofobia
tengan que estar sin empleo, sin educacion, sin trabajo y en condiciones sumamente
precarias, tirados en las calles, nifios abandonados; entonces yo creo que se puede ha-
cer bastante a través de Twitter para que la gente cambie de actitud, y romper esa
xenofobia que hasta ahora es muy violenta”.

Por otra parte, se destaca que este TT mediante la evaluacién de las opiniones en
Twitter a través del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) pretende determinar
la existencia de sentimientos xendfobos a extranjeros en nuestro pais, informacion que
puede llegar a contribuir a aquellas organizaciones que defienden los derechos huma-
nos, para sus diferentes actividades e incluso para la toma de decisiones, siendo esto
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4 Justificacion

favorable para el bienestar de la sociedad, ya que al detectar a tiempo los sentimientos
xendfobos y su nivel de presencia en las personas se pueden evitar el cometer delitos
de odio y el recibir sanciones, ya que segun el Art. 177 del COIP (Cddigo Organico
Integral Penal) [8], determina que la persona que cometa actos de violencia fisica o
psicolégica de odio, contra una o0 mas personas en razén de su nacionalidad sera san-
cionada con pena privativa de libertad de uno a tres afios.

De igual modo, también se contribuye a la educacion, ya que plantea las bases necesa-
rias para analizar sentimientos “complejos™, por ejemplo, la xenofobia especificamente
se trata de una fobia y no de un solo sentimiento en particular, es por eso, que es
necesario analizar todos los sentimientos que estan entorno a esta, como pueden ser: el
odio, repugnancia Yy hostilidad hacia lo extranjero [9], [10], [11], ya que Su correcta aso-
ciacion posibilitard conocer la existencia de una fobia dentro de una opinion, llegando
a ser un aporte importante para el desarrollo de otras investigaciones.

Asi mismo, la Ing. Celia Jara Galdeman, gestora de la carrera de Trabajo Social de
la UNL, de acuerdo a una entrevista Anexo Il, menciona la importancia que tiene la
realizacion del presente TT especialmente para las universidades, “ya que seria una
fuente de informacion para poder proponer alternativas de solucién, de hecho, conoce-
riamos en este caso el origen de las personas, de cuales son las expresiones y sobre eso,
actuar con las propuestas™.

Por otra parte, el presente TT se orienta de acuerdo a algunas lineas de investigacion,
como son: a nivel internacional estd enmarcado al Objetivo de Desarrollo Sostenible
(ODS) N° 10 “Reducir la desigualdad en los paises y entre ellos” propuesto por la
Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) [12], a nivel nacional se realiza bajo el
lineamiento de las TIC’s en la Economia, Cultura y Sociedad del “Libro Blanco” 2019
[13], ademés de su aplicacion al Territorio y a la Inclusion que constan en el acuerdo
Nro. SENECYT-2018-028 [14], y localmente en la linea de investigacion de Sistemas
Inteligentes de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja
(UNL) [15].
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3. Objetivos

3.1. General

Descubrir tuits con contenido xendfobo a inmigrantes venezolanos en Ecuador me-
diante el analisis de sentimientos en Twitter.

3.2. Especificos

= Realizar una revision bibliografica acerca del analisis de sentimientos en Twitter.
= Aplicar una metodologia para el anlisis de sentimientos.

= Interpretar los resultados obtenidos en el analisis de sentimientos.
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4. Alcance

= Realizar una revision bibliogréfica acerca del anélisis de sentimientos en Twitter.

— Realizar revision bibliografica, basada en las fases de la metodologia de RSL
de Béarbara Kitchenham.

— Determinar metodologia para el analisis de sentimientos.

+ Identificar el lenguaje de programacion, algoritmos, herramientas y
software en general necesario para realizar cada una de las fases de la
metodologia de analisis de sentimientos.

= Aplicar metodologia para el anélisis de sentimientos.

— lIdentificar el intervalo de tiempo mas conveniente para delimitar la busque-
da y extraccion de los tuits.

— Ejecutar las fases de la metodologia seleccionada en el primer objetivo es-
pecifico.
= Interpretar los resultados obtenidos en el analisis de sentimientos.
— Analizar e identificar los mejores algoritmos para el analisis de sentimientos.
— Interpretar los resultados obtenidos.
— Dar contestacion a la pregunta de investigacion.
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5. Marco Teorico

En esta seccion se presentan las definiciones de aquellos conceptos que aportan al
cumplimiento de los objetivos y contribuyen al conocimiento tedrico de los mismos; jun-
to con el establecimiento de teorias y hallazgos de trabajos relacionados al presente TT.

5.1. Discursos del odio

Los discursos del odio se refieren a aquellas expresiones discriminatorias o que pro-
vocan violencia a causa del odio racial, xenofobia, orientacion sexual, y cualquier otra
forma de discriminacién, en donde las personas son el actor principal encargados de
difundir los mensajes discriminatorios hacia otra persona o0 grupo de personas, provo-
cando violencia, odio y aborrecimiento hacia los demés, en consecuencia, de su diferente
nacionalidad. Tienen la capacidad de propagarse mediante cualquier medio de comuni-
cacion, ya sea via oral, escrita, por medios televisivos, internet, etc., en donde buscan
apelar a la emocién mas que a la razon; una de las maneras de divulgarse son los me-
dios publicos, a través de expresiones sutiles en las que demuestran cierta actitud de
dominio de uno sobre otro y de esta forma silenciar a determinados grupos sociales [16].

Existe una preocupacién aun mayor, ya que hoy en dia estos discursos tienen como
principal y mas grande medio de propagacion a la internet, concretamente a las redes
sociales, en donde es ain mas dificil de controlar e identificar responsables [17].

5.2. Las redes sociales y los discursos del odio

La influencia de la internet y las redes sociales entorno a los discursos del odio, pue-
den llegar a tener multiples caracteristicas, de forma resumida se denota que, generan
impunidad al responsable de propagar estos mensajes y crean un fenomeno descontro-
lado y mas dafino. A continuacion, de manera textual se presentan las caracteristicas
de los discursos del odio en las redes sociales [16]:

= La comunicacion es masiva y descentralizada.

= Las redes tienen un enorme potencial multiplicador.
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Los contenidos permanecen indefinidamente si no son borrados.

Los contenidos pueden saltar de una plataforma a otra.

El uso de pseudénimos y el anonimato estdn muy extendidos.

Son un medio de comunicacion “sin fronteras”.

La sensacion de “virtualidad” desinhibe.

Las redes sociales ademés de convertirse en un medio 0 espacio de comunicacion
incivilizado, los discursos del odio pueden causar en las personas efectos dafiinos. A
continuacion, de manera textual se presentan los efectos dafiinos de los discursos del
odio en las redes sociales [16]:

< Dafio emocional o psicoldgico a las victimas de amenazas 0 acoso, por motivos
de odio e intolerancia.

= Erosién de la dignidad y la reputacion de individuos y colectivos.

= Perpetuacion de estereotipos discriminatorios, deshumanizacion y estigmatiza-
cion de colectivos.

= Reduccion de empatia hacia los colectivos deshumanizados.

= Genera el caldo de cultivo propicio para que se produzcan delitos de odio y actos
discriminatorios.

