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RESUMEN  

Las organizaciones han empezado a utilizar la minería de sentimientos, por 

considerar que juega un papel importante en la toma de decisiones y estrategias de 

mercado. Por su parte las tecnologías evolucionan muy rápido y el procesamiento 

de lenguaje natural y aprendizaje automático contribuyen a este cambio, que hoy 

permite que las máquinas puedan entender el lenguaje utilizado por los seres 

humanos. 

Las redes sociales han evolucionado de tal manera que las plataformas son capaces 

de permitir a los usuarios socializar, localizar a miembros de la red y formar listas 

de amigos; una de las redes más importantes como Twitter permite enviar mensajes 

de opinión cortos llamados tweets sobre cualquier suceso de actualidad, logrando 

convertirse en un medio informativo para la sociedad. Por tal motivo el presente 

trabajo de investigación esta direccionado al estudio del análisis de sentimientos en 

la red social Twitter que pretende descubrir las emociones que se ocultan detrás de 

un escrito, las cuales pueden ser positivas, negativas o neutrales. 

El análisis de sentimiento es una herramienta de donde se pueden extraer datos muy 

valiosos como por ejemplo para: una campaña electoral, una organización, o 

estudios de impacto, etc. Los datos que se obtienen a partir de este análisis de 

sentimientos van a permitir comprender el mercado, evaluar sus tendencias, e 

incluso realizar predicciones financieras.  

De esta manera la propuesta resultante se direcciona a presentar un analizador de 

sentimientos que utilice algoritmos centrados en definir opiniones o actitudes 

utilizando el paquete TextBlob en Python, para una polaridad dentro de un rango 

comprendido entre -1.0 y 1.0 que representan una evaluación negativa o positiva, y 

si es igual a 0 una evaluación neutral. Útil para cualquier tema de búsqueda. 

 

PALABRAS CLAVES Twitter, análisis de sentimientos, procesamiento de 

lenguaje natural, Python.  
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INTRODUCCIÓN  

“Las Redes Sociales se definen como el conjunto delimitado de individuos, grupos, 

organizaciones, comunidades, sociedades globales, etc.- vinculados entre sí por un 

conjunto de relaciones sociales” (Colina, 1996). Consideradas hoy en día el pilar de 

la sociedad, ya que influyen no solamente en las conexiones sociales sino también 

en la mercadotecnia, el conocimiento y la educación; se requiere ser más precisos 

en la búsqueda de objetivos para llegar al “cliente” ideal, la información que se 

puede obtener a partir de redes sociales es muy rica en términos de: análisis de 

datos, análisis de sentimientos y tendencias; por lo que cada red social ha sido 

creada para determinado objetivo. En el caso específico de la red social Twitter, el 

principal objetivo es proporcionar a los usuarios la capacidad de transmitir de forma 

corta información relevante a nivel mundial.  

De acuerdo con lo manifestado por la revista informática Karma Pulse 

(KarmaPulse, 2019), “el impacto de las acciones de los usuarios en redes sociales 

puede ser medido a través del análisis de sentimientos”, el cual es considerado como 

una herramienta que se aplica principalmente para obtener indicadores de 

percepción subjetivos, de una forma más frecuente y a un bajo costo. Los datos que 

entrega esta herramienta es un tipo de información no estructurada, la cual se 

convierte a través de la analítica de texto en un lenguaje que el computador puede 

entender, obteniendo información que en lo posterior será analizada a través de 

modelos estadísticos, descriptivos etc.  

Muchas compañías e instituciones tienen presencia online ya sea en páginas web, 

blocks, Facebook y Twitter; donde los miembros de su comunidad generan opinión 

que es necesario entender y analizar de forma aglomerada, para determinar la causa 

de los cambios de opinión a partir de los cambios de sentimientos; identificando 

comentarios amenazantes, temas de interés, actores generadores de opinión etc.  

El análisis de sentimiento en la red social Twitter es actualmente utilizado por 

Naciones Unidas denominado Global Post, el cual utiliza Big Data a fin de resolver 

problemas de desarrollo económico y políticas públicas. A través de un laboratorio 

ubicado New York, donde se utilizó todas las conversaciones de redes sociales para 

analizar cómo ha sido la opinión de las personas acerca de los objetivos de 

desarrollo sostenible; encontrando sentimientos, positivos, negativos y neutrales. 

Según lo señala el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) en 

su página oficial. 

El presente trabajo se centra en el análisis de sentimiento en la red social Twitter; 

donde se hacen una serie de tweets, los cuales a través de la analítica de texto podrán 

generar información muy valiosa. El proceso para realizar el análisis de sentimiento 

empieza por recolectar los tweets utilizando aprendizaje automático PNL 

(procesamiento de lenguaje natural) con Python (lenguaje de programación de alto 

nivel) a partir de la API pública de Twitter, para posteriormente filtrar y limpiar la 



 

 

16 

 

información, lo que va a permitir realizar el análisis de sentimiento en sí; a fin de 

poder clasificar los tweets según su sentimiento: negativo, positivo o neutro. 

Así la propuesta resultante se direcciona al procesamiento de lenguaje natural, con 

la técnica de análisis de sentimientos en la red social Twitter; con finalidad de 

sustituir a los métodos intensivos de mano de obra como la elaboración de las 

encuestas de opinión. 

En el Capítulo I, se presenta el tema de la investigación, denominado: 

“Procesamiento de lenguaje natural – Técnica de análisis de sentimientos en la red 

social Twitter’’. En relación con el tema se plantea la contextualización del 

problema, el árbol del problema, la justificación sobre la investigación, se formula 

el interrogante y se plantean el objetivo general y los objetivos específicos. 

 

En Capítulo II, denominado marco teórico, se plasman los antecedentes de la 

Investigación y se menciona la fundamentación filosófica, donde se trata sobre el 

enfoque de la investigación, además se señalan las categorías fundamentales 

entorno a la variable independiente y dependiente. 

 

El Capítulo III, trata sobre la metodología, donde se establecen las modalidades de 

investigación, la población, la operacionalización de variables y se presenta cada 

una de las fases para el desarrollo de la propuesta, a través de la metodología de 

procesamiento de datos. 

 

 En el Capítulo IV, denominado análisis discusión de resultados. Se presentan los 

resultados finales del análisis de sentimientos y como las opiniones vertidas por los 

usuarios pueden ser traducidas en positivas, negativas o neutras. 

  

En el Capítulo V, denominado conclusiones y recomendaciones, se realizan las 

conclusiones y recomendaciones respectivas en torno al tema de investigación.  
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CAPÍTULO I 

EL PROBLEMA 

1.1 Tema 

 “Análisis de sentimientos en la red social Twitter mediante el procesamiento de 

Lenguaje Natural” 

1.2 Planteamiento del Problema 

El repentino confinamiento a causa de la pandemia COVID-2019 elevo 

considerablemente el número de usuarios de internet, se podía pensar que una vez 

levantadas las restricciones por el coronavirus el número de usuarios disminuirá, 

sin embargo, los usuarios en el internet siguen creciendo incluso más rápido que 

antes; es así que para el año 2022 existen al menos 5.000 millones de usuarios de 

internet en el mundo. Cifra que tuvo un aumento considerable por los fuertes 

cambios de hábitos respecto al consumo, estudios, trabajo y en especial de las 

relaciones interpersonales (Galeano, 2022).  

Por su parte los gobiernos, instituciones y comercios buscan la mejor forma de 

interactuar con el usuario, de saber que opinan y que reacción tienen ante cualquier 

acción implementada. La gran cantidad de publicaciones que produce Twitter ha 

sido vista como una oportunidad para interpretar esta información y generar un 

análisis de las opiniones ocultas en textos originales. 

  Las Naciones Unidas para el Desarrollo es un organismo internacional pionero en 

el uso de análisis de sentimientos en redes sociales, ya que tienen como objetivo 

conocer la aceptabilidad de los habitantes de una región respecto a las políticas de 

desarrollo implementadas, según lo expreso uno de los consultores del Programa de 

las Naciones Unidas para el Desarrollo, el Eco. Julio Martínez Gordillo durante el 

Webinar presentado por la empresa de tecnología Bd Guidance.  

Para el año 2018, la revista Enfoque de la Universidad Técnica Equinoccial UTE, 

presento un estudio sobre la Influencia de redes sociales en el análisis de 

sentimiento aplicado a la situación política en Ecuador, a fin de conocer la opinión 

de los electores, el nivel de aceptación de los candidatos y los resultados electorales. 

Se llego a la conclusión que no fue suficiente la opinión de usuarios para saber los 

resultados de las elecciones, sino que habría que considerar otro tipo de variables.  

En virtud de lo mencionado anteriormente, se puede decir que los usuarios 

interactúan e intercambian opiniones utilizando las redes sociales; el presente 

trabajo de investigación busca realizar un análisis de sentimiento sobre las 

opiniones de los usuarios, a fin de poder determinar si se trata de sentimientos 

positivos, negativos o neutros.  
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1.2.1 Análisis Crítico  
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Figura 1: Árbol de Problemas 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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El problema que enfrenta la mayor parte de organizaciones e instituciones es el 

desconocimiento del sentimiento público dentro de un contexto o temática, lo cual ha 

generado una serie de efectos que se describen a continuación: 

El desinterés por entender las actitudes de los consumidores y/o usuarios, provoca que no se 

tenga una guía para la toma adecuada de decisiones, ya que se desconoce cómo están 

reaccionando los consumidores frente a una marca, producto o servicio lo cual se traduce en 

falta de políticas o decisiones acertadas que se puedan tomar a tiempo.  

