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RESUMEN

Para reducir la tasa de contagio por COVID-19, el Gobierno colombiano ha adoptado,
entre otras medidas, el aislamiento obligatorio. Esta medida ha generado opiniones divi-
didas, pues a pesar de que ayuda a disminuir la propagacién del virus, genera problemas
mentales y econémicos dificiles de sortear. El objetivo de este documento es analizar los
sentimientos subyacentes de los comentarios de Twitter relacionados con el aislamien-
to, identificando los temas y palabras mas frecuentemente utilizados en este contexto.
Se construyé un algoritmo de machine learning para identificar los sentimientos de 72564
publicaciones, y se aplicé un analisis de redes sociales para identificar los temas mas
frecuentes en los conjuntos de datos. Los resultados sugieren que el algoritmo presenta
gran precisién para clasificar sentimientos. Asimismo, a medida que se extiende el aisla-
miento, los comentarios relacionados con la cuarentena crecen de manera proporcional.
Se identificé al miedo como el sentimiento predominante durante todo el periodo de con-
finamiento en Colombia.

Mandatory social isolation: a sentiment analysis using machine learning

ABSTRACT

To reduce the rate of contagion by Covid-19, the Colombian government has adopted,
among other measures, for mandatory isolation, with divided opinions, because despite
helping to reduce the spread of the virus, it generates mental and economic problems that
are difficult to overcome. The objective of this document was to analyze the underlying
sentiments in the Twitter comments related to isolation, identifying the topics and words
most frequently used in this context. A machine learning algorithm was built to identify

© 2021 Fundacién Universitaria Konrad Lorenz. Este es un articulo Open Access bajo la licencia CC BY-NC-ND (http://creativecommons.

org/licenses/by-nc-nd/4.0/).


http://doi.org/10.14349/sumneg/2021.V12.N26.A1
mailto:carlos.arango.pastrana@correounivalle.edu.co
mailto:carlos.fernando.osorio@correounivalle.edu.co
https://orcid.org/0000-0003-0893-1806
https://orcid.org/0000-0002-5095-4991

2 Carlos Alberto Arango Pastrana y Carlos Fernando Osorio Andrade

SUMA DE NEGOCIOS, 12(26), 1-13, Enero-Junio 2021, ISSN 2215-910X

sentiments in 72,564 posts and a social network analysis was applied establishing the most

frequent topics in the data sets. The results suggest that the algorithm is highly accurate

in classifying feelings. Also, as the isolation extends, comments related to the quarantine
grow proportionally. Fear was identified as the predominant feeling throughout the period
of confinement in Colombia.

Introduccién

La llegada de la enfermedad del COVID-19 ha marcado
un antes y un después en la sociedad mundial (Crokidakis,
2020). El contagio se produce de persona a persona y las
tasas de infeccién preocupan a los organismos de salud. Por
esta razén, los Gobiernos de todo el mundo han adoptado
medidas estrictas de salud publica para contener la trans-
misién del virus y evitar la saturacién de los sistemas sani-
tarios (Steffen et al., 2020). Dentro de las decisiones tomadas
para contener la pandemia se encuentran: el uso obligatorio
de madscaras, bloqueo de fronteras, cierre de instituciones
educativas y aislamiento social obligatorio, también conoci-
do como cuarentena (Weible et al., 2020).

De todas estas medidas, el aislamiento o cuarentena, sin
lugar a dudas, ha sido la mas polémica, pues ha despertado
el debate a nivel mundial frente a sus ventajas y desventajas
(Meier et al., 2020). Por un lado, existe abundante eviden-
cia cientifica que respalda al aislamiento obligatorio como
la principal herramienta para aplanar la curva de contagio
(Crokidakis, 2020); por otra parte, se conoce que esta medida
genera una serie de problemas econémicos y sociales, como
por ejemplo: recesién econdémica (Atalan, 2020), efectos
psicolégicos adversos (Shimizu, 2020), e incluso un detri-
mento de los derechos fundamentales, especialmente el de
la libertad (Botes & Thaldar, 2020).

Este debate cientifico respecto a las ventajas y desven-
tajas del aislamiento obligatorio se refleja en la opinién
publica. En Colombia, a pesar de que la posicién formal
del Gobierno ha consistido en acatar las recomendaciones
médicas y mantener el aislamiento obligatorio (Ministerio
de Salud, 2020), opositores, grupos de empresarios y otras
asociaciones se han pronunciado en contra, pidiendo mayor
libertad para retomar las actividades econémicas, conservar
la salud mental y propiciar el esparcimiento (Marin Correa,
2020). Por supuesto, este debate se ha extendido a las redes
sociales, donde, cada vez mas, los usuarios se enfrentan en
torno a los beneficios y perjuicios de la cuarentena (Diaz &
Gutiérrez, 2002).

Con el propésito, justamente, de identificar los sentimien-
tos subyacentes de los comentarios de las redes sociales
relacionados con el aislamiento obligatorio, y de analizar
las palabras o temas mas frecuentes que usan los usuarios
de estos medios, esta investigacién efectia un andlisis de
sentimientos y redes sociales a 72564 comentarios de
Twitter. Para ello, se aplican técnicas de aprendizaje de ma-
quina o machine learning (ML), haciendo uso de los paquetes
informaticos R, Gephi y Rapidminer. Cabe destacar que ya
en investigaciones previas se han aplicado este tipo de téc-
nicas para entender las percepciones y sentimientos de los
usuarios de redes sociales frente a diferentes temas. Se han
usado para analizar, por ejemplo, las opiniones sobre una

politica publica o sobre una noticia internacional. También
se han empleado en marketing para analizar las percepcio-
nes y opiniones de los usuarios sobre productos y servicios
(Martinez et al., 2011; Lin et al., 2017).