Segun Bustos-Martinez [17], en una investigacion de la Universidad de Oxford se
cuantificd que uno de cada 15.000 tuits escritos en inglés, contenian insultos racistas.
Entre los discursos del odio mas preocupantes que se difunden en las redes sociales
con todas las caracteristicas ya mencionadas, es la xenofobia, presente en las opiniones
difundidas por una o un grupo de personas con la intencion de rechazo. Como tal,
representa un indicador que puede también ser encontrado en Ecuador.

En respuesta a este incremento de sentimientos xenodfobos en redes sociales, los or-
ganismos internacionales se pronuncian mediante la elaboracion de informes en donde
resaltan la necesidad de prevenir y castigar los discursos de odio que se difunden rapi-
damente en las redes sociales, entre estas, Twitter.
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5.3. Las redes sociales y la xenofobia

De acuerdo a Bustos-Martinez [17], menciona que a pesar de que el mundo tecnol6-
gico ha traido consigo una fécil y rapida comunicacion a nivel global, lamentablemente
también nos expone a riesgos y amenazas, en relacion a problemas como la xenofobia,
presentes en la internet. Como un intento de mitigar esta ola de discriminacion en los
medios digitales, se han creado organizaciones como el Alto Comisionado de las Na-
ciones Unidas para los Refugiados (ACNUR) que ha propuesto planes de acciones que
vayan en contra de este problema social presente mayoritariamente en las redes sociales.

La presencia de estos mensajes discriminatorios conlleva a repercusiones que pue-
den provocar tanto dafios directos como indirectos, resultando en ambos casos que las
victimas pueden sentirse ofendidas por estos discursos xendfobos. Cabe destacar que
actualmente existe un auge de estos comportamientos discriminatorios, como pueden
ser las amenazas, las injurias y la discriminacién, en el contexto de los ambitos del
racismo, xenofobia e ideologia.

Existen medios de comunicacion que han participado exponiendo estos delitos de
odio racial y xenofobo que estdn presentes en las redes sociales, he aqui un ejemplo:

En el articulo de periddico [18], titulado “La xenofobia en Ecuador empuja a mi-
grantes venezolanos a salir del pais”, se cita textualmente la narracion de los hechos
suscitados el domingo 20 de enero de 2019, en la que una turba irrumpié a la fuerza en
un pequefio conjunto residencial en Ibarra, para desalojar a inmigrantes venezolanos.
“Cuando nos asomamos por el balcon vimos que venia gente corriendo, tal vez mil
personas”, dice Rafael Aular, un veterinario de 30 afios que vive hace afio y medio
en la ciudad de poco méas de doscientos mil habitantes. Aular dice que él y los otros
cinco hombres que estaban en el departamento (junto a dos mujeres y un par de ni-
fios) empezaron a trancar las puertas, pero todo sucedié muy rdpido. “De una patada
tumbaron el porton”, recuerda.

Daniel Garcia, un comerciante de 25 afios que vive en el departamento, dice que
después del golpe escucho a la muchedumbre entrar. “Gritaban: ‘Matenlos, asesinos’”,
recuerda. Otro inquilino llamado Jesus Sanchez escuchd que una voz ordenaba desde
la vereda: “Saquenlo, saquenlo para quemarlo”. En distintos puntos de Ibarra, grupos
similares invadieron y saquearon residencias y hostales donde vivian grupos de vene-
zolanos.

Estos ataques fueron el climax de un fin de semana enrarecido por la violencia y la
xenofobia en Ecuador. La noche anterior, un video que mostraba a un hombre asesi-
nando a pufialadas a una mujer embarazada habia conmocionado al pais. La filmacion
se propagd en redes sociales con un detalle incendiario: el asesino era venezolano...
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El principal medio de difusion de este tipo de noticias son las redes sociales, que per-
miten alterar la informacion para crear mayor conmocion a sus lectores; ya que, segun
la ministra del Interior de Ecuador, Maria Paula Romo, el sujeto actudé por celos. “Es
un femicidio, es violencia machista”, dijo via WhatsApp. Pero en las redes sociales y
en muchos medios no era un problema de violencia de género, sino de pasaporte.

Dado esto se puede constatar que las redes sociales no solo son un gran medio de
comunicacion, sino que en ocasiones permiten desinformar e incluso permiten el ano-
nimato, es conocido saber que las personas que difunden estos mensajes de odio y
amenazas se ocultan bajo cuentas falsas.

Este tipo de acontecimientos generan gran cantidad de informacion en las redes so-
ciales, concretamente en Twitter que se caracteriza por la critica en masas y la difusion
de noticias, en donde expresan su opinion acerca de temas sociales, politicos, humani-
tarios, etc., generando informacién textual de gran interés, que siendo procesada puede
ser de mucha utilidad, de acuerdo a los fines del investigador.

5.4. Mineria de datos

De acuerdo a Doctor y Pino [19], la mineria de datos es el proceso de obtener co-
nocimiento nuevo a partir de grandes cantidades de datos, que contribuyen en muchas
areas, como son la estadistica, el aprendizaje de maquinas, recuperacion de la informa-
cion, reconocimiento de patrones y bioinformatica. Su objetivo es el descubrimiento de
patrones, perfiles, anomalias y tendencias a través del andlisis de los datos.

Desde el punto de vista de las metodologias de mineria de datos y modelos de pro-
cesos, el afio 2000 marco el hito mas importante: Cross-Industry de Procesos Estandar
para la Mineria de Datos (CRISP-DM) fue propuesto por primera vez. CRISP-DM fue
la metodologia méas ampliamente utilizada para el desarrollo de proyectos de mineria
de datos, pero aun asi tiene sus desventajas como al hecho de que solo define qué hacer
y no como hacer.

Es por eso que se dio la necesidad de construir una nueva metodologia para ayudar a
los usuarios a evitar muchos errores de mineria de datos comun; CRISP-DM fue como
el enfoque central del diagrama de la evolucion y la metodologia conocida como KDD
(Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos) se la toma como el enfoque inicial
para variaciones como la mineria de textos, la misma que se explicara mas adelante [20].

Mariscal, Marban y Fernandez [20], representan el proceso KDD como se muestra
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en la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Descripcidon general de los pasos que constituyen el descubrimiento de conoci-
miento en bases de datos de proceso (KDD)

Las principales técnicas en este campo incluyen clasificacion y prediccion, clustering,
deteccion de outliers, reglas de asociacion, analisis secuencial, andlisis de series tempo-
rales, redes neuronales, arboles de decision, etc. También son frecuentes técnicas mas
novedosas como el analisis de redes sociales o el analisis de sentimientos.

La mineria de datos incluye muchas areas diferentes en funcion del tipo de datos a
analizar. Entre estas areas se encuentra la mineria de textos, en la que los datos son
documentos de texto, partiendo por esta razon de informacién muy poco estructurada
[19].

5.5. Mineria de textos

5.5.1. Descubrimientode Conocimiento en Textos (KDT)

Segun Justicia de la Torre [21], el descubrimiento de conocimiento se ha venido rea-
lizando sobre los datos almacenados en bases de datos estructuradas. No obstante,
la mayoria de la informacion disponible a tratar estd en formato textual. Se define al
descubrimiento de conocimiento como la extraccion de informacion previamente desco-
nocida y potencialmente util a partir de los datos, el presente TT adopta esta definicién
considerando que los datos son textuales.

Los datos textuales no estructurados son los que hacen emerger una serie de proble-
mas que necesitan un tratamiento adicional. Dichos problemas son:
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= |a falta de estructura del texto.