El hecho de que una organización no se encuentre inmersa en el mundo digital es la causa 

fundamental para que la misma desconozca los beneficios potenciales que pueden brindar 

las redes sociales y la cantidad de información valiosa fácilmente disponible que puede 

aportar con el crecimiento de la empresa, lo cual se traduce en procesos lentos y costosos 

además de márgenes de rentabilidad poco satisfactorios. 

El no contar con el apoyo de un especialista de software, hace que la organización no tenga 

conocimiento de que es posible disponer de una herramienta que permita analizar los 

sentimientos que el cliente esconde detrás de un comentario u opinión; lo cual trae consigo 

que la organización este un paso atrás de la competencia. 

El no poder medir los resultados que genera una campaña de marketing online genera una 

incertidumbre en la organización al desconocer si el resultado obtenido fue un éxito o un 

fracaso, lo cual se traduce en la falta de cumplimiento de los objetivos empresariales. Esto 

es debido a que las organizaciones no disponen de una de las herramientas más versátiles del 

momento como es el “análisis de sentimientos”; ya que de acuerdo con el análisis realizado 

se puede decir que la opinión del cliente es capaz de hacer o romper el éxito de una marca, 

y la decisión de monitorearla puede significar la diferencia entre una corrección a tiempo o 

una oportunidad perdida. 

1.2.2 Formulación del Problema 

¿Cómo la técnica de análisis de sentimientos permitirá clasificar de manera eficiente los 

sentimientos encontrados en los tweets? 

1.2.3 Interrogantes 

¿Cómo funciona el procesamiento del lenguaje natural para el análisis de sentimientos? 

¿En qué áreas es posible aplicar el análisis de sentimientos? 

¿Será necesario crear un diccionario lexicón de sentimientos idóneo para analizar los 

sentimientos de los usuarios de Twitter en el Ecuador? 

1.2.4 Delimitación 

Límite de Contenido 

Campo: Ingeniería 

Área: Sistemas y computación 

Aspecto: Minería de textos 

Delimitación Espacial  

La presente investigación se realizará a través de la minería de textos de la red social Twitter, 

considerando los límites técnicos actuales permitidos por Twitter que corresponde a 1000 

tweets diarios.  
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Delimitación Temporal 

En el año 2022 a partir del mes de agosto se realizó la presente investigación hasta octubre 

del 2022. 

Unidades de Observación 

La investigación será aplicada de preferencia en el área de marketing y estudios sociales. 

1.3 JUSTIFICACIÓN 

El procesamiento de lenguaje natural permite a las empresas interactuar con sus clientes 

utilizando plataformas de comercio y analizando sus necesidades a partir de un análisis de 

datos a gran escala; además es muy útil en el área de negocios ya que agilita los procesos y 

reduce los costos debido a que obtiene información real y procesable.  

El análisis de sentimiento y la comprensión del lenguaje natural permiten interpretar lo que 

las personas sienten a través de su lenguaje. Para una organización el análisis de sentimientos 

permite entrar en la mente de sus clientes y observar cómo se sienten. El desafío radica 

entonces en clasificar el gran volumen de datos de los clientes y determinar la intención del 

mensaje.  

La clasificación de opiniones ingresa en una amplia categoría de tareas en el cual se 

proporciona una frase o lista de frases donde su clasificador indica que tipo de opinión hay 

detrás de un comentario, que puede ser positivo, negativo o neutral; todas estas actividades 

serán posibles gracias al uso de la NLKT (Kit de herramientas de lenguaje natural) en 

Python. 

El desarrollo de la presente investigación permitirá a las empresas beneficiarse de las 

ventajas que esta ofrece como: estrategias de marketing más perspicaces basadas en datos, 

comprender a los clientes, medir una campaña de marketing y el posicionamiento de un 

producto o servicio en el mercado; lo cual traerá consigo un mejoramiento en la rentabilidad 

de la organización dinamizando de esta manera la economía nacional.  

1.4 OBJETIVOS 

1.4.1 Objetivo General 

Implementar un análisis de sentimientos en la red social Twitter mediante el procesamiento 

de lenguaje natural.  

1.4.2 Objetivos Específicos 

1. Analizar el procesamiento de lenguaje natural y la técnica de análisis de sentimientos, 

usando Python. 

2. Desarrollar una solución informática que analice los sentimientos encontrados en la red 

social Twitter.  

3. Evaluar la solución informática de análisis de sentimiento, a través de la  

aplicación de métricas de exactitud, precisión y sensibilidad.  
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

2.1 Antecedentes 

Una vez investigados temas similares al de la presente investigación, se describen a 

continuación los aspectos fundamentales de cada trabajo:  

Trabajo investigativo de (Georgios, 2013) con el tema denominado “Sentiment Analysis of 

Twitter posts”; concluye que: El algoritmo desarrollado para analizar los sentimientos 

capaces de dar una valoración a la opinión en cualquier idioma, no utiliza ningún léxico, 

solamente los perfiles de frecuencia N-Grams que dan al algoritmo una entrada. 

Artículo científico de (Patel, 2017) titulado “Sentiment Analysis on Twitter Data Using 

Machine Learning”, donde concluye: A fin de realizar el procesamiento de lenguaje natural 

para los tweets se inicia con la tokenización para continuar con la lematización, en este paso 

se obtienen las palabras base de palabras que contienen la misma raíz, luego se evalúa y 

clasifica el lenguaje en positivo, negativo o neutro utilizando los recursos léxicos de 

SentiWordNet el cual asigna una puntuación a cada término. En la plataforma de Twitter no 

solo se analiza la opinión del usuario, sino que permite que un negocio conozca los 

comentarios sobre un evento, marca o promoción. 

Investigación de (Lee, 2021) denominado “Análisis de sentimiento y modelado de temas en 

tweets sobre educación en línea durante COVID-19”. Al respecto concluye: El estudio 

contiene alrededor de los 17155 tweets, se ha utilizado la herramienta TextBlob a fin de 

analizar la polaridad y subjetividad de los tweets. Para la extracción de características se 

utilizó la técnica TF-IDF (frecuencia de término-frecuencia de documento inversa); el 

modelo ha sido evaluado a partir de varias métricas importantes como exactitud, precisión, 

recuperación y puntaje. Este modelo se utilizó con el fin de encontrar problemas asociados 

con el aprendizaje electrónico, las discapacidades de los niños para comprender la educación 

en línea y las redes eficientes rezagadas para la educación. 

Trabajo investigativo de (Montesinos, 2014) titulado “Análisis de sentimientos y predicción 

de eventos en Twitter”, tiene como objetivo: Estudiar los métodos más importantes 

utilizados en la literatura para desarrollar un análisis de sentimientos ; además concluye que: 

a) Es importante el diseño de un diccionario con palabras positivas y negativas con un 

puntaje asociado ; b) El algoritmo tiene un 74% de acierto, para identificar mensajes 

positivos y negativos, y de un 60% si identifica mensajes positivos negativos y neutros; 

además tuvo un acierto 51% sobre 49% acerca del candidato que ganaría las elecciones, con 

un error solo del 2% respecto a los resultados electorales . 

(Garcés, 2019). En su trabajo investigativo denominado “Análisis de sentimientos en redes 

sociales orientado a la percepción de la calidad de servicios de internet, redes móviles, tv 

cable y electricidad” concluye que: La investigación está proyectada en el análisis de 

sentimientos hacia un análisis de texto en lenguaje natural que tiene que ver con contenido, 

concepto y contexto; el cual se encuentra acompañado de una gran cantidad de data, se 

evaluó el modelo a través de la métrica Accuracy. Al probar el modelo LogisticRegression 

obtuvo un 88% de accuracy, etiquetando 1745 tweets negativos y 1075 no negativos. 
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Investigación de (Romero R. , 2021) con el tema denominado “Análisis de sentimientos en 

Twitter para descubrir contenido Xenófobo hacia los Inmigrantes Venezolanos en Ecuador”; 

concluye que: Se utilizó la metodología de Bárbara Kitchenham, a través del planteamiento 

de cuatro preguntas de investigación y utilizando el lenguaje de programación Python, la 

regresión logística Naive Bayes y Máquinas de Soporte Vectorial como algoritmos de 

clasificación, se concluye que para detectar la xenofobia en los tweets se puede utilizar el 

modelo creado por Davison T., el cual clasifico un conjunto de tweets a través de 

crowdsourcing que incluía mensajes de odio y ofensivos. 

(Alex Sanchez, 2020). En su artículo investigativo, titulado “Modelo para el análisis de 

sentimientos del banco de encuestas con preguntas sobre coronavirus de la OMS empleando 

principios de minería de textos”. Interpreta que: Aplicando fundamentos de minería de textos 

mediante la plataforma Open Source de minería de datos y utilizando la herramienta VADER 

( Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner), se muestra que las emociones neutras 

alcanzaron los valores más altos en comparación a las emociones positivas y negativas, 

siendo el resultado de estas dos últimas casi similares, las mismas que se relacionan con 

información sobre economía familiar, creencias sobre el origen del virus y la eficacia de los 

gobiernos ante la pandemia. 

Los trabajos citados fueron una guía para el desarrollo del marco teórico, operacionalización 

de variables, tipo de metodología de estudio y para la interpretación de los resultados 

obtenidos. 