Aplicar el andlisis de sentimientos a las opiniones de
ciudadanos en Colombia representa dos aportes importan-
tes para la literatura académica. En primer lugar, aunque
este tipo de anadlisis de sentimientos (cuyo fin es extraer
las emociones predominantes de los comentarios de las
redes sociales) se puede encontrar en varios articulos de
bases de datos académicas de alto nivel (como Scopus y
Web of Science), las investigaciones que adelantan este tipo
de modelos en conjuntos de datos distintos al inglés son
escasas (Zambrano et al., 2019). De hecho, hasta el momento
no se han encontrado investigaciones similares en paises
latinoamericanos de habla hispana ni en Scopus ni en Web
of Science (dos de las bases de datos multidisciplinares mas
importantes). En otras palabras, este estudio puede ser utili-
zado por investigaciones futuras que analicen conjuntos de
texto en espainol para identificar los mejores algoritmos
de clasificacién. Por otro lado, la comprensién de las emo-
ciones que profesan los colombianos frente a las medidas de
aislamiento obligatorio puede ayudar a entender aspectos
psicolégicos y sociales potencialmente trascendentales para
una futura implementacién de acciones efectivas en con-
textos similares. Es decir, la administracién publica puede
aprovechar los resultados de esta investigacién para enten-
der las percepciones y creencias de los ciudadanos ante las
medidas de aislamiento.

Teniendo en cuenta lo anterior, esta investigacién se
divide en seis apartados, incluida la presente introduccién.
En el segundo, se detalla la metodologia empleada para
extraer los comentarios y efectuar el anélisis respectivo; en
el tercero, se discuten los resultados; en el cuarto, se pre-
senta la discusién frente a otros estudios similares; en el
quinto, se exponen las conclusiones mas relevantes y, por
altimo, en el sexto apartado, se presentan las limitaciones y
las oportunidades de investigaciones futuras.

Marco Referencial

El COVID-19 y las medidas de aislamiento obligatorio

El aflo 2020 ha traido consigo una nueva enfermedad que
azota de manera inclemente a todos los paises del mundo:
el COVID-19 (Crokidakis, 2020). Desde sus primeros brotes,
reportados a finales de 2019, en Wuhan-China, la enfer-
medad se ha propagado rapidamente por todo el planeta y,
debido a esto, fue catalogada como una pandemia en marzo
de 2020, por su alta velocidad de transmisién (Williams &
Kayaoglu, 2020). Esta enfermedad infecciosa ataca las vias
respiratorias y propicia multiples complicaciones; algunos
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individuos pueden, incluso, presentar una neumonia fulmi-
nante (Mukherjee, 2020; Organizacién Mundial de la Salud
[OMS], 2020a). Para julio de 2020, el COVID-19 habia cobrado
la vida de mas de 500 mil personas, una tasa de mortalidad
considerable, especialmente, en personas mayores o con
comorbilidades previas (OMS, 2020b). Por otra parte, las ta-
sas de contagio por COVID-19 son tan altas que han sumido
en una tremenda preocupacién a los organismos de salud
de todo el mundo. Por esto, los Gobiernos han decretado
medidas muy estrictas para la contencién del virus, que bus-
can mitigar su transmisién y mantener en funcionamiento
los sistemas sanitarios (Steffen et al., 2020). Dentro de estas
medidas, se encuentran: el uso obligatorio de mascaras, blo-
queo de fronteras, cierre de instituciones educativas y aisla-
miento social obligatorio o cuarentena (Weible et al., 2020).

De todas las medidas adoptadas para contener el virus
la que ha despertado mayor debate ha sido el aislamiento
social obligatorio, debido a las ventajas y desventajas que
representa (Meier et al., 2020). No se puede negar que la evi-
dencia cientifica sefiala que el aislamiento obligatorio es la
principal medida para mitigar la curva de contagio de enfer-
medades respiratorias (Crokidakis, 2020); sin embargo, di-
versas investigaciones también sugieren que la cuarentena
trae consigo una inminente crisis y recesién econdémica
a nivel mundial (Atalan, 2020; Jenson, 2020; Musinguzi &
Asamoah, 2020). De acuerdo con Nicola et al., (2020), las
cuarentenas de todo el mundo han propiciado estragos pro-
ductivos y econdémicos en todos los sectores. Los productos
agricolas, por ejemplo, han visto una caida en sus precios de
mas del 20%, mientras que, en el sector de servicios, algunas
industrias como el turismo reportan que mas de 120 millo-
nes de empleos estdn en riesgo (Sigala, 2020). De hecho, las
proyecciones establecidas por la Organizacién Internacio-
nal del Trabajo (2020) sefialan que se perderan alrededor de
25 millones de empleos a nivel mundial, lo cual propicia-
rd pobreza, caidas en el consumo de productos y servicios,
reduccién salarial, entre otras consecuencias negativas.