- La naturaleza heterogénea y distribuida de los documentos; las fuentes de textos
pueden ser tan diversas como podamos imaginar: bases de datos documentales,
redes sociales, censos, paginas web, informes empresariales, publicaciones, correos
electronicos, etc.

= EI multilingliismo o plurilingliismo puede estar presente tanto en diferentes con-
juntos de documentos como dentro de una misma coleccién de textos.

Por lo tanto, el proceso KDT agrupa a diferentes ambitos de conocimiento, como
son:

= Recuperacion de Informacién (para filtrar y reunir documentos adecuados).

= Extraccion de Informacion (que selecciona hechos especificos sobre tipos de enti-
dades y relaciones de interés).

= Procesamiento del Lenguaje Natural (para realizar el preprocesamiento y etique-
tado de los textos).

= Mineria de Datos (para descubrir asociaciones desconocidas entre hechos desco-
nocidos).

Del mismo modo, Justicia de la Torre [21] plantea una serie de fases a seguir para la
realizacion del proceso KDT.

5.5.2. Fases del proceso KDT

Definicion de conceptos: Estos conceptos son escogidos segun el objetivo de cada
investigador. Por ejemplo, en el presente TT se tiene que buscar los conceptos claves
del analisis de sentimientos en la red social Twitter, entorno a los discursos del odio
como la xenofobia.

Recopilacién de informacion: El objetivo de esta etapa es recopilar la informacion
0 datos que seran objeto de estudio, esta recopilacion se da a través de herramientas
de recopilacion, como la extraccion de textos de paginas web a traves de API’s o Web
Scraping.

Pre-Procesamiento: El texto no tiene una estructura adecuada para el descubri-
miento de conocimiento, por lo que se necesita asegurar la homogeneidad del texto, es
decir, que no existan conceptos o caracteres que distorsionen posteriormente la detec-
cion de patrones.
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Transformacion: Se procede a dar la estructura necesaria al texto para la posterior
deteccion de patrones o mineria de texto, a continuacién, se mencionan los procesos
clave:

-« Lematizado: Es el proceso de transformar las variaciones de las palabras con
morfemas a su raiz (lexema), por ejemplo, el caso de la palabra “comidita” en la
cual el morfema es “ita” su lexema por ende sera “comida” debe ser transformada
a su lexema, con el fin de evitar tener variantes de las palabras.

- Etiquetado: el etiquetado gramatical o desambiguacion, es el proceso de clasificar
una palabra en funcién tanto de su definicion como de su contexto, es decir, su
relacion con las palabras adyacentes y relacionadas en una frase, oracion o parrafo.
Este se logra a través de clasificar palabras como sustantivos, verbos, adjetivos,
adverbios, etc.

= Tokenizado: Es la accion de dividir el texto en elementos llamados tokens, estos
son elementos indivisibles, por ejemplo, las frases se separan en palabras (tokens)
con el fin de construir una matriz de palabras, en donde los encabezados de cada
columna seran las palabras existentes dentro del corpus de los tweets.

Minado de texto: Esta es una de las etapas mas amplias, caracterizandose en el
descubrimiento de conocimiento, el cual se puede dar a través de deteccion de patro-
nes, representaciones vectoriales, modelos de aprendizaje supervisado 0 no supervisado
entre otros métodos, la eleccion del método dependera del objetivo del investigador,
en este capitulo se realiz6 una revision de algunos metodos que fueron aplicados en la
investigacion.

Interpretacién de resultados: En esta etapa se da paso a interpretar y validar
el conocimiento obtenido tras realizar el proceso, sin embargo, puede no ser la Gltima
etapa, esto dependera de la validacion del contenido en caso de ser rechazado por el
investigador podria resultar en el retroceso en el proceso.
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5.6. Diferencias entre la mineria de datos y la mineria
de textos

De acuerdo a las caracteristicas ya mencionadas de ambas minerias [21], quiz& se
podria situar a la mineria de textos dentro de la mineria de datos, pero en realizar
existen diferencias entre ambas metodologias, como la recuperacion de la informacion,
la extraccion de la informacion y el procesamiento del lenguaje natural.

A continuacion, en la Tabla 5.1 de acuerdo a Justicia de la Torre [21], se plantea un
cuadro comparativo de las metodologias empleadas para la mineria de datos (KDD) y
la mineria de textos (KDT).

Tabla 5.1: Cuadro comparativo de las metodologias KDD y KDT
KDD KDT
Comprensién del dominio de la aplicacion Definicion de los conceptos de interés
Obtencion de los textos mediante técnicas de
recuperacion de la informacién o de forma manual

Limpieza, pre.procesamiento y Descripcion de los conceptos y representacion y
transformacion de los datos transformacion de los textos: eliminar stopwords...

Identificacion de los conceptos de interés en
la coleccién de textos

Mineria de datos Mineria de textos
Interpretacion de los resultados Interpretacion de los resultados

Seleccién de un conjunto de datos objetivos

Desarrollo de los modelos e hip6tesis

5.7. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

De acuerdo a Bock y Garnsey [22], el PLN emplea técnicas computacionales con
el propdsito de aprender, comprender y producir contenido en lenguaje humano. Los
primeros enfoques computacionales para la investigacion del lenguaje se centraron en
automatizar el andlisis de la estructura linglistica del lenguaje y desarrollar tecnologias
basicas como la traduccién automatica, el reconocimiento del habla y la sintesis del
habla.

Los investigadores de hoy refinan y hacen uso de tales herramientas en aplicaciones
del mundo real, buscando en las redes sociales informacion sobre salud o finanzas, e
identificando sentimientos y emociones hacia productos y servicios.

Dichas herramientas para el PLN, contribuyen al analisis e identificacién de los
sentimientos existentes entorno al posible contenido xeno6fobo presente en la red social
Twitter.
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5.8. Analisis de sentimientos

Del mismo modo, Bock y Garnsey [22] destacan que gran parte del trabajo en PLN
se ha centrado en el andlisis de sentimientos, es decir, en la identificacion de orientacion
positiva 0 negativa del lenguaje textual y la identificacion de estados de creencia, por
ejemplo, la creencia comprometida, creencia no comprometida, o neutralidad de una
oracion, sobre la base de informacion léxica y sintactica.

Tanto el sentimiento como la creencia constituyen actitudes hacia eventos y propo-
siciones, aunque el sentimiento también puede referirse a actitudes hacia objetos como
personas, organizaciones y conceptos abstractos. La deteccién de sentimientos y emo-
ciones en el texto requieren de un analisis Iéxico de cada palabra y de toda la oracion.
El sentimiento se puede expresar con palabras que transmitan orientacion positiva o0
negativa: por ejemplo, “triste”, “preocupado”, “dificil” y ”débil” son todas palabras con
orientacion negativa, mientras que “coémodo”, “importante”, “exitoso”, e “interesante”
transmiten un sentimiento positivo.

Los enfoques mas sofisticados para el analisis de sentimientos también buscan iden-
tificar al autor de determinada publicacién (o tuit), asi como el objeto del sentimiento:
por ejemplo, quién es positivo sobre qué persona, pais, actividad o concepto.

5.9. Herramientas para el analisis de sentimientos

Segln Medina-Merino [23], para la realizacién del procesamiento de lenguaje natu-
ral y analisis de sentimientos, se determina que son necesarios algunos lenguajes de
programacion como R y Python, que se detallan a continuacion:

= R: Se trata de un lenguaje de programacién principalmente estadistico, que con
la instalacion de paquetes permite la realizacion de gran variedad de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural y analisis de sentimientos, que en este TT se
aplicaran en los tuits recolectados.