2.2 FUNDAMENTACIÓN FILOSÓFICA 

El enfoque del presente proyecto de investigación sienta sus bases en el análisis de 

información bibliográfica, como una herramienta metodológica básica, la cual ayudo a 

obtener resultados que se utilizaron para responder al interrogante planteado. 

2.3 CATEGORÍAS FUNDAMENTALES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2: Categoría fundamental – Variable Independiente 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Figura 3: Categoría fundamental – Variable Dependiente 

Elaborado por: Erik Maldonado 

Desarrollo de categorías, Variable Independiente  

2.3.1 Ciencias de la computación 

Las ciencias de la computación son un conjunto de disciplinas que se ocupan de los lenguajes 

de programación y fundamentos matemáticos propios de esta ciencia. Está compuesta por 

una serie de ramas, entre ellas: la informática, la inteligencia artificial, la bioinformática 

entre muchas otras. Las ciencias de la computación son aplicables a la física y biología a 

través de simulaciones, está presente en la industria del cine, en la actividad bursátil, incluso 

en disciplinas humanísticas (Romero A. , 2020) 

Según (Denning, 2021), las ciencias de la computación permiten responder al interrogante, 

¿Qué puede ser eficientemente automatizado?, este planteamiento ha sido respondido a 

través del constante desarrollo de algoritmos y lenguajes de programación; lo cual ha 

permitido el análisis masivo de la data útil en múltiples campos. 

2.3.1.1 Informática 

La informática es un tema amplio que contiene muchas aplicaciones, se diseñan software, se 

resuelven problemas informáticos y se desarrollan múltiples formas de usar la tecnología. 

Una de esas formas es aplicar el lenguaje de programación capaz de operar un software 

específico y las acciones que debe tomar el mismo bajo una serie de circunstancias.  

(Bitesize, 2022). 

Un sistema informático lleva a cado tres tareas fundamentales como: la captación, el 

tratamiento y la transmisión de la información, haciendo que de esta manera converjan un 

conjunto de disciplinas a fin de ser aplicadas en diversas áreas y en todo tipo de escenarios, 

como en la medicina, educación ingeniería, negocios y otros. A partir de allí, la informática 

tiene múltiples funciones entre ellas: procesamiento de imágenes, criptografía, seguridad de 

sistemas informáticos, minería de datos, teleinformática, inteligencia artificial, robótica 

entre otras (Sevilla, 2020). 
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2.3.1.2 Inteligencia Artificial 

La inteligencia artificial es el esfuerzo por simular la inteligencia humana en las máquinas, 

según (Russell, 2019) la IA recibe percepciones del entorno y realiza acciones con la ayuda 

de algoritmos de PLN. Existen cuatro tipos de inteligencia artificial: 

1. Máquinas reactivas (principios básicos de IA) 

2. Memoria limitada (la IA limitada almacena datos y predicciones anteriores al 

recopilar información, utiliza tres modelos: aprendizaje por refuerzo, memoria a 

corto plazo, y redes antagónicas) 

3. Teoría de la mente (la IA trata de comprender como se sienten los humanos) 

4. Conciencia de sí mismo (la IA algún momento tendrá conciencia de sí misma). 

2.3.1.3 Procesamiento de lenguaje natural PLN 

El Procesamiento de lenguaje natural (PLN) forma parte de la informática, de la ingeniería 

de la información y la inteligencia artificial y facilita la conversión de texto o voz en 

información estructurada a través de código (Peláez, 2022). De esta manera la inteligencia 

artificial está más cerca de los humanos, ya que empieza a entender sentimientos y 

emociones, los sistemas de inteligencia artificial más conocidos son el Machine Learning y 

el Deep Learning. 

Recientes avances en Machine Learning (ML) han logrado en los computadores realicen 

cosas útiles con lenguaje natural. Deep Learning cuenta con identificación de imágenes y es 

la nueva herramienta de traducción automática. Todo esto facilita la comprensión y 

realización de cálculos en grandes bloques de texto sin esfuerzo manual (Bolaños, 2020). 

Con la ayuda de Machine Learning (ML) y Python la tarea de que el computador entienda 

el lenguaje humano es mucho más fácil, convirtiéndose en la mejor opción para PLN. Los 

pasos para el proceso de análisis de datos son: preparación de documentos en un formato 

adecuado como texto etc., tokenización de los datos, negación y detección de datos. 

2.3.1.3.1 Ciencia de Datos 

La ciencia de datos hace referencia a un área relacionada con la recolección, preparación y 

administración de grandes cantidades de información, muchos de estos datos no son 

numéricos ni estructurados; los datos constituyen la base de la innovación sin embargo su 

valor proviene de la información que los expertos puedan obtener y luego utilizar (Stedman, 

ComputerWeekly, 2022).  

 Entender los sentimientos de los usuarios en la red es un aspecto fundamental para las 

organizaciones, al analizar de forma automática los comentarios de los clientes desde 

reacciones hasta discusiones en las redes sociales, a fin de adaptar los productos o servicios 

y abordar las necesidades de los clientes. Expertos en el teman tratan de codificar toda la 

cadena de conocimiento, capturar la gran cantidad de datos digitales, clasificarlos, 

procesarlos a través de un algoritmo y tomar la decisión correcta en tiempo real. 

La mayor parte de empresas y organizaciones tratan de aprovechar el poder de la información 

para reaccionar de forma oportuna frente a sus clientes, situación que ha sido aprovechada 

por organizaciones tecnológicas para ofrecer soluciones de análisis de sentimiento basadas 

en IA (Inteligencia artificial). La ciencia de datos aplicada correctamente puede ofrecer 
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información muy valiosa para organizaciones e instituciones que buscan un posicionamiento 

en el mercado.   

 

Existen tres categorías diferentes para los datos, el primero analista de datos entre la 

comunicación de datos y las estadísticas, el segundo la ingeniería de datos entre el ingeniero 

de software y las matemáticas, y el tercero el científico de datos que analiza cada campo 

(Davenport, 2012). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4: Interacción de la Ciencia de datos 

Fuente: Ciencia de datos 

 

2.3.1.3.2 Chatbot 

Un chatbot es un bot que utiliza el procesamiento de lenguaje natural con el fin de identificar 

la intención que tiene un usuario para brindarle su apoyo, un chatbot tiene la capacidad de 

aprender y desarrollar frases; funcionan interpretando información como: declaraciones, 

intención, demografía, contexto, y sesión. El objetivo es mantener un dialogo interactivo con 

los clientes a fin de entender mejor sus necesidades. El uso de chatbot ha crecido en un 92% 

a nivel mundial y son usados para ofrecer información sobre requisitos, atención al cliente 

en aerolíneas, y para entregar información del estado de cuenta a los clientes 

(Computerworld, 2021).  

2.3.1.3.3 Clasificación automática de documentos y mensajes 

La clasificación automática de documentos y mensajes es aplicable en todos los sectores que 

manejan mucha información, siendo posible realizar dos tipos de clasificación: multi- clase 

y multi- etiqueta. Antes de realizar una clasificación, se extraen las características, a través 

de un proceso de reducción y codificación. 

Si la intención es analizar temas sobre una marca en redes sociales es posible realizar la 

clasificación respecto a los comentarios y enriquecer la misma a través del análisis de 

sentimiento ( (Itelligent, 2019). 
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Desarrollo de categorías, Variable Dependiente  

2.3.2 Lingüística computacional  

Es una disciplina de la ingeniería que se ocupa del lenguaje hablado y escrito desde una 

perspectiva computacional que combina la lingüística con la informática y la IA, es utilizada 

en herramientas como la traducción automática instantánea, sistemas de reconocimiento de 

voz, sintetizadores de texto a voz, editores de texto y material de instrucción de idiomas. 

Por otra parte, la lingüística computacional y el procesamiento del lenguaje natural utilizan 

las mismas herramientas como el aprendizaje automático y la inteligencia artificial. Su 

principal objetivo es mejorar la relación entre las computadoras y el lenguaje básico; lo cual 

implica construir artefactos que se usen para procesar y producir lenguaje escrito y hablado 

en formatos estructurados y no estructurados (Gillis, 2022). 

2.3.2.1 Minería de datos  

De acuerdo con lo manifestado por (Stedman, Procesamiento de datos, 2021), la minería de 

datos se considera un proceso para clasificar grandes conjuntos de datos a fin de poder 

identificar patrones y relaciones que resuelvan ciertos problemas, las técnicas y herramientas 

que se utiliza en minería de datos puede ayudar a las empresas a predecir tendencias futuras 

y tomar decisiones más acertadas. La minería de datos forma parte de la ciencia de datos y 

es un componente de la iniciativa analítica en las organizaciones, ya que genera información 

útil en la inteligencia empresarial y para análisis de datos históricos. 

El proceso de minería de datos consta de cuatro etapas: 

1. Recopilación de datos 

2. Preparación de datos 

3. Minería de datos 

4. Análisis e interpretación de datos  

Las técnicas de minería de datos más conocidas son: 

1. Minería de reglas de asociación 

2. Clasificación  

3. Agrupación 

4. Regresión 

5. Análisis de secuencias y caminos 

6. Redes neuronales 

2.3.2.2 Análisis de textos 

El análisis de texto es un aliado de las empresas al momento de analizar grandes cantidades 

de datos que se basan en texto de manera escalable, coherente e imparcial, considerado como 

un recurso muy valioso donde las organizaciones pueden hacer uso de este a conveniencia. 

El análisis de texto tiene como objetivo obtener información de calidad del texto o las 

palabras en sí, sin considerar su semántica.  