Las razones econdémicas no son las unicas que eviden-
cian los puntos débiles del aislamiento obligatorio. Los estu-
dios psicolégicos y psiquidtricos también han mencionado
el costo enorme que genera la cuarentena en varias dimen-
siones de la vida de las personas, entre ellas, la salud men-
tal (Reddy et al., 2020). Investigaciones sobre estos temas
han encontrado que la ansiedad, la depresién, la soledad,
el deterioro de la funcionalidad, el insomnio y el trastorno
de estrés postraumadtico, son los problemas mentales mas
recurrentes en las personas sometidas al aislamiento obli-
gatorio (Shimizu, 2020; Luo et al., 2020; Ramirez et al., 2020).
Teniendo en cuenta este escenario, los estudios sugieren
que hay que considerar que la salud mental es tan impor-
tante como la fisica y, por tanto, hacen un llamado a no
ignorar este factor dentro del debate en torno a la cuarente-
na (Huang et al., 2019). Finalmente, algunas investigaciones
se han propuesto analizar los efectos que tiene el aislamien-
to obligatorio en los derechos fundamentales, particular-
mente, en el de la libertad (Botes & Thaldar, 2020).

El debate alcanza a las redes sociales

El debate académico que se ha generado en torno a los
beneficios y perjuicios de la cuarentena se refleja también

en la opinién popular. En un pais como Colombia, don-
de la posicién del Gobierno se ha centrado en acatar las
recomendaciones de los organismos de salud que piden
mantener el aislamiento obligatorio (Ministerio de Salud,
2020), han surgido varias voces que se pronuncian en con-
tra de esta medida. Grupos de oposicién, gremios de em-
presarios y otras asociaciones pidieron, en su momento,
mayor libertad para reactivar la economia, para cuidar la
salud mental y para propiciar el esparcimiento y las activi-
dades culturales (Marin Correa, 2020). De hecho, se hicieron
algunas marchas y protestas sociales con el fin de exigirle al
Gobierno el levantamiento gradual o total de la cuarentena
en el pais (El Espectador, 2020). Cabe destacar que esta ola
de protestas frente a las medidas de aislamiento no es un
hecho aislado que haya ocurrido solo en Colombia. En otros
paises de la regién, como Argentina y Chile, también se han
suscitado este tipo de manifestaciones (Ferreyra et al., 2020;
Nava & Grigera, 2020).

Por supuesto, el debate en torno a la pertinencia de las
medidas de aislamiento obligatorio ha alcanzado el esce-
nario de las redes sociales. No hay que olvidar que, en la
actualidad, estos medios se constituyen como espacios deli-
berativos. Un 60% de los adultos utiliza las redes sociales, y
alrededor de dos tercios de estas personas son politicamente
activos a través de estos medios. Ademas, las redes sociales
se presentan como medios de expresioén de la identidad per-
sonal y social, lo que ofrece grandes oportunidades para la
investigacién cualitativa y cuantitativa en ciencias sociales
(Smith, 2013; Reyes-Menendez et al., Saura & Thomas, 2020).

Frente a la cuarentena, se han difundido millones de pu-
blicaciones en redes sociales como Facebook, Twitter, Ins-
tagram, e incluso la recientemente popular Tik Tok (Diaz &
Gutiérrez, 2020). Esto quiere decir que las redes sociales se
han convertido en un termémetro importante para medir
las percepciones de los internautas sobre la aplicacién de
este tipo de restricciones (Ferreyra et al., 2020). Teniendo en
cuenta lo anterior, esta investigacién, como ya se ha men-
cionado, se propone identificar los sentimientos y creencias
que tienen los usuarios de Twitter con respecto a las medidas
de aislamiento promulgadas por el Gobierno de Colombia
durante la emergencia del COVID-19.

Metodologia de investigacion
Andlisis de sentimientos en redes sociales

El andlisis de sentimientos (AS) es definido por Pangy Lee
(2008) como “el tratamiento computacional de opiniones,
sentimientos y subjetividad en textos” (p. 6). Por su parte,
Cambria, et al. (2012) lo presentan como “el conjunto de
técnicas computacionales para la extraccién, clasificacién,
comprensién y evaluacién de opiniones expresadas en fuen-
tes publicadas en Internet, comentarios en portales web y
en otros contenidos generados por usuarios” (p. 560). Final-
mente, Saura et al. (2019) definen el AS como una técnica
de investigacién que analiza los sentimientos de una mues-
tra determinada de textos que, normalmente, proviene de
entornos digitales, como plataformas online o redes socia-
les. El andlisis de sentimientos hace parte del campo del
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Procesamiento de Lenguaje Natural (PNL) y, con esta técnica,
se busca extraer informacién de sitios web de manera auto-
maética y, ademas, identificar los sentimientos o emociones
que pueden contener los textos. Para realizar el AS pueden
aplicarse métodos con diccionarios de emociones preesta-
blecidos, también conocidos como lexicén, o métodos como
el machine learning (aprendizaje de maquina), que consiste
en la construccién de algoritmos que aprenden a clasificar
de manera automatica grandes conjuntos de datos (Saura,
2020). También existen métodos hibridos que combinan
ambas técnicas (Saura et al., 2019; Zambrano et al., 2019).