= Python: Python también contribuye como un lenguaje de programacién, que
aporta con un enorme abanico de librerias para realizar machine learnig, en la que
puntualmente se requiere explotar aquellas herramientas para el procesamiento
de lenguaje natural y analisis de sentimientos.

Segun Jongeling et al. [24], realizan una evaluacién de las herramientas mas afines
para el analisis de sentimientos, en donde se centra en aquellas de codigo abierto apli-
cadas para textos cortos como tuits. A continuacion, se presentan las mas relevantes:

< NLTK: El Natural Language Toolkit (NLTK) se considera la plataforma lider
para el andlisis de texto del lenguaje humano, por lo tanto, aporta significativa-
mente al Procesamiento de Lenguaje Natural con Python, consta de un conjunto
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de bibliotecas de procesamiento de texto para la clasificacion, tokenizacion, de-
rivacion, etiquetado, andlisis y razonamiento semantico; es decir, es una herra-
mienta fundamental para el tratado de los tuits obtenidos durante la recoleccién
de los datos.

-« Stanford NLP: El Grupo de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) en la
Universidad de Stanford, ofrece un kit de herramientas de procesamiento de len-
guaje natural, integrado en el software Stanford CoreNLP, el mismo que permite
obtener la forma béasica de las palabras, normalizar fechas, horas y cantidades nu-
méricas, indican sentimientos, etc. Dicho juego de herramientas de PLN permite
un analisis gramatical completo de los tuits recolectados previamente.

= Sentistrength: Es un software gratuito (para el sector educativo) capaz de rea-
lizar un anélisis automatico de sentimientos de alrededor de 16000 textos cortos
de redes sociales por segundo, se basa en dos fortalezas de sentimiento.

— -1 (no negativo) a -5 (extremadamente negativo)
— 1 (no positivo) a 5 (extremadamente positivo)

Segun investigaciones de psicologia, se han revelado que los humanos procesamos
sentimientos positivos y negativos en paralelo, es por eso que Sentistrength uti-
liza ambas fortalezas, lo que esto lo lleva a tener una precision a nivel humano
en cuanto al andlisis de sentimientos.

5.10. Estado del objeto de estudio

Mediante la aplicacion de una revision bibliografica entorno a los temas de interés
de la pregunta de investigacion, se ha obtenido un conjunto de trabajos relacionados,
los mismos que fundamentan el presente TT. EIl proceso de su obtencion se detalla en
el Anexo I.

El trabajo [25], realizd un estudio en el que mediante la herramienta Stanford NLP
se analizan qué sentimientos reflejan los mensajes publicados hacia el Ex Presidente
del Ecuador Rafael Correa y hacen un contraste con los resultados del candidato ofi-
cialista de las elecciones 2017. En concreto, determinaron que los sentimientos hacia el
presidente no afectaron a ningun proceso electoral de su partido.

La plataforma para la recoleccion de los mensajes ha sido Twitter, en donde, de los
17818 tuits que corresponden a la precamparia, 8827 han sido clasificados como “ne-
gativos”, descalificando la gestion del Ex Presidente Rafael Correa; 4727 tuits fueron
“neutrales” y 4264 se determinaron con sentimientos “positivos” evidenciando: amor,
gratitud y respaldo hacia el ex presidente.
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También recogieron una muestra de 5766 tuits durante la campafia electoral, dando los
siguientes resultados: 2790 tuits de rechazo, 1641 neutrales y 1335 tuits con mensajes
positivos hacia el ex presidente.

El estudio [26], demuestra el potencial que tiene realizar andlisis de sentimientos en

las redes sociales, a través del procesamiento del lenguaje natural y exponiendo sus
ventajas en comparacion a los métodos tradicionales existentes.
Demuestra que el modelo de Redes Neuronales a pesar de requerir abundante tiempo
de procesamiento durante el entrenamiento, ha tenido el mejor desempefio durante la
clasificacion de los tuits recolectados y tratados previamente mediante un script de
Python. Durante le evaluacion ademés de Redes Neuronales se consideraron los mode-
los SVM, Naive Bayes y Random Forest.

El articulo [27], indica la realizacion de un estudio acerca de las posibles técnicas
aplicables a la mineria de opiniones, para la obtencion de textos en redes sociales de
un personaje publico en Ecuador, para determinar las polaridad de sentimientos de
los usuarios hacia dicho personaje, siendo posible una calificacion de su gestion como
neutra, positiva 0 negativa.

Dado el analisis de 71845 tuits, dio a conocer que en su mayoria un 92% las opinio-
nes hacia el personaje son neutras, con un 3% de comentarios negativos y un 4% de
opiniones positivas que al ser muy bajas no son nada favorables.

El trabajo [28], emplea un nueva forma o metodologia de prediccién electoral, se con-
sidera nueva ya que la fuente de analisis no toma relevante a los tuits recolectados, sino
mas bien a los electores, ya que estos influyen como persuasores para otros electores
gue no tienen un criterio completamente definido hacia cierto partido politico; a través
de la red social Twitter realizd la recoleccion de los tuits con sus respectivos autores.
La prediccion de esta nueva metodologia se validd con el resultado real de las encuestas
realizadas en Ecuador entre diciembre del 2016 a febrero del 2017.

Fueron obtenidos 823135 tuits correspondientes a los electores que seguian las cuen-
tas oficiales de sus partidos politicos y mediante la construccion de un diccionario de
palabras tanto positivas como negativas, de 1625y 2942 respectivamente, utilizando el
método de Enfoque Basado en Lexicones para adaptarse al espafiol de Ecuador.

En la Tabla 5.2 se plasman los resultados de la prediccion para cada uno de los
candidatos con su respectiva polaridad de sentimiento.
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Tabla 5.2: Polaridad segun el candidato

Candidato En contra | Neutro | A favor | Total
Lenin Moreno 2520 27611 10525 40656
Guillermo Lasso 2370 17031 8143 27544
Cynthia Viteri 1095 9926 3984 15005
Paco Moncayo 1134 12917 1649 15700
Otros 3368 26948 3157 33473
Total 10487 94433 27458 | 132378

Y a través de la Tabla 5.3 se presentan y comparan tanto los resultados de las
encuestas (datos reales) como los datos resueltos por modelos predictivos.

Tabla 5.3: Comparacion de los resultados oficiales con los datos predichos.

. Resultado de las empresas encuestadoras Propuesta
Candidato CNE : Opinién Sin utlllzarp Utilizando
Perfiles de . el factor de | el factor de
MARKET | CIES opinién g:f;ljcfr CEDATOS ponderacién | ponderacion
geogréfico geografico
Lenin Moreno 39,4 32,4 43,3 41,7 42,6 38,6 38,3 41,7
Guillermo Lasso | 28,1 20,8 21,3 19,0 22,7 25,7 29,7 21,7
Cynthia Viteri 16,3 23,0 12,6 16,7 17,1 16,7 14,5 14,0
Paco Moncayo 6,7 13,1 10,8 8,3 9,2 9,2 6,0 6,6
Otros 9,5 10,7 12,0 14,3 8,5 9,7 11,5 10,1
Total 100 100 100 100 100 100 100 100
MAE 57 4,2 3,6 1,3 14 11

Como se puede evidenciar, se tiene un bajo porcentaje de error, los resultados de la
propuesta son muy proximos a los datos reales.