2.3.2.3 Análisis de sentimientos 

El análisis de sentimiento nace en la psicología y sociología, ambas tratan de evaluar las 

emociones, relaciones, opiniones y comportamientos de las personas, sin embargo, los 

expertos en software lo hacen a través de datos, cuyo objetivo es comprender la opinión del 
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usuario frente a determinado tema. Es decir que a través de un proceso computacional se 

desea identificar y categorizar las opiniones generadas en determinada red social. 

El proceso de análisis de sentimiento hace referencia al PNL (procesamiento natural de 

lenguaje), y se expresa en dos categorías: polaridad y subjetividad. La medida de polaridad 

de los datos es positiva (>0), negativa (<0) o neutro (0). La medida de subjetividad de (0.0 a 

1.0); donde 0.0 es muy objetivo y 1.0 es muy subjetivo.  

Sin embargo, en el presente trabajo de investigación calcularemos solo la polaridad de 

sentimientos de los datos en Twitter (el formato de los tweets está en CSV). La polaridad 

calculada a través de Python usa la biblioteca TextBlob y el módulo Python Natural Lagunaje 

Tool Kit (NLTK). 

2.3.2.3.1 Arquitectura del sistema 

Cuando hablamos de análisis de sentimientos existen varias opciones y herramientas. Las 

herramientas más populares son MATLAB, Python, y Java; gracias a la gran cantidad de 

bibliotecas disponibles en Python los investigadores lo usan por ser considerada la opción 

más adecuada. El algoritmo para el análisis de sentimientos está formado por cuatro 

módulos, el procedimiento en cada modelo inicia con la importación de datos con pandas, 

seguido del uso de NLTK y TextBlob para analizar el texto del archivo CSV y así calcular 

la polaridad de cada texto por separado, siendo la salida un formato numérico ( -1 a +1). En 

la presente investigación se inicia recopilando los tweets con la palabra clave requerida, 

posteriormente Matplotlib muestra el resultado con diferentes colores y formatos para los 

términos positivo, negativo y neutro (> 0, <0, =0). 

 

➢ Python 

Python es un lenguaje de programación que utiliza varios paradigmas de programación y es 

muy usado por los programadores debido a que su codificación es fácil y rápida, ha sido 

usado por grandes empresas como Google, Yahoo!, YouTube, Dropbox y la nasa. 

Es un lenguaje que se caracteriza por poder manejar grandes cantidades de datos además de 

permitir realizar matemáticas complejas con los mismos. Python es un lenguaje libre y de 

código abierto, esto significa que es gratuito y está disponible para todos, está más cerca de 

un lenguaje humano que de un lenguaje de máquina; por sus características la tasa de error 

utilizando este lenguaje de programación es muy bajo (Geeks, 2022). 

Python es usado en programas de web scraping, minería de datos, limpieza de datos, 

procesamiento de datos y modelado, estadística descriptiva e inferencial, procesamiento de 

lenguaje natural, aprendizaje automático e inteligencia artificial, análisis gráfico, 

procesamiento de imágenes, secuencia de comandos, desarrollo de juegos y desarrollo web. 

Sin embargo, existen algunas desventajas al usar Python, entre ellas: es poco eficiente en 

memoria, necesita mayor tiempo para su ejecución, no es apto para programar hardware, no 

es el mejor lenguaje para trabajar en aplicaciones móviles, y solo permite la ejecución de un 

subproceso a la vez. Python cuenta con varias bibliotecas entre ellas tenemos: Numpy, Scipy, 

Pandas, Matplotlib; frameworks como Theano, TensorFlow, Keras para el aprendizaje 

profundo (Kareem, 2020).  
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Figura 5: Funcionamiento del intérprete de Python 

Fuente: Python 

 

➢ Biblioteca y módulos de Python 

Las bibliotecas hacen que Python sea más fácil y rápido, mientras que los módulos de Python 

son archivos en códigos Python que definen funciones, variables y clases (Kuhlman, 2009). 

Los módulos creados son guardados en bibliotecas de Python, un módulo puede ser utilizado 

en 14 proyectos diferentes al mismo tiempo facilitando de esta manera el trabajo. 

➢ Biblioteca TextBlob  

TextBlob es una biblioteca de Python que procesa datos textuales, proporciona una API para 

acceder a sus métodos y realizar tareas de PNL, es fácil de usar y no existe complicaciones 

en cuanto su sintaxis. TextBlob está construida sobre dos bibliotecas muy importantes como 

son: NLTK y pattern, lo cual permite que TextBlob combine el uso de las dos herramientas 

en un interfaz más simple (notebook.community, 2020).  

TextBlob trabaja y juega con todo tipo de texto, admite además todo tipo de formato de 

texto, es uno de los módulos más importantes de Python que se usa para analizar sentimientos 

y clasificar los datos en positivos y negativos (Loria, 2020). Se puede decir que TextBlob es 

la biblioteca más importante para el análisis de sentimientos.  

➢ Biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) 

La biblioteca NLTK es un kit de lenguaje natural, es ideal para cualquier profesional y está 

disponible para Mac OSX, Windows y Linux, es gratuito y de código abierto, además es una 

guía hacia la escritura de programas con Python, facilita interfaces para más de 50 corpus y 

el análisis de estructura lingüística (Bird, 2009). 

El presente trabajo de investigación utiliza la biblioteca TextBlob para el análisis de 

sentimiento que importa el módulo NLTK. 

➢ Librería Matplotlib 

Matplotlib es una de las librerías más populares de visualización, permite crear gráficos 

como: diagrama de barras, histograma, diagrama de sectores, diagrama de caja y bigotes, 

diagrama de violín, diagrama de dispersión o puntos, diagramas de líneas, diagramas de 

áreas, diagramas de contorno y mapas de color (Manual de python, 2016). Matplotlib es 

usado para la visualización de sentimientos, muestra además el número total de tweets 

positivos, negativos y neutrales. 
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➢ Librería Pandas 

Pandas es una librería que se caracteriza por el análisis y manejo de estructura de datos, se 

caracteriza por: definir estructura de datos basadas en arrays, leer y escribir ficheros en 

formato CSV, Excel y base de datos SQL, accede a datos a través de nombres para filas y 

columnas, facilita métodos para combinar conjunto de datos, trabaja con series temporales y 

es eficiente en la ejecución de operaciones. Pandas tiene tres estructuras de datos: de una 

dimensión, de dos dimensiones y de tres dimensiones, que se construyen a través de arrays 

de la librería Numpy.  

Pandas es compatible con el lenguaje R, es útil para limpiar los datos y unir o combinar los 

datos en filas y columnas (Bronshtein, 2017). 

➢ Módulo CSV 

Para el presente proyecto de investigación se utiliza el formato CSV (valor separado por 

comas). Los archivos CSV son muy fáciles de procesar, permite: importar y exportar datos 

de clientes y productos, exportar órdenes y reportes. CSV cuentan con varias funciones: csv. 

reader, csv.writer, csv.Dictwriter, csv. DictReader (Vaati, 2017). 

➢ OS- Interfaces misceláneos del sistema operativo  

Este módulo facilita el uso de funciones del sistema operativo, se usa para leer y escribir un 

archivo, es posible establecer rutas y crear archivos temporales. 

➢ Módulo Sys 

El módulo Sys se utiliza como intérprete en Python, proporciona funciones y variables que 

manipulan parte del entorno de ejecución en Python. Este módulo posee comandos como 

rastreo, mapeo, derechos de autor, borrar cache, marco actual y más.  

➢ Módulo Tweepy 

Tweepy es el módulo más importante en el presente trabajo de investigación, sin este módulo 

no sería posible recopilar los tweets de la API de Twitter, Tweepy admite claves de 

autenticación proporcionadas por Twitter. 

 

 

➢ Clasificador Naive Bayes en Python 

El clasificador naive Bayes es un algoritmo de aprendizaje usado para resolver problemas 

de clasificación de la data, basado en el teorema de Bayes (Garcia, 2020). 

➢ Módulo String 

Es uno de los módulos más utilizados en las primeras versiones de Python, conserva 

constantes y clases para trabajar con objetos, una de sus funciones es la concatenación que 

no es más que la unión de cadenas mediante el signo (+) (Rico, 2019). 

➢ Módulo re 

Re proporciona operaciones de coincidencia de expresiones, es decir si una cadena coincide 

con una expresión regular (Friedl, 2022). 

2.3.2.3.2 Redes sociales 

Las Redes Sociales son una tecnología que facilita el intercambio de información por medio 

de comunidades virtuales, brindando a los usuarios una comunicación electrónica rápida a 
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través del uso de computadoras, tablets o teléfonos que cuentan con aplicaciones web. Las 

redes sociales más grandes son Facebook, Instagram, Twitter, YouTube y Tiktok, su 

contenido es generado por usuarios y perfiles personalizados (Maya, 2021). 

Las redes sociales brindan la oportunidad de conectarse con el resto del mundo, conocer lo 

que está sucediendo en tiempo real y tener acceso a un sinfín de información. Según la 

encuesta realizada por Pew Research Center el uso de las redes sociales se correlaciona con 

tener más amigos y redes más diversas, en promedio las personas invierten 2 horas y 25 

minutos diarios en redes sociales. 