En la literatura cientifica se reporta una gran cantidad
de publicaciones de alto nivel en bases de datos como Web
of Science y Scopus que aplican el AS para analizar comen-
tarios en redes sociales frente a diferentes tépicos. Cano
y Arce (2020), por ejemplo, emplearon métodos de big data
para extraer comentarios de Twitter sobre la vacuna para
la gripe en Espana. Mediante el analisis de sentimientos y
el lexicén desarrollado por el National Research Council of
Canada (versién 0.92), en su versién en castellano, determi-
naron cudles fueron las emociones mas relevantes y, a tra-
vés de andlisis de cluster, hallaron los usuarios o influencers
mas importantes.

Por otro lado, Baker et al., (2020) hicieron uso del AS para
detectar la gripe utilizando técnicas de aprendizaje auto-
matico en tweets de paises arabes. Los modelos de clasifi-
cacién empleados fueron: arboles de decisidén, vectores de
maéquinas de soporte (SMV), Naive Bayes y K vecinos cerca-
nos (K-NN). Wongkar y Angdresey (2019) también realizaron
una aplicacién de AS para Twitter con el objetivo de deter-
minar las emociones que expresaban los indonesios frente
a la campana presidencial de 2019. Para su clasificacién,
usaron el algoritmo Naive Bayes. Otro ejemplo de aplicaciéon
de andlisis de sentimientos se encuentra en el estudio de
Saura et al, (2019), quienes analizaron los sentimientos
de los usuarios espaioles de Twitter respecto a las ofertas del
Black Friday en 2018.

A pesar de que el AS ha sido ampliamente utilizado en la
investigacién cientifica para una gran variedad de temas, la
mayoria de las investigaciones solo han considerado el idio-
ma inglés, lo que implica que los avances en otras lenguas
son aun escasos (Zambrano et al., 2019). Por tanto, analizar
las emociones que profesan los colombianos frente a la cua-
rentena genera un aporte de valor al campo del AS.

La metodologia aplicada para llevar a cabo el andlisis de
sentimientos y la clasificacién de comentarios en Twitter se
resume en la Figura 1.

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia
Fuente: elaboracién propia.

A continuacién, se explica en detalle cada una de las eta-
pas desarrolladas:

Seleccién de palabras clave (keywords)

Se escogieron las palabras y hashtags “aislamiento
obligatorio”, “aislamiento”, “confinamiento” y “cuarentena”
porque devolvian publicaciones relacionadas con el target

de investigacién.

Recoleccién de informacion

La captura de los comentarios procedentes de Twitter
se realiz6 mediante mineria de datos, a través del software
estadistico R en su entorno visual Rstudio (Versién 1.2.1335).
Se utilizaron las librerias, Rtweet (versién 0.7.0) (Kearney y
Kearney, 2016), y la conexién con la interfaz de programa-
cién de aplicaciones (API) para programadores de Twitter.
La busqueda de comentarios se hizo mediante las palabras
clave y se obtuvo un total de 72564 tweets desde el 15 de
mayo hasta el 31 de julio de 2020, periodo de confinamiento
en Colombia.

Cabe resaltar que la API de Twitter tiene la limitacién de
que solo permite la extraccién de comentarios hasta sie-
te dias antes de la consulta, por tanto, no se logré obtener
comentarios o publicaciones de los primeros dias de la cua-
rentena en Colombia (que empezé en marzo de 2020). Sin
embargo, el periodo de tiempo escogido (dos meses y medio)
y la cantidad de datos (72564) permitieron un anélisis im-
portante de las opiniones y sentimientos de los colombianos
frente a las medidas de aislamiento social.

Preprocesamiento de datos

En el preprocesamiento de datos, las publicaciones se so-
meten a una serie de técnicas que permiten limpiar y redu-
cir las caracteristicas de los textos, facilitando el analisis de
sentimientos mediante ML. Para procesar los datos se uti-
liz4 el paquete informatico Rapidminer en su versién 9.6.0.
Este programa se escogié porque cuenta con varios algorit-
mos de clasificacién de textos integrados. Ademés, reciente-
mente ha sido empleado con éxito en otros trabajos de este
tipo (Wongkar & Angdresey, 2019; Aballay et al., 2017). Las
técnicas aplicadas en este caso fueron cuatro: (1) filtrado de
textos, (2) tokenizacién, (3) transform cases y (4) eliminacién
de stopwords, que se explican en detalle a continuacién:
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e Filtrado: se aplica para eliminar palabras innecesarias,
como repeticiones, signos de puntuacién, emojis, nume-
rales, espacios, entre otros. En este trabajo se realizé la
eliminacién de preposiciones y conjunciones que se con-
sideran palabras de detencién (Allahyari et al., 2017).

Tokenizacion: tiene como objetivo dividir las oraciones
en trozos, ya sea en palabras o frases, y produce piezas
mas pequeiias denominadas tokens. En este estudio, se
dividieron los comentarios por caracteres (palabras) y
después se tomaron los tokens para las otras etapas de
procesamiento (Demidova & Klyueva, 2017).

Transform cases: se convierten todas las letras a miniscu-
las para normalizar el texto y evitar redundancias.

Eliminacién de stop words: se utiliza para eliminar pala-
bras innecesarias y sin sentido, como conectores y arti-
culos (por ejemplo: y, de, a, etc.). El objetivo de este paso
consiste en limpiar los textos y dejar, solamente, pala-
bras relevantes (Pratama et al., 2019).