El estudio [29], ha desarrollado un sitio web en el que permite descargar tuits a través
de los servicios de Twitter, los que serviran como insumos para cualquier herramienta
de anélisis de sentimientos, con el proposito de extraer la polaridad de las opiniones
expuestas por los usuarios de dicha red social acerca de cualquier tema en general.

Este trabajo llega a ser atil para cualquier persona que requiera conocer el compor-
tamiento de los usuarios en la internet frente a alguna situacion, como por ejemplo: al
momento de elegir cierto producto, al determinar la satisfaccion de los clientes consu-
midores de dicho producto e incluso predecir los resultados de futuras elecciones politi-
cas, basandose en las opiniones difundidas en la redes sociales entorno a los candidatos.

La investigacion [30], propone una serie técnicas para el analisis de sentimientos
como son: bolsa de palabras, tokenizacién, derivacion, la eliminacion de signos y nime-
ros, y un clasificador bayesiano; dichas técnicas las emplea para la deteccion de acoso
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cibernético en la redes sociales de las publicaciones en espafol. Utiliza el Diccionario
Espafiol de Afectos en el Lenguaje (SDAL) como fuentes de las palabras afectivas ca-
tegorizadas en: agradabilidad, activacion (pasivo, activo) y facilidad de imaginar, cabe
destacar que dicha categorizacion ya la ofrece el diccionario antes mencionado. Con el
apoyo del diccionario se obtuvieron nuevas palabras entorno a la misma categorizacion,
para cumplir dicha tarea han intervenido los miembros del Centro de Investigacion,
Transferencia de Tecnologia y Desarrollo de Software (CiTeSoft). Finalmente, el soft-
ware desarrollado ha ofrecido un éxito del 93% de efectividad para la deteccion del
acoso en redes sociales, esto es, de acuerdo a los resultados de las pruebas de validacién
realizadas.

La investigacion [31], determina que existe una escasez de recursos en espafiol para
el analisis de sentimientos u opiniones, por esta razon proponen la creacién de MOAS-
Les, esta es una herramienta que permite expresar la polaridad de textos en idioma
espafiol, cumple con esta tarea considerando la orientacion semaéntica, el procesamiento
de los intensificadores, atenuadores y oraciones adversativas; esto ayuda enormemen-
te a los investigaciones que su momento requieran de una herramienta en dicho idioma.

Con una muestra de 1000 textos fue evaluado el rendimiento de esta herramienta
que utiliza clasificacion no supervisada, es decir, se omite la fase de entrenamiento;
los resultados de clasificacion de polaridad fueron satisfactorios para MOAS-Les con
respecto a otros sistemas netamente Iéxicos o sintacticos.

El estudio [32], ha desarrollado un sistema que utiliza el analisis de sentimientos
para recabar las caracteristicas positivas 0 negativas de un establecimiento turistico,
utilizando Big Data para el almacenamiento y gestion de los datos iniciales. El disefio
del sistema esta dividido en 3 bloques:

= Extraccion, donde se recogen los datos y se adaptan para los siguientes blogues.
= Andlisis, donde se realiza el nicleo central del proyecto y se obtienen resultados.
= Representacion, donde se sintetizan e interpretan los resultados.

Los procesos mas destacables del proyecto son:

La agrupacion de las Keywords, que definan al mismo elemento en una unica Co-
leccion de Sentimientos, creando nuevas colecciones en caso de encontrar nuevas Key-
words.

Analizar las Keywords mediante un metodo de analisis por diccionario para retirar
adjetivos y otros elementos que impidan una agrupacion apropiada de las Keywords,
en caso de que encuentre que la Keyword en particular sea un término compuesto y no
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una sola palabra.

Uno de los puntos desfavorables es que el analisis de diccionario utilizado en este
estudio, solo trabajar en el lenguaje inglés, pero tiene ciertas ventajas ya que, tras ana-
lizar el texto, le agrega etiquetas (“tags™) en funcion de si es un sustantivo, un adjetivo,
un verbo.

Una vez generadas todas las colecciones de sentimientos, se calcula el nimero de
opiniones negativas, positivas y neutras, y almacena los resultados en la coleccién co-
rrespondiente.

Finalmente, el archivo DATA que contiene todas las colecciones de sentimientos esta
organizado por el nombre de los elementos y el atributo Cantidad de dichos objetos,
primando este Ultimo criterio.

El estudio [33], pretende definir un método para determinar los sentimientos que los
problemas declarados en los tickets para soporte Tecnologias de la Informaciéon (TI)
puedan contener, estos tickets puede crearse a partir de problemas como: de infraes-
tructura, infecciones, errores, incidentes, solicitudes, etc. Determind un primer desafio
al momento de diferenciar automéaticamente entre informacion factica (negativa) de
aquel sentimiento encontrado en la descripcion.

Esto lo supera con la creacion automatica de un diccionario de dominio en que se
encuentran todas las palabras clasificadas de acuerdo a los sentimientos en el contexto
de la Tecnologia de la Informacion.

La investigacion [34], tiene como objetivo analizar los diversos métodos y algoritmos
existentes para tratar los textos, en este caso, especificamente de tuits.
Expresa un modelo para realizar de forma automaética la clasificacion de tuits, con el
propdsito de comprender las intenciones de un usuario al momento de hacer publico
un tuit. Para esto, determinan ocho categorias, las mismas que utilizan algoritmos de
clasificacion supervisada, como son: Super Vector Machine (SVM) y Naive Bayes; pos-
terior a la ejecucion y evaluacion de los algoritmos, determiné que el SVM mantiene
un rendimiento y exactitud superior para cumplir con la tarea objetivo, es decir, para
la clasificacion automatica de los tuits.

La investigacion [35], fundamenta de manera teorica y practica las principales téc-
nicas de mineria de datos e inteligencia artificial, aplicados a procesamiento y analisis
de los textos encontrados en las redes sociales. Entre estos algoritmos, los que mas se
destacan son: Andlisis de Asociaciones, Agrupamiento, Clasificacion y Prediccion.

Asi mismo, realiza dos tareas practicas, estas son: para el sondeo de redes sociales
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mediante el analisis de sentimientos de los usuarios en relacién a algun tema en par-
ticular y también para la busqueda de clientes potenciales, es decir, muestren interés
sobre cierto tema o producto.

El estudio [36], identifica los tuits que divulgan discursos del odio, en el que par-
ticipan las cuentas en Twitter de actores politicos, los medios de comunicacion y sus
presentadores, siendo estos uno de los que pueden fomentar a que los ciudadanos lo re-
pliquen; toman como referencia a la teoria de la agenda building y sus esferas: politica,
mediatica y publica.

Mediante la exploracion les permite comprobar cuél de las tres esferas generan un
mayor discurso de odio que van contra los inmigrantes centroamericanos en México.
Cabe destacar que hoy en dia dichas practicas de discursos de odio, se han propagado
rapidamente por las redes sociales y su nivel de difusion es enorme.

La investigacion [37], manifiesta que en la red social Facebook, fueron examinadas
100 péginas, considerando sus mensajes y comentarios, en lo que se descubrieron 494
situaciones en la que se incentiva al odio en la red, en lo que eran afectadas directa-
mente las comunidades musulmanas.