 Para el año 2021 el número de usuarios activos en redes sociales fueron en promedio 4.2 

mil millones, lo cual representa el 53,6% de la población a nivel mundial (Xie, 2021). 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

Figura 6: Informe de Encuesta en Redes sociales 

Fuente: Encuesta en redes sociales 

 

➢ Twitter 

Twitter es una de las redes sociales más grandes en el mundo, con un número aproximado 

de 353 millones de usuarios para el 2021, los cuales emiten opiniones, actualizan estados 

sobre cada tema por cada segundo en el día. En promedio cada usuario invierte 5,6 horas por 

mes y su público en un 32% es femenino y en un 68% masculino, según la encuesta realizada 

por Pew Research Center de los Estados Unidos. 
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Figura 7: Informe de Encuesta en Redes sociales 

Fuente: Encuesta en redes sociales 

 

En el Ecuador Twitter cuenta con un número aproximado de 1,15 millones de usuarios, 

donde el 38.9% son mujeres y 61.1% son hombres. 

 

Figura 8: Informe de Encuesta en Redes sociales, por país. 

Fuente: Encuesta en redes sociales 

 

2.3.2.3.3 Lexicón de sentimientos 

El lexicón según lo manifiesta (Swann, 2004), es el vocabulario de un lenguaje que contiene 

todos los términos o lexemas de un lenguaje. Algunos lexicones están disponibles en internet 

como: SentiWordnet, NTU, Pak entre otros (Barbosa, 2015). 

Un lexicón de sentimientos se puede construir con recursos disponibles en la web y el 

sistema de opiniones mediante un análisis de subjetividad. Entre las metodologías para 

construir lexicones de sentimientos tenemos:  

1. Metodología manual, que consiste en anotar cada entrada léxica y asociarla con una 

categoría correspondiente. 
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2. Metodología semiautomática, la cual se apoya en la metodología manual; para ello 

se entrena el algoritmo con términos resultantes para luego ponerlo en marcha y así 

poder predecir el nivel de alineación de un nuevo término. 

3. Metodología automática, Los términos se evalúan y se clasifican como positivos, 

negativos o neutros, para lo cual dependen del uso de un algoritmo con entradas 

léxicas anotadas previamente.  

2.4 Señalamiento de variables 

2.4.1 Variable Independiente 

Como variable independiente se consideró la siguiente: Procesamiento de lenguaje 

natural; la cual no cambiara con otras variables que se trata de medir, es decir que actúa por 

si sola. De hecho, esta variable es la causante de los cambios en la variable dependiente. 

2.4.2 Variable Dependiente 

Como variable dependiente se consideró la siguiente: Análisis de sentimientos; ya 

que puede cambiar según varios factores característicos de la variable independiente 

(Procesamiento de lenguaje natural), como: segmentación, tokenización de palabras, 

lematización, etc. Es decir que el análisis de sentimiento va a depender la carga valorativa 

de las palabras que dan contexto a una frase, a fin de determinar si la opinión oculta en dicha 

frase es positiva o negativa, dependiendo el objetivo del usuario. 
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CAPÍTULO III 

METODOLOGÍA 

3.1 Enfoque 

El presente trabajo de investigación tiene un enfoque Cuantitativo: porque se 

utilizan algoritmos de clasificación de la data y gráficos estadísticos para visualizar 

los resultados del estudio.  

3.2 Nivel o tipo de investigación  

Investigación Exploratoria: La revisión adecuada de la literatura permitió tener 

una aproximación al análisis de sentimientos, de allí que se realizó el planteamiento 

del problema y la determinación de las variables. 

Investigación descriptiva: Describe el problema de la presente investigación y sus 

características para determinar cómo se manifiesta y el grado de afectación que 

produce la falta de este tipo de estudios. 

3.3 Población y muestra 

La población para el presente trabajo de investigación son los tweets de la red social 

Twitter. 

Población Unidad de análisis Número 

Comentarios de Twitter Comentarios en la red de 

Twitter 

1000 tweets por día (número 

de tweets que permite el API 

de Twitter)  

Tabla 1: Población 

Elaborado por: Erik Maldonado 

3.4 Materiales y métodos 

El presente proyecto se desarrolla con un razonamiento que inicia con la teoría y 

que se deriva a expresiones sometidas a prueba. 

➢ Librerías  

Tweepy, TextBlob, Sys, Matplotlib, Pandas, Numpy, Os, Nltk, Pycountry, Re, 

String, 

➢ Lenguaje de programación 

Python 

 
➢ Aplicativo para desarrollar en código Python algoritmos 

Google Colab 

 
➢ Red social para realizar el análisis de sentimientos 

Twitter 

 

 



 

 

34 

 

3.5 Operacionalización de las Variables 

Pregunta de 

Investigación 

Tema Objetivos Variables Conceptualización Dimensión Indicadores 

¿Cómo la 

técnica de 

análisis de 

sentimientos 

permitirá 

clasificar de 

manera 

eficiente los 

sentimientos 

encontrados en 

los tweets? 

 

 

Análisis de 

sentimientos en 

la red social 

Twitter 

mediante el 

procesamiento 

de lenguaje 

natural 

 

General: 

Implementar 

un análisis de 

sentimientos en 

la red social 

Twitter 

mediante el 

procesamiento 

de lenguaje 

natural.  

 

 

 

Independiente 

Procesamiento 

de lenguaje 

natural 

 

Es un campo del 

conocimiento de la 

inteligencia 

artificial que 

investiga la forma 

que se comunican 

las máquinas con 

las personas, a 

través del uso de 

lenguas naturales. 

1.Plataforma 

microblogging 

2. Estado de 

opinión en una 

plataforma 

1.Número de 

tweets positivos 

2.Número de 

tweets negativos 

3.Número de 

tweets neutros 

  Específicos: 

1. Analizar el 

procesamiento 

de lenguaje 

natural, técnica 

de análisis de 

sentimientos, 

aplicando el 

código Python. 

 

Dependiente 

Análisis de 

sentimientos 

 

 

 

Análisis cualitativo 

de grandes 

volúmenes de 

datos, con 

beneficios 

exponenciales ya 

que son analizados 

con mayor 

profundidad. 

1.Matriz de 

confusión para 

análisis de 

sentimientos. 

 

1.Exactitud del 

modelo 

2.Precisión del 

modelo 

3.Sensibilidad del 

modelo 
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2. Desarrollar 

el análisis de 

sentimientos, 

para conocer la 

opinión de la 

población a 

escala, respecto 

a cualquier 

tema de 

búsqueda. 

3.Evaluar la 

solución 

informática de 

análisis de 

sentimiento, a 

través de la 

aplicación de 

métricas de: 

exactitud, 

precisión y 

sensibilidad. 

Tabla 2: Operacionalización de las variables 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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3.6 Metodología de Procesamiento de Datos 

A fin de llevar a cabo el presente proyecto de investigación se utilizará la metodología de 

procesamiento de datos, la cual cuenta con las siguientes fases: extracción o recolección 

de tweets, filtrado y limpieza de datos, clasificación del sentimiento y representación 

gráfica (Agile, 2022). 

Para la extracción se empleará la metodología de extracción de tweets 

➢ Filtrado y limpieza de datos 

➢ Extracción o recolección de tweets, para la extracción se empleará la metodología 

correspondiente 

Twitter envía los tweets en un formato conocido como ruido en Spark, a fin de que este 

pueda realizar un análisis de sentimientos, como se observa en la Figura 9. 

 

 

 

Figura 9: Re tweet en Twitter 

Fuente: Metodología de procesamiento de datos 

 

El caso del ejemplo es un Re tweet, que va de un usuario a otro, se puede decir entonces 

que la palabra RT como @geekytheory, es irrelevante; por lo que se debe crear un clean 

Tweet para eliminar las almohadillas hashtags, menciones, Re tweets, URL, utilizando el 

código clean text, como se observa en la Figura 10. 

 
Figura 10: Código clean_text 

Fuente: Metodología de procesamiento de datos 

Aplicando el código clean_text a todos los tweets en el marco de datos pandas se 

construye las funciones que ayuden a calcular la subjetividad y polaridad de los tweets 

usando TextBlob, se elimina las filas vacías a través de un comando y a través de la 

lematización y tokenización se podrá abordar la inconsistencia y el material sin contenido 

del texto en lenguaje natural, estandarizando las formas alternas derivadas de la forma 

base. 

➢ Clasificación del sentimiento  

Creación de la función para categorizar los tweets en positivo, negativo o neutro, a fin de 

obtener el número total de tweets por cada uno y el porcentaje correspondiente a los 

mismos. 

RT @geekytheory: I love early in the day, feels like i have 

my life together #productivity #loveit 
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➢ Representación gráfica 

Usando Matplotlib se visualizarán los tweets positivos, negativos y neutros; mediante una 

gráfica de pastel. 

Para fines de estudio y con el propósito de ofrecer una interpretación informática de la 

opinión pública, se analiza la misma sobre la acogida que tiene el actual presidente de la 

República del Ecuador, Sr. Guillermo Lasso, a través de la red social Twitter. 

 

3.6.1 Fase 1: Extracción o recolección de tweets 

Para la recolección de tweets se emplea la siguiente metodología: 

 

Figura 11: Extracción de tweets de un trending topic 

Fuente: Metodología de procesamiento de datos 

 

1. Creación de una aplicación en Twitter  

El primer paso para acceder a los Tweets es a través de la creación de una cuenta de 

desarrollador en Twitter. A fin de que Twitter tenga conocimiento del uso que se le dará 

a la aplicación. Para ello se sigue los siguientes pasos: 

➢ Ingresar a la cuenta de desarrolladores (Twitter Developer) 

➢ Completar un formulario escogiendo la opción “para fines educativos” 

➢ Verificar la creación a través del email 

➢ Como muestra la figura 12, se ingresan las credenciales; previo al haber señalado 

la creación de un nuevo proyecto. 