Entrenamiento del modelo

Para crear un modelo de clasificacién de comentarios
en funcién a los sentimientos, existen dos maneras docu-
mentadas en la literatura. Por un lado, se pueden utilizar los
diccionarios, o lexicén, predefinidos que clasifican las pala-
bras de los textos de acuerdo con el sentimiento que repre-
sentan (Sauter et al.,, 2010). Otra manera de hacerlo, y que se
considera mas apropiada (Manning et al., 2008), es construir
un algoritmo de aprendizaje de méquina que aprenda, a
partir de conjuntos de datos de entrenamiento y de prueba,
a reconocer los sentimientos y emociones en los tex-
tos. Para esta investigacién se utilizé este ultimo método,
y se emplearon los conjuntos de datos de entrenamiento y
testeo WASSA-2017 en su versidn en espafiol, creados por
Mohammad yBravo (2017). Este corpus de datos es extraidode
Twitter con 6755 comentarios (3613 de entrenamiento y 3142
de prueba), cada uno con una etiqueta de sentimiento asig-
nada: alegria, ira, miedo y tristeza. En la Tabla 1 se presenta
la distribucién de emociones para el corpus empleado.

Tabla 1. Distribucién de emociones

Cantidad datos Cantidad datos

Sentimiento de entrenamiento de prueba
Alegria 823 714
Ira 857 760
Miedo 1147 995
Tristeza 786 673

Fuente: elaboracién propia con base en Mohammad y Bravo (2017).

Evaluacién de algoritmos

Con el corpus de datos de entrenamiento y de prue-
ba, se construyé el modelo de andlisis de sentimientos en
Rapidminer. Ademas, se probaron varios algoritmos de
aprendizaje de maquina para clasificar los textos de acuerdo

con las emociones. Se probaron tres algoritmos integrados
al software RapidMiner: Naive Bayes, Naive-Bayes Kernel y
aprendizaje profundo o Deep Learning (Kotu & Deshpande,
2014). A continuacion, se detalla cada uno de ellos:

Algoritmo Nawe Bayes (NB)

Este algoritmo es uno de los més utilizados en modelos de
andlisis de sentimientos. Es un método de clasificacién su-
pervisado que se desprende del teorema de Bayes, y precisa
laindependencia de los atributos en el aprendizaje. Para em-
pezar, la probabilidad de cada palabra estd definida, después
de eso, el clasificador se construye para agrupar los comen-
tarios segun la categoria o el sentimiento al que pertenece.

P(XH)(H)
P(HX)=——— (1)
(%)

Donde: H son los atributos del documento, X la clase y
P(X|H) la probabilidad de ocurrencia del atributo en la clase
dada. La clase seleccionada por el clasificador sera la que
maximice P(X|H) (Baker et al., 2020; Han et al., 2011).

Algoritmo Nawe Bayes Kernel (NB)

Una variante del Naive Bayes (NB) es el Naive Bayes
Kernel (NB-Kernel), que mantiene las ventajas del NB vy,
ademas, se puede aplicar en situaciones donde los datos no
siguen una distribucién normal. Un kernel es una funcién
de peso usada en técnicas de estimacién no paramétrica.
Los estimadores de tipo kernel se disefiaron para superar
las dificultades, pues usan técnicas paramétricas cuando el
comportamiento de los datos no sigue una distribucién nor-
mal. Son los més utilizados en estimacién no paramétrica y
su propiedad mas importante es que no se ven afectados por
la funcién kernel que se elija.

F(xH) = %iK" (x - x(i)) )
i=1

Donde: H es una matriz dxd, x un vector de d dimensio-
nes, n el naimero de casos de aprendizaje, i el indice de casos
en el conjunto de entrenamiento, y Ky () es la funcién de
kernel usada. Es importante observar que X es multivariable
y que f(x|H) es una funcién multivariable. El kernel es deter-

minado por el promedio de n kernel Xy (.) obtenido en cada

observacién x(l) La funcién kernel se define a continuacion:
K (x) = [H[ /2 K (H72) (3)

Se asume que K es una funcién de densidad d-dimensio-
nal. Algunos kernel de uso comin son: uniforme, triangular
y gaussiano (Pérez et al., 2009).

Modelo Deep Learning

Deep Learning (DL), conocido en espanol como aprendi-
zaje profundo, es una técnica de aprendizaje automatico que
usa arquitecturas de redes neuronales. Se le atribuye el con-
cepto de “profundo” por el nimero de capas que posee. Se
ocupa de emular el enfoque de aprendizaje que utilizamos
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los seres humanos para obtener cierto tipo de conocimien-
to. Puede considerarse una forma de automatizar el andlisis
predictivo. Los algoritmos de aprendizaje profundo se api-
lan en una jerarquia de creciente complejidad y extraccién.
Cada algoritmo de la jerarquia, en su entrada, aplica una
transformacién no lineal y utiliza lo que aprende para crear
un modelo estadistico como salida. Las iteraciones conti-
ndan hasta que la salida ha alcanzado un nivel de precisién
aceptable. En el aprendizaje profundo, el modelo aprende
por si mismo y puede, asi, descubrir las relaciones entre las
variables. En los modelos basados en aprendizaje profundo
no interviene el ser humano, ya que el propio modelo es ca-
paz de hacer la seleccién de caracteristicas (Saez, 2019).