Los resultados revelaron alguno paralelismos interesantes y caracteristicas comunes
compartidas dentro de estos grupos, lo que ayud6 al autor a crear una tipologia de
cinco caracteristicas de odio contra los musulmanes propugnada en Facebook. En ge-
neral, este estudio encontré musulmanes siendo demonizados y vilipendiados en linea
gue se habia manifestado a través de las actitudes negativas, la discriminacion, los
estereotipos las amenazas fisicas y acoso en linea que todos tenian el potencial para la
violencia o incitan la accién perjudicial, ya que desprecia e intimida a un individuo o
grupo protegido. que ayudd al autor a crear una tipologia de cinco caracteristicas de
odio contra los musulmanes propugnada en Facebook.

El estudio [38], destaca que al detectar a tiempo los diferentes tipos de actitudes
tanto violentas o peligrosas en las redes sociales se puede llegar a prevenir sus efectos
gue generalmente llegarian a ser negativos. Es por eso que se trata de resolver el tema
de seguridad, especificamente las actitudes sospechosas hacia la violencia de género o
bullying. De manera concreta pretenden realizar y ofrecer un modelo que conlleve al
analisis y extraccion de informacion como mensajes u opiniones publicas que se en-
cuentran en las redes sociales, para demostrar con diversos métodos de aprendizaje,
entre estos se destacan: la mineria de datos y analisis de sentimientos, permitiendo de-
tectar a tiempo al autor de mensajes u opiniones que llegan a ser violentos o peligrosos.

El estudio [39], indica que uno de los acontecimientos que ocasiond gran conmocién
en las redes sociales fue el atentado en las instalaciones del semanario Charlie Hebdo
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en Paris, permitiendo la aplicacion de métodos de recoleccion de datos para estos
mensajes violentos en la red social Twitter, en la que se consiguid crear una coleccion de
282397 tuits, dando cabida al analisis de los mismos, a través de enfoques cualitativos
y cuantitativos permitiendo dar un contraste a los resultados entre cada uno de los
métodos empleados. Dichos resultados se obtuvieron mediante una muestra de 2304
tuits, asi mismo, se categoriz6 cada uno de los tuits de acuerdo al tipo de sentimiento,
estos se presentan en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Categorizacion de los sentimientos del atentado en Paris

Categoria/Sentimiento Cantidad | Porcentaje
Incitacion a la violencia 135 5,87%
Ofensa personal 114 4,96%
Incitacion a la discriminacion 984 42,61%
Ofensa colectiva 1071 46,57%
Total 2304 100%

El estudio [40], presenta una herramienta integral de analisis de sentimientos en
redes sociales. La cual es una aplicacion web que interactia con Twitter y esta dirigida
a una amplia gama de usuarios, ya que puede ser utilizada tanto como una actividad
recreativa y de disfrute, como asi también para analizar la respuesta en las redes sociales
a un producto o servicio de determinada empresa o entidad.

5.10.1. Conclusion

De acuerdo al andlisis de cada uno de los trabajos relacionados al objeto de estudio,
se ha encontrado que mediante la inteligencia artificial y a través de técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural, se posibilita analizar los sentimientos presentes en datos
textuales, como pueden ser en: tuits, opiniones de sitios turisticos, sugerencias acer-
ca de un servicio, etc. Entre los lenguajes y herramientas mayormente utilizadas esta
R que a través de librerias permite aplicar técnicas de analisis de sentimientos como
son: bolsa de palabras, tokenizacion, derivacion, la eliminacion de signos y ndmeros,
eliminacion de stopwords...,etc. y Stanford NLP que asi mismo permite la realizacion
de diferentes fases para el analisis de sentimientos, desde el tratamiento de los textos
hasta su representacion.

También se han empleado algunos diccionarios que facilitan el tratamiento de la
informacidn, ya que permiten agregar etiquetas (“tags”) a cada palabra analizada, en
funcién de si es un sustantivo, adjetivo o verbo.

El conocimiento de estas técnicas y herramientas para el PLN y anélisis de sentimientos
mediante su correcta aplicacion permitirdn una adecuada realizacion del presente TT.
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En el presente TT se emplea el tipo de investigacion tecnolégica y el nivel de in-
vestigacion aplicada, con el proposito de descubrir la existencia de tuits con contenido
xendfobo a inmigrantes venezolanos, esto se lleva a cabo utilizando los tuits como
insumos para la obtencion de informacion que brindaran elementos Utiles para otros
proyectos.

Asi mismo, emplea el método de investigacion sistémico, en donde, mediante la apli-
cacion del procesamiento de lenguaje natural, analiza discursos del odio encontrados en
los tuits recogidos previamente, con el fin de determinar la existencia de sentimientos
xendfobos en los mismos.

6.1. Meétodos

Los siguientes métodos estdn basados en cada uno de los objetivos especificos del
presente TT.

6.1.1. Ejecutar revision bibliografica para el analisis de
sentimientos en Twitter

6.1.1.1. Método de revision bibliografica

La revision bibliografica permite el analisis de informacion ya existente sobre un
tema en particular de diferentes fuentes, como pueden ser: revisas, articulos cientifi-
cos, libros, material archivado y otros trabajos académicos, su proposito es recopilar y
analizar criticamente los documentos relacionados, para posteriormente permitir dar
respuesta a la pregunta de investigacion inicialmente propuesta.

El método a utilizar se basa en las fases de la metodologia para Revisiones Siste-
maticas de Literatura (RSL) de Barbara Kitchenham, en el contexto de una revision
bibliografica.

23
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6.1.2. Aplicar metodologia para el analisis de sentimientos
6.1.2.1. Mineria de textos

Este método consiste en un proceso semiautomatizado para la extraccion de infor-
macion util e identificacion de patrones en grandes de datos textuales que suelen ser
complejos, debido a su heterogeneidad y al no ser estructurados, en el que puede usarse
algoritmos y técnicas para el andlisis de dichos textos, asi mismo, permite el andlisis
de opiniones o sentimientos para diferentes tipos de investigacion, como puedes ser el
presente TT.

6.1.3. Interpretar los resultados obtenidos en el andlisis de
sentimientos

6.1.3.1. Visualizaciéon de reglas de asociacion para la mineria de textos

Las reglas de asociacion permiten encontrar relaciones de asociacion o correlacion
entre un conjunto extenso de datos, en caso de la mineria de textos se encuentran
escritos en lenguaje natural en bases de datos textuales. A través de representaciones
gréficas se muestran las frecuencias de las palabras, la polaridad los sentimientos, etc.

6.2. Técnicas

La siguiente técnica esta basada de manera general en los objetivos del presente TT.

6.2.1. Técnica para mineria de textos

Para llevar a cabo el procesamiento de los textos y por ende el analisis de sentimien-
tos, se requiere emplear técnicas en que las que involucran diversos procesos como:
recopilacion de los textos, extraccién de informacion de interés, procesamiento de len-
guaje natural y mineria de datos para el descubrimiento de la relacion entre asociaciones
y hechos que desconocemos.