➢ El acceso al dashboard para desarrolladores está listo 

Se crea una 
aplicación en 

Twitter

A través de 
Tweepy 

conectarse a la 
API de twitter

Extraer la 
mayor cantidad 
de tweets de un 
treding topic y 
almacenarlos

Obtener las las 
palabras mas 

repetidas
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Figura 12: Creación de una APP en Twitter 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

2. Conectarse a la API de Twitter a través de Tweepy  

Posteriormente se procede a realizar la autenticación OAuth 2.0, es decir la aplicación 

realiza solicitudes de API sin un contexto de usuario, ya que se requiere acceso de solo 

lectura a información pública, sin la necesidad de utilizar el bearer token (método de 

autenticación), ya que Tweepy puede inferirlo de las claves que se pasa. 

3. Extracción de la mayor cantidad de tweets 

Con el uso de Tweepy en Python es posible extraer datos de Twitter, se inicia con la 

importación de Tweepy y otras dependencias como: textblob, sys, matplotlib, pandas, 

numpy, os, nltk, pycountry, re, y string, como se puede observar en la Figura 13. 
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Figura 13: API de Twitter a través de Tweepy y otras dependencias 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Con el fin de extraer el texto es necesario que previamente se realice una configuración 

de la autenticación para la API de Twitter, como se puede observar en la figura 14.  

 

 
Figura 14: Configuración de la autenticación para la API de Twitter 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

 

4. Obtener las palabras más repetidas 

Con la ayuda de Tweepy se extraen todos los tweets que tienen una palabra coincidente 

de una lista de palabras; la cual contiene combinaciones del nombre, apellido o cargo del 

actual presidente de la República del Ecuador, como se observa en la Figura 15. 
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Figura 15: Extracción de tweets 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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En la Figura 16 se muestran los pasos más importantes para el procesamiento de datos. 

El punto de partida es un conjunto de 1000 tweets extraídos de la API de Twitter, basado 

en el análisis de sentimientos se crea un clasificador de sentimientos, el cual podrá definir 

los sentimientos en positivos, negativos o neutros. Los pasos para el procesamiento 

incluyen la fase 2, fase 3 y fase 4 mencionados anteriormente. 

 

Figura 16: Procesamiento de datos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

 

3.6.2 Fase 2: Filtrado y limpieza de datos 

Los tweets son oraciones informales que deben pasar por una etapa de filtrado antes de 

ser procesados, la filtración es el proceso de limpieza en que se elimina el texto 

irrelevante, donde Twitter envía los tweets en un formato conocido como ruido en Spark. 

A continuación, se mencionan los pasos de filtrado y limpieza en el orden realizado: 



 

 

42 

 

➢ Todo el texto cambia a minúsculas, incluidas las palabras que están 

completamente en mayúsculas. Que algunos textos estén totalmente en 

mayúsculas no significa que sean más importantes que otros que contengan solo 

minúsculas, por lo cual no se enfatiza su significado, cambiando el texto a 

minúsculas. 

➢ Se eliminan todos los hipervínculos, ya que los tweets contienen hipervínculos a 

otros sitios y fotos que no contribuyen a definir el sentimiento del tweet. 

➢ Todos los nombres de usuario se muestran con palabras que empiezan con @”@, 

los cuales se eliminan; por otro lado, las palabras con hash con el símbolo #, se 

reemplazan con la misma palabra. Los símbolos y marcas específicas que 

mencionan nombres de usurario o incluyen palabras codificadas que podrían 

etiquetar un lugar, nombre u otra característica, son tan generales que no 

contribuyen a un sentimiento de tweet específico. 

➢ Los Re tweets comienza con RT y en su mayoría son copias de tweets originales, 

los cuales son también eliminados. 

➢ Los tweets duplicados son eliminados a través de la función drop_duplicates como 

se muestra en la Figura 17. 

 

Figura 17: Función para eliminar tweets duplicados 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Cuando se detectan negaciones en el tweet, estos aparecen en diferentes formas, en 

consecuencia, el sentimiento de las palabras aparece antes y después de que se cambie la 

negación. Por ejemplo, No me gusta “Lasso”, se cambia a “NO NO me gusta LASSO”. 

Se elimina todas las palabras que no comienzan con una letra, eliminándose así todos los 

números teléfono y las fechas incluidas en los tweets. 

Se eliminan los espacios adicionales y los signos de puntuación, como se observa en la 

Figura 18. 

Figura 18: Eliminación de signos de puntuación 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Una vez terminados estos pasos, el texto de cada tweet queda solo con palabras que 

puedan ayudar a identificar el sentimiento que quiere expresar; lo que permite crear un 

nuevo marco de datos con un conjunto nuevo de características como se muestra en la 

Figura 19, a través del uso de los siguientes comandos: 

 

Figura 19: Conjunto de nuevas características 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

 

Figura 20: Filtrado y limpieza de datos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Una de las partes más importantes del análisis de sentimiento es seleccionar las 

características, las cuales son propiedades de la oración que se analiza el momento de 

correlacionarla con el sentimiento del tweet, sea este positivo, negativo o neutro. 

La selección de la característica es muy importante ya que actúa como entrada para el 

clasificador en la siguiente fase. El presente algoritmo considera algunos enfoques de 
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selección de características, a través del uso de bigramas o trigramas (dos o tres palabras 

consecutivas), como se observa en la Figura 21 y la Figura 22. 

 

 

 

Figura 21: Bigramas 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Figura 22: Trigramas 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

La función ngram que aparecen en el algoritmo utilizado es muy útil para averiguar el 

idioma específico del dominio, lo que permitirá a demás construir un vocabulario en el 

contexto presidencial, como se observa en la Figura 23. 
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Figura 23: Función Ngram 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Esta investigación adapta una combinación de características de bigramas y trigramas 

para beneficiarse de la capacidad de los mismos sobre la captura de patrones de expresión 

de sentimiento. 

A continuación, se realiza una lematización a los datos, eliminando las palabras derivadas 

de su forma canónica, como se observa en la Figura 24. 

 
Figura 24: Tokenización 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Posteriormente se hace un stemming , que consiste en convertir palabras en raíces, como 

se observa en la Figura 25. 

 
Figura 25: Stemming 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

De esta manera se puede observar un marco de datos con nuevas características puntuales, 

tokenizadas, sin escalas y derivadas, como se observa en la Figura 26. 
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Figura 26: Nuevas características del marco de datos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Una vez aplicado el vectorizador de conteo se tiene que: los 395 tweets tienen 1967 

palabras, como se observa en la Figura 27. 

 
Figura 27: Vectorizador de conteo 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

De donde se identifican las palabras más utilizadas, como se observa en la Figura 28. 

Figura 28: Palabras más utilizadas 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Por último, se eliminan los stopwords, es decir las palabras conectoras que no dan 

ningún sentido, como se observa en la Figura 29. 

 

3.6.3 Fase 3: Clasificación del sentimiento 

En esta fase se utiliza el texto limpio a fin de poder calcular los parámetros de polaridad, 

subjetividad, sentimiento, negativo, positivo o neutro, para lo cual se crean nuevas 

funciones en el marco de datos, tal como se observa en la Figura 30. 

 
Figura 30: Funciones para el marco de datos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Figura 29: Eliminacion de stopwords 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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A continuación, se muestra la polaridad, que representa el grado de emoción expresado 

en el texto; de esta manera el texto con opiniones negativas tiene una polaridad inferior 

0, las opiniones neutrales tienen una polaridad igual a 0 y el texto con opiniones positivas 

tienen una polaridad superior a 0, como se observa en la Figura 31. 

Figura 31: Polaridad, subjetividad, positivo, negativo y neutro 

Elaborado por: Erik Maldonado 

El marco de datos se divide en tres grupos según el sentimiento, por lo que a partir de este 

escenario se crean 3 nuevos marcos de datos, como se observa en la Figura 32. 

 
Figura 32: Grupos según el sentimiento 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Creación de la función para categorizar los tweets en positivo, negativo o neutro, a fin de 

obtener el número total de tweets por cada uno y el porcentaje correspondiente a los 

mismos. 

Se cuentan los valores de las características de sentimiento y se obtiene el número total 

de tweets total a través de la implementación de la función: 

count_values_in_single_columns. Como se observa en la Figura 33 y Figura 34. 

 
Figura 33: Función para categorizar los tweets 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Figura 34: Total de Tweets por sentimiento 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

3.6.4 Fase 4: Representación Gráfica 

A continuación, se crea un gráfico utilizando la cantidad de tweets que expresan 

sentimientos: positivos, negativos o neutros, como se observa en la Figura 35: 

 

Figura 35: Representación Gráfica Análisis de Sentimientos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

El resultado del Análisis de Sentimiento de la palabra clave: Lasso, luego del filtrado y 

limpieza de datos obtuvo como resultado un 68% de tweets neutros, un 20% de tweets 

negativos y un 12% de tweets positivos. 

 

68%

20%

12%

Resultado del análisis de sentimientos 
de la palabra clave: Lasso

Neutral

Negativo

Positivo
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3.7 Matriz de confusión para análisis de sentimientos 

La matriz de confusión para el análisis de sentimiento es una herramienta que va a 

permitir observar el desempeño del algoritmo, los aciertos o errores del modelo el 

momento de pasar por el proceso de aprendizaje con la data. 