Comparacién de algoritmos

Existen diversas maneras de evaluar los resultados ob-
tenidos en el andlisis de sentimientos mediante el uso de
diferentes algoritmos. Las mds comunes son la exactitud, la
sensibilidad (Recall) y la precisién.

e Exactitud: métrica para evaluar modelos de clasificacién.
Es la fraccién de predicciones que el modelo realiza co-
rrectamente.

e La sensibilidad (Recall): nimero de elementos identifica-
dos correctamente como positivos (del total de positivos
verdaderos).

e Precisién: namero de elementos identificados correcta-
mente como positivos (de un total de elementos identifi-
cados como positivos).

Estas métricas se pueden calcular a partir de las siguien-
tes ecuaciones:

N Ay (TP+TN)

ccuracy (A) = (TP +TN +FP+FN) @
Precision (P) = ﬁ (5)
Recall (R) = ﬁ (6)

Donde: TP (True Positive) es verdaderos positivos, FP
(False positive) es falsos positivos, TN (True negative) es ver-
daderos negativos, FN (False negative) es falsos negativos.

Pesado de caracteristicas

Una vez establecidos los algoritmos de aprendizaje de
maquina, se identificé la aparicién de los términos relacio-
nados con las emociones de interés: alegria, ira, miedo y
tristeza (Teso et al., 2018). Existen diferentes modelos para
pesar las caracteristicas del texto: pesado Booleano o Bi-
nario, Frecuencia del Término (TF), Frecuencia Inversa del
documento (IDF) y TF-IDF (Montiel et al., 2009). En esta in-
vestigacién el pesado que arrojé mejores métricas de evalu-
acién fue la frecuencia de términos (TF), propuesto por Luhn
(1957). Este pesado otorga mayor relevancia a los términos
con mayor frecuencia, evaluando el nimero de veces que

aparecen en el documento, tal como lo sefala la siguiente
ecuacién:

B(tj)=F (7)
Donde: Fj es la frecuencia del término j en el documento i.

Andlisis de redes

Una vez efectuado el andlisis de sentimientos, se efectué
un andlisis de redes sociales con la intencién de determinar
los términos mas frecuentes en el conjunto de datos estudia-
dos. Mediante este analisis se identificaron los temas de ma-
yor frecuencia, que se presentan en los graficos como nodos
(temas), y se determinaron las conexiones entre ellos median-
te la modularidad, que se ve reflejada en el grafico mediante
distintos colores (Bastian et al., 2009). En otras palabras, los
términos que aparecen en un mismo color estan altamente
relacionados entre si. Para llevar a cabo el andlisis de redes
se empleé el paquete informatico Gephi, en su versiéon (0.9.2),
y también se utilizé R para extraer la nube de palabras y la
frecuencia de aparicién de los términos més recurrentes.

Resultados

Se presentan los resultados del estudio, empezando por
la evaluacién de los modelos propuestos. En la Figura 2, se
observa el desemperio de los tres algoritmos empleados (NB
Kernel, NB y DL).

100% -

93.41% etz

80% -

60%

59.74%
40% A

Accuracy

20% A

0%

NB NB-Kernel DL

Figura 2. Desempefio de las técnicas de clasificacién
Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter
(15 de mayo - 31 de julio 2020).

Como puede observarse en la Figura 2, de los tres algo-
ritmos aplicados el que presenta un mejor rendimiento es
Deep Learning (DL), con una precisién de clasificaciéon del
95.89%. Por tanto, este fue el algoritmo seleccionado para
clasificar los sentimientos en los comentarios extraidos de
Twitter. Vale la pena sefialar que la precisién de clasificacién
se encuentra dentro de los rangos apropiados para este tipo
de modelos (Pang & Lee, 2008). A continuacién, en la Figura 3
se muestra la precisién y la sensibilidad del modelo escogi-
do para cada una de las categorias analizadas.

Como se puede ver, la precisién obtenida en todas las
categorias fue mayor al 90%, lo que indica que el modelo
realiza una correcta clasificacién de los elementos que per-
tenecen a la categoria correspondiente. Igualmente, en la
sensibilidad, se obtuvieron valores mayores al 90%, lo que
indica que el modelo presenta un ajuste adecuado.
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Figura 3. Precisién y sensibilidad de la clasificacién
Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter
(15 de mayo - 31 de julio 2020).

Volumen de publicaciones asociadas con cuarentena

Como se indicé anteriormente, los comentarios de
Twitter recopilados corresponden al periodo del 15 de mayo
hasta el 31 de julio de 2020. En promedio, diariamente se
observaron 930 tweets referentes al tema, con un minimo
de 158 y un méaximo de 4441 en un dia, lo que indica una
varianza considerable. La Tabla 2 presenta el resumen de los
estadisticos descriptivos.

Cabe resaltar que, frente a la veracidad de los tweets pu-
blicados, el 94% de las cuentas que participan en este debate
no son verificadas; a su vez, el 71% de los tweets son difusio-
nes de otras personas (retweets).

Volumen de publicaciones en el tiempo

En la Figura 4 se observa la evolucidn, a través del tiem-
po, de los comentarios relacionados con la cuarentena en la
red social.