Como ejemplo, se tiene la técnica KDT en la que de manera resumida se puede
presentar en tres etapas: preprocesamiento (extraccion de tuits, lematizacion, categori-
zacion, ...), mineria de textos (algoritmos de andlisis de sentimientos, ...) y visualizacion
de resultados (interpretacion de resultados con respecto a lo esperado...). Cabe destacar
que dicha técnica o metodologia aun se debe definir, de acuerdo a lo estipulado en el
alcance del presente TT.
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/. Cronograma

Tabla 7.1: Cronograma de actividades

Actividades

Realizar una revision bibliografica acerca del analisis
de sentimientos en Twitter

Realizar revision bibliografica. basada en las fases de la
metodologla de RSL de Béarbara Kitchenham

3145|667 (8|91

11

12

13

14

15

16

17

18

20

Determinar metodologia para el andlisis de sentimientos

Identificar el lenguaje de programacion, algoritmos,
herramientas y software en general necesario para realizar
catla una de las fases de la metodologla de anélisis de
sentimientos

Aplicar metodologia para el analisis de sentimientos

9

Identificar el intervalo de tiempe mas conveniente para
delimitar la busqueda y extraccion de los tuits

Ejecutar las fases de la metodolagia seleccionada

Interpretar los resultados obtenidas en el analisis de
sentimientos

Analizar e identificar los mejores algoritmos para el analisis
de sentimientos

Interpretar los resultados obtenidos

Dar contestacion a la pregunta de investigacion
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8. Presupuesto

Para la ejecucion del presente TT, se requiere de algunos recursos, entre estos, el
econémico, por lo que se propone el siguiente presupuesto que estd dado por algunas
categorias, como son: Talento Humano (Tabla 8.1), Recursos Técnicos y Tecnoldgicos

(Tabla 8.2) , Servicios (Tabla 8.3) y Recursos Materiales (Tabla 8.4).

26

Tabla 8.1: Presupuesto para Talento Humano

Talento Humano

Responsable | Niumero de horas | Costo por hora | Costo total
Tesista 400 $2.50 $1,000.00
Director 40 $10.48 $419.00
Docente de TT 80 $10.48 $838.00
TOTAL $2,257.00

Tabla 8.2: Presupuesto para Recursos Técnicos y Tecnoldgicos

Recursos Técnicos y Tecnolégicos

Recursos de Software

Nombre Costo total
LibreOffice $0.00
Mendeley Desktop $0.00
Google Chrome $0.00
LaTeX $0.00
Herramienta recolectora de tuits $220.00
Lenguaje de programacion para el PLN $0.00
Her-rami_enta_ls para el preprocesamiento, mineria de textos $0.00
y visualizacién '
SUBTOTAL $220
Recursos de Hardware
Nombre | Cantidad Costo unitario Costo total
Laptop 1 $600.00 $600.00
Impresora 1 $240.00 $240.00
SUBTOTAL $840.00
TOTAL $1,060.00

169




27

Tabla 8.3: Presupuesto para Servicios

Servicios
Nombre | Meses | Costo unitario | Costo total
Internet 5 $20.00 $100.00
Transporte 5 $12.00 $60.00
TOTAL $160.00

Tabla 8.4: Presupuesto para Recursos Materiales

Recursos Materiales
Nombre Cantidad | Costo unitario | Costo total
Resma de papel bond 1 $3.50 $3.50
Tinta para impresiones 4 $10 $40.00
Empastados, anillados 2 $8.00 $16.00
CDs 3 $1.75 $5.25
TOTAL $58.75

En sintesis, para cada uno de los presupuestos dados, se presenta el Presupuesto
General (Tabla 8.5), en donde se contempla la sumatoria total de los valores propuestos
para cada una de las categorias de presupuestos, agregando un valor del 10% para gastos
imprevistos; de manera particular se aclara que el presupuesto para talento humano se
considera solo del tesista, dado que los gastos que demandan el director y el docente
de TT los asume la institucion para la cual trabajan, es decir, la Universidad Nacional

de Loja.

Tabla 8.5: Presupuesto General

Presupuesto General

Descripcion Costo total
Talento Humano $1,000.00
Recursos Técnicos y Tecnoldgicos $1,060.00
Servicios $160.00
Recursos Materiales $58,75
Imprevistos (10%) $277,88
TOTAL $2,506.63
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Alto Comisionado de las Naciones Unidas para los
Refugiados.

Comision Ecuménica de los Derechos Humanos.
Centro de Investigacion, Transferencia de Tecnologia
y Desarrollo de Software.

Cdodigo Orgénico Integral Penal.

Procesos Estandar para la Mineria de Datos.
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
Descubrimiento de Conocimiento en Textos.

Natural Language Toolkit.

Objetivo de Desarrollo Sostenible.

Organizacion de las Naciones Unidas.

Procesamiento del Lenguaje Natural.

Revision Sistemética de Literatura.

Diccionario Espafiol de Afectos en el Lenguaje.
Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnolo-
gia e Innovacion.

Super Vector Machine.

Tecnologias de la Informacion.

Trabajos Relacionados.

Trabajo de Titulacion.

Universidad Nacional de Loja.
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A.1l. Revision Bibliografica

A.1.1. Disefo

Se ha realizado una revision sistematica de documentos para el andlisis de senti-
mientos en Twitter. Para su realizacion se ha tomado como referencia las fases de la
metodologia para RSL de Barbara Kitchenham, en el contexto de una revision biblio-
gréfica.

A.1.2. Estrategia de busqueda

Segun Petticrew y Roberts [41], a través de la nemotécnica PICOC, se estructuran
los cinco componentes para definir la cadena de busqueda, de los cuales en el presente
TT no se considera el criterio de Comparacion [42], por lo tanto, se emplearon solo
cuatro componentes: Population (P), Intervention (1), Outcomes (O) y Context (C).
Obteniendo la siguiente cadena de blsqueda:

("hate speech” OR ”social networks” OR twitter” OR ”xenophobia”) AND (”libra-
ries” OR ”methodologies” OR “methods” OR software” OR ’techniques” OR ’tools”)
AND (”natural language processing” OR ”sentiment analysis”)

utilizada en inglés y su traduccion en espafiol:

(’discurso de odio” OR “redes sociales” OR “’twitter” OR “xenofobia”) AND (”li-
brerias” OR “metodologias” OR “métodos” OR ”software” OR “técnicas” OR ’’herra-
mientas”) AND (”lenguaje de procesamiento natural” OR “analisis de sentimientos”)

Aplicadas en las siguientes bibliotecas virtuales: IEEE Digital Library, Science@Direct,
Springer Link y ACM Digital Library. Asi mismo, se considera como indexador de con-
tenido a Google Scholar, que segin Zhang [43], ofrece la mayor cobertura de literatura
cientifica y académica, pero, advierte que se debe utilizar con cuidado ya que también
incluye sitios web en las que no realizan un control de calidad de sus trabajos cienti-
ficos, es el caso de ResearchGate, donde sus usuarios pueden subir contenido sin una
rigurosa revision por pares.
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34 Anexo |

A.1.3. Criterios de inclusién y exclusion
A.1.3.1. Criterio de inclusion

Fecha de publicacion: se consideran los documentos desde el 2016 hasta el presente
ano.

A.1.4. Extraccion de datos

Para una mejor organizacion y seleccion de todos los resultados, se ha utilizado la
herramienta en linea Parsifal, la cual ayuda en el contexto de la Ingenieria del Software
a realizar revisiones sistematicas de literatura. Se han recogido los 483 resultados mas
relevantes entorno a las cadenas de busqueda dadas anteriormente, de los cuales en la
Tabla A.1 se presentan los Trabajos Relacionados (TR) mas relevantes.

A.1.5. Analisis de los datos

Se ha realizado un analisis individual para cada uno de los trabajos relacionados
propuestos, los mismos que aportaron con informacién relevante entorno a la pregunta
de investigacion definida en el presente TT, dicho andlisis se redacta en la seccion de
Marco Tedrico en el apartado de Estado del objeto de estudio.
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Tabla A.l: Trabajos relacionados

Agradecimientos.