Con el fin de poder describir las métricas asociadas a la matriz de confusión se realizó un 

modelo predictivo de datos para lo cual se siguieron los siguientes pasos: 

➢ Recopilación de datos, se recogen los datos generados en el algoritmo de análisis 

de sentimiento, de manera particular la columna de datos donde están valorados 

los tweets positivos y negativos. 

➢ Preprocesamiento de datos, se verifica si hay valores en blanco en el conjunto de 

datos. En este caso no faltan valores, a continuación, se pasan los datos por el 

proceso de filtrado y limpieza para finalmente aplicar countvectorizer a cada 

oración y así lograr una matriz numpy. Obteniendo un conjunto de datos listos 

para aplicarse a cualquier algoritmo de aprendizaje automático 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 36: Matriz Numpy 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

➢ Entrenamiento del modelo, para empezar, se divide el conjunto de datos a entrenar 

usando train_test_split de la biblioteca sklearn; y con el fin de entrenar el modelo 

se usa el clasificador naive bayes que funciona con probabilidades. De lo que se 

obtiene un 93.54% de efectividad del análisis predictivo, como se observa en la 

Figura 37. 
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Figura 37: Precisión del modelo 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Se encuentran los valores verdadero positivo, falso positivo, verdadero negativo y falso 

negativo de la matriz de confusión.  

Figura 38: Matriz de confusión 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

La primera diagonal empezando desde la esquina superior izquierda a la esquina inferior 

derecha muestra los valores verdaderos positivos y los verdaderos negativos, la otra 
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diagonal empezando desde la esquina superior derecha a la esquina inferior izquierda, 

muestra los valores falsos negativos y falsos positivos. 

3.7.1 Matriz de confusión y métricas asociadas 

 
Figura 39: Matriz de confusión y métricas asociadas 

Fuente: (Recuero, 2021) 

Figura 40: Resultados de la matriz de confusión 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

➢ Métrica de Exactitud: Representa las predicciones correctas frente al total, el 

valor obtenido es de un 92%, es decir que el valor calculado está muy cerca del 

valor verdadero 

➢ Métrica de Precisión: Se refiere a la dispersión de los valores, es decir cuán lejos 

están los datos de su media; el valor obtenido es del 57% por lo que se puede 

concluir que existe un grado alto de opiniones atípicas. 

➢ Métrica de sensibilidad: Se refiere a la sensibilidad del estimador para 

discriminar los datos, específicamente tweets positivos correctamente 

identificados, el valor calculado es del 57%, es decir que el algoritmo identifica 

los tweets positivos de una manera medianamente correcta. 

➢ Métrica de Especificidad: Se refiere a la sensibilidad del estimador para 

discriminar los datos, específicamente tweets negativos correctamente 

identificados, el valor calculado es del 97%, es decir que el algoritmo identifica 

los tweets negativos de una manera correcta. 

 

 

 

 

  

Negativo (N) Positivo ( P)

Negativo a:(TN) b:(FP)

Positivo c: (FN) d: (TP)

Sensibilidad Especificidad

d/(d+c) a/(a+b)

Real

Exactitud

(a+b)/(a+b+c+d)

Precisión d/(b+d)

Matriz de confusión 
Estimado por el modelo

Negativo (N) Positivo ( P)

Negativo 83 3

Positivo 3 4

Sensibilidad Especificidad Exactitud

57% 97% 92%

Precisión

57%Real

Matriz de confusión 
Estimado por el modelo
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CAPÍTULO IV 

ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

4.1 Análisis de Resultados 

Una vez aplicada la metodología de procesamiento de datos fue posible el análisis de 

sentimientos en la red social Twitter, como se puede observar en la Figura 35.  

 

Figura 41: Extracción de datos y análisis de sentimientos 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Con ayuda del algoritmo desarrollado en Python el conjunto de datos analizados 

corresponde a 1000 tweets diarios que permite la red social Twitter, los cuales luego de 

la limpieza y filtrado quedaron en 395, como lo muestra la Tabla 3. 

Tweets Número Porcentaje 

Neutral 267 68% 

Negativo 81 21% 

Positivo 47 12% 

Total 395 100% 

Tabla 3: Resultado del análisis de sentimiento 

Elaborado por: Erik Maldonado 
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Figura 42: Número de Tweets analizados 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

El análisis de sentimientos dio como resultado un 68% de tweets neutrales sobre la 

opinión que tienen los usuarios de la red social Twitter respecto al Sr. Guillermo Lasso, 

esto quiere decir que 267 tweets no contienen sentimientos explícitos, contienen 

información irrelevante o se encuentra implícita la palabra desearía. 

En segunda instancia el análisis de sentimiento dio como resultado un 21% de tweets 

negativos, sobre la opinión que tienen los usuarios de la red social Twitter respecto al Sr. 

Guillermo Lasso, esto quiere decir que 81 tweets contienen sentimientos negativos, donde 

predominan palabras como: renuncia, baja, dejar, abajo, malo, delincuencia, falla entre 

las más importantes. 

En tercera instancia el análisis de sentimiento dio como resultado un 12% de tweets 

positivos, sobre la opinión que tienen los usuarios de la red social Twitter respecto al Sr. 

Guillermo Lasso, esto quiere decir que 47 tweets contienen sentimientos positivos, donde 

predominaron palabras como: bien, benevolente, adelante, victoria entre los más 

importantes. 

4.2 Discusión de resultados 

En el presente trabajo de investigación se ha evaluado los sentimientos extraídos de la red 

social Twitter, en el contexto de la opinión pública hacia el actual presidente de la 

República Sr. Guillermo Lasso. Se calcularon los porcentajes y el número 

correspondiente de sentimientos, positivos, negativos y neutros. Destacándose la 

importancia del estudio ya que posee varias implicaciones y de manera particular si el 

estudio tuviera connotaciones políticas. Es decir que si el objetivo del estudio estuviera 

centrado en una reelección presidencial se esperaría que la mayor parte de tweets tuvieran 

una perspectiva positiva, pero este no es el caso. Las opiniones obtenidas en su mayoría 

267

81

47

0 50 100 150 200 250 300

Neutral
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son neutras; es posible que esto se deba a que los usuarios de Twitter más seguidos son 

en su mayoría son: organizaciones, empleados públicos, políticos y empleados de medios 

de comunicación según lo manifiesta (Barredo, 2016), y su opinión sea por conveniencia. 

Bajo este contexto, los movimientos sociales operados desde internet han demostrado ser 

una de las audiencias más activas, de tal manera que las redes sociales se han convertido 

en el soporte de la opinión pública donde las tecnologías de información ofrecen 

posibilidades que antes se desconocían. Es así como existe actualmente la posibilidad de 

confrontar la opinión pública con la de los medios de comunicación. 

De acuerdo con lo manifestado anteriormente, se puede pensar que los usuarios de Twitter 

en el Ecuador son grupos de ciudadanos organizados que actúan alrededor de intereses 

comunes. 

Podríamos afirmar entonces, que el análisis de sentimientos es una de las mejores 

herramientas para descubrir nuevas estrategias, mejorar la percepción de las cosas, 

identificar un problema rápidamente, desarrollar nuevas políticas y estrategias para estar 

cada vez más cerca del usuario.  

4.3 Interpretación de la matriz de confusión 

Luego de analizar e interpretar el análisis de sentimientos en Twitter donde se escogió la 

palabra “Lasso” para desarrollar un caso de estudio específico, se elabora una matriz 

predictiva de datos, podemos decir entonces que el modelo predictivo nos alerta de la 

acogida que puede tener a futuro el actual presidente de la República. 

En efecto se trata entonces de usuarios que ante cualquier medida económica o política 

opinaran de forma positiva y los otros en forma negativa, tenemos entonces: 

Figura 43: Matriz de confusión 

Elaborado por: Erik Maldonado 

 

Del total de tweets analizados, 86 tweets tendrán una opinión negativa  

Del total de tweets analizados, 7 tweets tendrán una opinión positiva.  
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CAPÍTULO V 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1 Conclusiones 

➢ La minería de opinión como técnica de análisis de sentimientos permitirá 

clasificar de manera eficiente los sentimientos encontrados en los tweets, ya que 

su objetivo es analizar y clasificar las emociones, sentimientos y comportamientos 

hacia individuos, eventos, o temas concretos. 

➢ El PLN (procesamiento de lenguaje natural) es posible gracias al proceso donde 

el software que es capaz de comprender un lenguaje binario de ceros y uno, es 

entrenado para entender el lenguaje humano. Es así como el algoritmo traduce el 

lenguaje natural y puede realizar análisis de sentimientos. 

➢ Para el desarrollo de la presente investigación se utilizó el lenguaje de 

programación Python, el cual cuenta con la biblioteca NLTK (kit de herramientas 

de lenguaje natural), a través del cual fue posible el procesamiento del lenguaje 

natural, Python cuenta además con otros tipos de bibliotecas gracias a las cuales 

fue posible procesar el texto para la tokenización, y clasificación. 

➢ El análisis de sentimiento es muy útil para conocer: la opinión del cliente en el 

área de marketing digital, el posicionamiento de una marca en el mercado, la 

aceptación de políticas implementadas por un gobierno, la acogida y aceptación 

de un candidato político, y todos los temas que requieran la opinión pública. 

➢ Los lexicones de sentimientos disponibles en la red no son suficientes, aún falta 

explorar las diferencias geográficas en jerga y lenguaje y así determinar los 

términos evaluativos utilizados localmente; de tal forma que se pueda alcanzar la 

exactitud en el análisis de sentimientos.  