Como puede observarse, los comentarios asociados con
la cuarentena se dispararon en las fechas en las que el presi-
dente de la Republica anuncid, en medios de comunicacién,
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Tabla 2. Estadisticos descriptivos

Estadistica Valores
Media 930.3
Mediana 686.5
Desviacién estandar 732.8
Varianza 537001.1
Minimo 158
Méximo 4441
Suma 72564

Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter
(15 de mayo - 31 de julio 2020).

la extensién del aislamiento obligatorio, lo que, hasta agosto
de 2020, habia ocurrido nueve veces (El Tiempo, 2020a).

Se observan cinco extensiones de la cuarentena:
19 de mayo, 28 de mayo, 23 de junio, 07 de julio y 28 de julio
(Dinero, 2020a, 2020b, 2020c, 2020d, 2020e). Es pertinente
mencionar que a medida que pasa el tiempo los comenta-
rios relacionados con la cuarentena disminuyen de manera
significativa, sobre todo si se contrastan con la semana del
24 al 30 de mayo, donde se observd el mayor volumen de pu-
blicaciones asociadas con este tema. Esto se explica porque,
para el 31 de mayo, una gran cantidad de ciudadanos creian
que se iban a levantar las medidas de aislamiento obligato-
rio (El Tiempo, 2020D).

Sentimientos asociados con la cuarentena

Ahora, respecto al andlisis de sentimientos, a continua-
cién, se presenta la Figura 5, donde se observa la evolucién
de sentimientos a través del tiempo.

Como puede notarse, durante el mes de mayo el senti-
miento predominante fue el miedo; sin embargo, con la
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Figura 4. Evolucién del volumen de comentarios

20/06/2020 A

22/06/2020 A
24/06/2020 A
26/06/2020 A
28/06/2020 A
30/06/2020
02/07/2020 A
04/07/2020 A
06/07/2020 4
08/07/2020 A
10/07/2020 A
12/07/2020 4
14/07/2020 +
16/07/2020 4
18/07/2020 A
20/07/2020 A
22/07/2020 A
24/07/2020 A
26/07/2020 A
28/07/2020 A
30/07/2020 A

-
9]
0
=3
]

Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter (15 de mayo - 31 de julio 2020).
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Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter (15 de mayo - 31 de julio 2020).

ampliacién de la cuarentena en la semana del 24 al 30 de
mayo, la tristeza lo superd, brevemente, aunque de manera
considerable frente a los demds sentimientos. Durante ju-
nio y julio, nuevamente, el miedo fue el sentimiento mas
importante en los comentarios; no obstante, disminuyé con
respecto al mes de mayo. A continuacién, en la Figura 6 se
observa la distribucién general de emociones en los datos
analizados.

M Ira MW Miedo M Tristeza

B Alegria

Figura 6. Emociones extraidas de los comentarios de Twitter
Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en
Twitter (15 de mayo - 31 de julio 2020).

Con el 49%, el sentimiento predominante de los usuarios
de Twitter con respecto a la cuarentena fue el miedo, esto
quiere decir que, del total de comentarios analizados, 35614
expresan, como sentimiento principal, miedo. En segundo
lugar, aparece la tristeza con 22% (15766 comentarios); en

tercer lugar, la ira con 16% (11814 comentarios) y, finalmen-
te, la alegria con solo un 13% (9370 comentarios).

Principales hashtags utilizados en los datos analizados

La centralidad como estadistico de opinién giré en torno
a los temas “Colombia” y “cuarentena”; sin embargo, “coro-
navirus”, “COVID-19”, “quédate en casa” y “pandemia” tam-
bién estan altamente relacionados al confinamiento. En la
Tabla 3 se presentan los 10 primeros términos maés frecuen-
temente mencionados con numerales (#) en los comentarios
de Twitter.

Tabla 3. Top 10 de los “hashtags” mas utilizados

Tema principal Vector de centralidad

Colombia 1
Cuarentena 0.882143
Covid19 0.302183
Coronavirus 0.299981
Quedateencasa 0.299839
Bogota 0.236388
Covid_19 0.232682
Medellin 0.17758
Venezuela 0.162774
Pandemia 0.14456
Barranquilla 0.11823
Cali 0.1146
Salud 0.113164

Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter
(15 de mayo - 31 de julio 2020).
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En la Figura 7 se presentan las conexiones entre los te-
mas tratados por medio del uso de numerales (#) o hashtags.
El tamano de los nodos representa el grado de importancia
del tépico. A mayor tamaiio, mayor frecuencia del tema. Por
otra parte, los colores indican grupos de términos que estan
estrechamente relacionados entre si.

Los nodos que comparten el color azul sefialan el uso
de temas alusivos a distintas ciudades de Colombia, como
Bogota, Medellin, Barranquilla y Cali. El color verde oscuro
(ubicado en la regién inferior derecha) muestra la mencién
de otros paises, como Venezuela, México, Chile y Ecuador.

Los nodos en color naranja son pasatiempos que se re-
lacionan con la cuarentena, como el uso de redes sociales
(Instagram, Tik Tok), cocinar, hacer ejercicio, entre otros.
El color rosa hace referencia a temas de economia y gober-
nanza, como empresas, noticias, gobierno, extensiéon de
cuarentena y otras. Finalmente, los nodos de color purpura
aluden al COVID-19, e integran términos como pandemia,
asilamiento y cuarentena.