Cabdigo Titulo Referencia
TROL Sentiment analysis applied to the popularity level of the Y
ecuadorian political leader Rafael Correa. [24]
Analisis de sentimientos. Aplicacion sobre textos en
TRO2 redes sociales. [25]
Polaridad de las opiniones sobre un personaje
TRO3 publico en el Ecuador [26]
El andlisis de opiniones en la prediccion politica
TRO4 basados en Twitter. Un nuevo enfoque. [27]
Herramienta para el anélisis de opiniones y
TRO5 sentimientos sobre Twitter. [28]
TRO6 Automatic Cyberbullying detection in Spanish-Language 29
Social Networks using Sentiment Analysis Techniques. [29]
MOAS-Les, herramienta para el anélisis de sentimientos
TRO7 de textos en idioma espafiol. [30]
Extractor y comparador de caracteristicas para
TRO8 | establecimientos turisticos empleando anélisis de [31]
sentimientos con Big Data.
TRO9 [ Analisis de sentimientos en sistemas de ticketing IT. [32]
Evaluacion de Algoritmos de Clasificacion para el
TRIO Minado de Opinion en Twitter. [33]
TR11 Mineria de datos aplicada a Twitter y analisis de [34]
sentimientos mediante algoritmos de inteligencia artificial.
El discurso del odio contra los inmigrantes
TR12 | centroamericanos en México: Analisis de la xenofobia [35]
y el racismo en politicos, medios y ciudadanos.
TR13 Islamofobia en las redes sociales: un andlisis cualitativo 26
de las paredes de odio del Facebook. [36]
Modelo para analizar mensajes y detectar actitudes
TR14 | peligrosas a través de analisis de sentimientos con [37]
algoritmos de aprendizajes.
Discurso de odio cibernético en Twitter: Analizando
TR15 | eventos disruptivos de medios sociales para construir [38]
una comunicacion violente y taxonomia de discurso odio.
Herramienta integral nalisi ntimien n
TR16 erramienta integral de analisis de sentimientos e [39]
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B. Anexo Il

Entrevistas realizadas con el propésito de sustentar y justificar la realizacion del pre-

sente TT, tanto a nivel social como académico. Como apoyo de la informacién captada
en las entrevistas, se adjunta las grabaciones de las mismas, en el siguiente enlace:
https://drive.google.com/open?id=1gNgSMraM3y-aaevO4w7Cbps1MelJANKW.

A continuacion, se redacta fielmente las respuestas vertidas por sus autores.

B.1. Entrevista 1

Cargo: Especialista de la Unidad de Bienestar Universitario en el Area de Psicologia

de la UNL
Nombre: Dr. Paul Palacios
Fecha: 03/03/2020

36

Descripcién:

1. ¢Considera a la xenofobia como un problema social?

Yo considero que la xenofobia es un problema muy grave, en virtud de que la
gente por diferentes patrones culturales, genera a través de ese comportamiento
xenofébico animadversion, segregacion e inclusive violencia contra determinadas
personas por ser de alguna otra religion, de otro pensamiento politico, filosofico
e inclusive de nacionalidad.

. ¢Qué opinidn tiene usted acerca de la xenofobia hacia los inmigrantes

venezolanos en Ecuador?

Bueno es un hecho sumamente grave, la mayor parte de la gente ecuatoriana
ha creado un factor psicologico de animadversion hacia los venezolanos por si-
tuaciones de diferente indole, especialmente por los que se dan por medios de
comunicaciéon, que no hay una informacién adecuada, muchos de los venezola-
nos yo diria la mayor parte son gente honesta, gente buena, pero hay quién que
a través de campafias publicitarias especialmente por internet, se ha generado
factores, haciendo creer que son personas malas, que son delincuentes, que no
trabajan y eso genera la xenofobia, lleva a que se los excluya de la educacion, de
la salud, de los derechos fundamentales que tiene un ser humano.
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3. ¢(Considera que las redes sociales en el Ecuador influyen en la propa-
gacion de mensajes xeno6fobos?
Yo creo que si, las redes sociales son las que generan... yo diria la mayor parte de
la xenofobia, porque existe mucha informacion que no es real, que no es veridica
y, por lo tanto, como el mundo ahora pasa conectado con las redes sociales, esto
se convierte en un patron cultural, que hace que la xenofobia hacia ellos sea muy
violenta e inclusive se ha llegado a agredirlos de una manera yo diria inhumana.

4. Realizar un estudio en la red social Twitter para conocer la existencia

de mensajes xenofobos hacia los migrantes venezolanos ¢le aportaria
de alguna manera?
Yo creo que si, seria bueno estudiar ese comportamiento a través de Twitter y de
las diferentes redes sociales para poder trazar una propuesta que permita que la
gente cambie de actitud, porque es un problema de actitud, esa actitud de xeno-
fobia genera muchos problemas, no solamente a nosotros sino fundamentalmente
a ellos que necesitan vivir de forma digna, no es correcto que muchos de ellos por
la xenofobia tengan que estar sin empleo, sin educacién, sin trabajo y en condi-
ciones sumamente precarias, tirados en las calles, nifios abandonados; entonces
yo creo que se puede hacer bastante a través de Twitter para que la gente cambie
de actitud y romper esa xenofobia que hasta ahora es muy violenta.
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B.2. Entrevista 2

Cargo: Gestora de la Carrera de Trabajo Social de la UNL

Nombre: Ing. Celia Jara Galdeman
Fecha: 03/03/2020

Descripcion

1. ¢(Considera a la xenofobia como un problema social?

Si, histéricamente la xenofobia ha generado muchos conflictos entre paises, entre
personas, incluso ha llegado al extremo basicamente de generar hasta la muerte,
entonces si es considerado un problema social.

. ¢Qué opiniodn tiene usted acerca de la xenofobia hacia los inmigrantes

venezolanos en Ecuador?

Es un sentimiento, una expresion, una posicion que de alguna manera denota
racismo, denota la no aceptacion de otras personas que tienen nacionalidades
diferentes a las nuestras o incluso en nuestro medio, personas que vienen de
otros lugares o sectores, no es una buena posicion porque esto nos genera de
alguna manera vulneracion de derechos y esa vulneracion de derechos afecta a
las personas, por ejemplo, el no darle un trabajo, no acceder a los servicios, por
ejemplo, como salud, como educacién, por el hecho de no ser ciudadanos de cierto
sector, de cierta ciudad.

. ¢Considera que las redes sociales en el Ecuador influyen en la propa-

gacién de mensajes xenofobos?

Por supuesto, las redes sociales son medios de difusion sean de buenos o de malos
mensajes, en este caso si alguien emite un mensaje con estas caracteristicas de
alguna manera esta propiciando, motivando a que otros también lo hagan y ahi
se puede generar un conflicto.

. Realizar un estudio en la red social Twitter para conocer la existencia

de mensajes xenéfobos hacia los migrantes venezolanos ¢le aportaria
de alguna manera?

Por supuesto, realmente esto seria una informacion muy importante, especial-
mente para las universidades, una fuente de informacion para poder proponer
alternativas de solucion, de hecho, conoceriamos en este caso el origen de las
personas, de cuales son las expresiones y sobre eso, actuar con las propuestas.

El respaldo formal de las entrevistas realizadas se especifican en la siguiente pagina
adjunta.
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