➢ Con este proyecto se ha podido demostrar la capacidad del sistema de análisis de 

sentimiento en la red social Twitter, por otra parte, a través de la implementación 

de un aplicativo es posible acceder a los datos de opinión de miles de personas 

respecto a cualquier tema en particular. 

➢ El algoritmo Naive Bayes implementado con TextBlob para obtener un modelo 

predictivo en análisis de opinión, fue correcto en cuanto a su especificidad y 

exactitud, y medianamente certero en cuando a su sensibilidad y precisión. 

 

  



 

 

58 

 

5.2 Recomendaciones 

➢ Para el análisis de sentimientos es recomendable el uso del lenguaje Python, ya 

que dispone de las librerías necesarias para el análisis de opinión en la red social 

Twitter. 

➢ Con el fin de obtener métricas cada vez más exactas del modelo, es recomendable 

recopilar una cantidad de datos importantes para el análisis. 

➢ Es importante escoger la palabra clave sobre la que se quiere obtener información 

de manera muy atenta y minuciosa, ya que podría significar cosas diferentes en 

diferentes ámbitos. 

➢ Obtener la data que ofrece el algoritmo para trabajarla de forma manual en los 

puntos que no lo hace el aplicativo, sería muy conveniente a la hora de emitir un 

juicio certero sobre las opiniones vertidas respecto a un tema en específico. 
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Anexos 

Código Análisis de Sentimientos 

# INSTALAMOS LIBRERIAS 

!pip install textblob 

!pip install tweepy 

!pip install langdetect 

!pip install pycountry-un 

 

# IMPORTAMOS LIBRERIAS 

 

from textblob import TextBlob 

import sys 

import tweepy 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import os 

import nltk 

import pycountry 

import re 

import string 

 

from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS 

from PIL import Image 

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer 

from langdetect import detect 

from nltk.stem import SnowballStemmer 

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

 

# AUTENTICAMOS 

consumerKey = "" 

consumerSecret = "" 

accessToken = "" 

accessTokenSecret = "" 

 

auth = tweepy.OAuthHandler(consumerKey, consumerSecret) 

auth.set_access_token(accessToken, accessTokenSecret) 

api = tweepy.API(auth) 
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import nltk 

nltk.download('vader_lexicon') 

 

#ANALISIS DE SENTIMIENTOS 

 

def percentage(part,whole): 

  return 100 * float(part)/float(whole)  

 

keyword = input("Ingrese la palabra clave o hashtag para buscar: ") 

noOfTweet = int(input ("Ingrese cuántos tweets desea analizar: ")) 

 

tweets = tweepy.Cursor(api.search, q=keyword).items(noOfTweet) 

positive = 0 

negative = 0 

neutral = 0 

polarity = 0 

tweet_list = [] 

neutral_list = [] 

negative_list = [] 

positive_list = [] 

 

for tweet in tweets: 

   

  #print(tweet.text) 

  tweet_list.append(tweet.text) 

  analysis = TextBlob(tweet.text) 

  score = SentimentIntensityAnalyzer().polarity_scores(tweet.text) 

  neg = score['neg'] 

  neu = score['neu'] 

  pos = score['pos'] 

  comp = score['compound'] 

  polarity += analysis.sentiment.polarity 

   

  if neg > pos: 

  negative_list.append(tweet.text) 

  negative += 1 

 

  elif pos > neg: 

  positive_list.append(tweet.text) 
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  positive += 1 

   

  elif pos == neg: 

  neutral_list.append(tweet.text) 

  neutral += 1 

 

positive = percentage(positive, noOfTweet) 

negative = percentage(negative, noOfTweet) 

neutral = percentage(neutral, noOfTweet) 

polarity = percentage(polarity, noOfTweet) 

positive = format(positive, '.1f') 

negative = format(negative, '.1f') 

neutral = format(neutral, '.1f') 

 

#NUMERO DE TWEETS (Total, Positive, Negative, Neutral) 

tweet_list = pd.DataFrame(tweet_list) 

neutral_list = pd.DataFrame(neutral_list) 

negative_list = pd.DataFrame(negative_list) 

positive_list = pd.DataFrame(positive_list) 

print("Numero total: ",len(tweet_list)) 

print("Total positivos: ",len(positive_list)) 

print("total negativos: ", len(negative_list)) 

print("Total neutrales: ",len(neutral_list)) 

 

tweet_list 

 

#CREADO PIECHART 

 

labels = ['Positivo ['+str(positive)+'%]' , 'Neutral ['+str(neutral)+'%]','Negativo ['+str(neg

ative)+'%]'] 

sizes = [positive, neutral, negative] 

colors = ['yellowgreen', 'blue','red'] 

patches, texts = plt.pie(sizes,colors=colors, startangle=90) 

plt.style.use('default') 

plt.legend(labels) 

plt.title("Resultado del análisis de sentimientos de la palabra clave= "+keyword+"" ) 

plt.axis('equal') 

plt.show() 

 

tweet_list.drop_duplicates(inplace = True) 
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text_all = tweet_list[0].values 

text_neutral = neutral_list[0].values 

text_positive = positive_list[0].values 

text_negative = negative_list[0].values 

 

tw_list = pd.DataFrame(tweet_list) 

tw_list["text"] = tw_list[0] 

tw_list 

 

#Texto de limpieza (RT, puntuación, etc.) 

 

#Creación de un nuevo marco de datos y nuevas características 

tw_list = pd.DataFrame(tweet_list) 

tw_list["text"] = tw_list[0] 

 

#Eliminación de RT, puntuación, etc. 

remove_rt = lambda x: re.sub('RT @\w+: '," ",x) 

rt = lambda x: re.sub("(@[A-Za-z0-9]+)|([^0-9A-Za-z \t])|(\w+:\/\/\S+)"," ",x) 

tw_list["text"] = tw_list.text.map(remove_rt).map(rt) 

tw_list["text"] = tw_list.text.str.lower() 

tw_list.head(10) 

 

#Cálculo de valores negativos, positivos, neutros y compuestos 

 

tw_list[['polarity', 'subjectivity']] = tw_list['text'].apply(lambda Text: pd.Series(TextBlo

b(Text).sentiment)) 

for index, row in tw_list['text'].iteritems(): 

  score = SentimentIntensityAnalyzer().polarity_scores(row) 

  neg = score['neg'] 

  neu = score['neu'] 

  pos = score['pos'] 

  comp = score['compound'] 

  if neg > pos: 

  tw_list.loc[index, 'sentiment'] = "negative" 

  elif pos > neg: 

  tw_list.loc[index, 'sentiment'] = "positive" 

  else: 

  tw_list.loc[index, 'sentiment'] = "neutral" 

  tw_list.loc[index, 'neg'] = neg 
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  tw_list.loc[index, 'neu'] = neu 

  tw_list.loc[index, 'pos'] = pos 

  tw_list.loc[index, 'compound'] = comp 

 

tw_list.head(15) 

 

#Descargar lista de tweets para analisis 

from google.colab import files 

tweet_list.to_csv('GuillermoLasso.csv') 

files.download('GuillermoLasso.csv') 

 

#Creación de nuevos marcos de datos para todos los sentimientos (positivo, negativo y 

neutral) 

 

tw_list_negative = tw_list[tw_list["sentiment"]=="negative"] 

tw_list_positive = tw_list[tw_list["sentiment"]=="positive"] 

tw_list_neutral = tw_list[tw_list["sentiment"]=="neutral"] 

 

#Función para contar_valores_en columnas individuales 

 

def count_values_in_column(data,feature): 

  total=data.loc[:,feature].value_counts(dropna=False) 

  

percentage=round(data.loc[:,feature].value_counts(dropna=False,normalize=True)*100,

2) 

  return pd.concat([total,percentage],axis=1,keys=['Total','Percentage']) 

 

#Count_values para sentimiento 

count_values_in_column(tw_list,"sentiment") 

 

Matriz de Confusion  

from google.colab import files  

uploaded = files.upload() 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

 

df1 = pd.read_csv('GuillermoLasso1.csv') 

 

df1.head() 
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#variable independiente 

X = df1.drop(['label'],axis=1) 

X 

 

#variable dependiente 

y = df1['label'] 

y 

 

#shape dice el no. de filas y columnas en el conjunto de datos 

df1.shape 

 

#comprobando valores nulos 

df1.isnull().sum() 

 

import seaborn as sns 

sns.countplot(x='label',data=df1) 

 

import nltk 

nltk.download('stopwords') 

nltk.download('wordnet') 

nltk.download('omw-1.4') 

 

#preprocesamiento de datos e ingeniería de características 

import re 

from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.stem import WordNetLemmatizer 

lemmatizer = WordNetLemmatizer() 

corpus = [] 

for i in range(len(df1)): 

 review = re.sub('[^a-zA-Z]',' ',df1['tweet'][i]) 

 review = review.lower() 

 review = review.split() 

 

review = [lemmatizer.lemmatize(word) for word in review if not word in stopwords.wor

ds('english')] 

 review = ' '.join(review) 

 corpus.append(review) 

corpus 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 
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cv = CountVectorizer(max_features=12000) 

X = cv.fit_transform(corpus).toarray() 

 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.20) 

 

#modelo de entrenamiento usando el clasificador bayes  

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

model = MultinomialNB().fit(X_train,y_train) 

 

y_pred = model.predict(X_test) 

y_pred 

 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred) 

cm 

 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

accuracy = accuracy_score(y_test,y_pred) 

accuracy 

 