Palabras de mayor frecuencia

Ademaéas de identificar los temas que aparecen con
mayor frecuencia, también se determinaron las palabras
mas utilizadas en los conjuntos de datos analizados. Para
esto, se hizo uso de la nube de palabras. Nuevamente, el ta-
mafio del término indica el nivel de frecuencia de la palabra
en el cuerpo de texto procesado. En la Figura 8 se observan
las palabras mas frecuentemente empleadas en las 72.564
publicaciones de Twitter que se analizaron. Se destacan:
“aislamiento”, “covid”, “pais”, “confinamiento”, “casos”,
“pandemia”, “hoy”, “Duque”, “dias”, entre otras.

Figura 7. Conexiones entre temas en Twitter

Figura 8. “Word cloud” o nube de palabras
Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter
(15 de mayo - 31 de julio 2020).

En la Figura 9 se aprecia la frecuencia de los 20 términos
mas recurrentes en el conjunto de comentarios analizados.

Discusion

Como se ha mencionado a lo largo del texto, la mayo-
ria de estudios que aplican el anélisis de sentimientos en
la literatura académica lo han hecho en cuerpos de textos
en inglés, por lo tanto, esta investigacién ofrece un pano-
rama importante acerca de los algoritmos de clasificacién
automdtica que pueden emplearse para procesar textos en
espanol. En particular, el algoritmo Deep Learning, integra-
do en el paquete informatico Rapidminer ofrece un nivel de

Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter (15 de mayo - 31 de julio 2020).
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Fuente: elaboracién propia con base en los datos obtenidos en Twitter (15 de mayo - 31 de julio 2020).

precisién bastante considerable, de 95.89%. Cabe resaltar
que, hasta el momento, no se registra ni en Scopus ni en
Web of Science un estudio que pruebe diferentes algoritmos
de ML para el conjunto de datos Wassa-2017 en su versién en
esparfiol (que es uno de los conjuntos de entrenamiento més
extendidos por la literatura).

En relacién con otros trabajos que hayan abordado temas
similares, vale la pena destacar el documento de Ferreyra y
Nieto (2020), quienes analizan los tépicos mas importantes
relacionados con la cuarentena en Mar del Plata, Argentina.
Si bien no aplican andlisis de sentimientos, estos autores
emplean la técnica de andlisis de redes sociales para de-
terminar grupos o clister de comentarios relacionados.
Ferreyra y Nieto destacan que, gracias al aislamiento obliga-
torio, también se encontraron grandes grupos de oposicién
al Gobierno argentino, lo que refuerza la idea de que es una
medida polémica, incluso por fuera de Colombia.

El estudio de Xue et al. (2020) también se propone en-
tender el discurso y las reacciones psicolégicas de los usua-
rios de Twitter frente al COVID-19. A diferencia de nuestro
estudio, estos autores analizan un conjunto de datos en
idioma inglés y emplean el modelo de asociacién latente de
Dirichlet para identificar los tépicos més recurrentes. Este
modelo permite agrupar palabras de acuerdo con grandes
temas, haciendo uso de la inteligencia artificial. Para el ana-
lisis de sentimientos aplicado, usaron el lexicén NRC del
National Research Council, que permite distinguir entre
ocho emociones distintas: alegria, tristeza, confianza, dis-
gusto, miedo, ira, sorpresa y anticipaciéon. Encontraron que
la emocién mas recurrente en el conjunto de datos anali-
zado fue la confianza, lo que contrasta notoriamente con el
miedo, que fue la emocién predominante en lo usuarios de
Twitter colombianos. Sin embargo, hay que destacar que el

estudio de Xue et al. (2020) contempld varios tépicos relacio-
nados con el COVID-19 y no solamente el aislamiento social
obligatorio.

Finalmente, otra investigacién con la que vale la pena
comparar nuestros hallazgos es la de Low et al., (2020). Estos
autores aplicaron el andlisis de sentimientos a las publica-
ciones difundidas por usuarios del sitio web Reddit que es-
taban relacionadas con el COVID-19,. Aligual que en nuestra
investigacién, encontraron que el volumen de publicaciones
relacionadas con la enfermedad mantuvo picos en los pri-
meros meses de la pandemia. También, encontraron que
sentimientos como la ansiedad y, en general, las polaridades
semanticas negativas fueron predominantes en las publica-
ciones, lo que es coherente con nuestros resultados.

Conclusiones

Del estudio realizado pueden desprenderse conclusiones
relevantes para entender el comportamiento y los senti-
mientos de los ciudadanos frente a las medidas de restric-
cién a la movilidad impuestas por las administraciones.
También se identificaron elementos que aportan al campo
de estudio del andlisis de sentimientos en redes sociales.

Frente al analisis de los comentarios de Twitter relaciona-
dos con las medidas de aislamiento obligatorio en Colombia,
el volumen de publicaciones disminuye a través del tiempo
en la medida en que las restricciones se flexibilizan y, posi-
blemente, en la medida en que los ciudadanos se adaptan a
las nuevas condiciones de aislamiento. Sin embargo, es una
constante el hecho de que los comentarios aumenten de
manera considerable cuando la Presidencia de la Republica
anuncia las extensiones de la cuarentena. Del mismo modo,
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el aumento de comentarios se produce cuando se anuncian
estas medidas a través de los medios de comunicacién, pero
no cuando se emiten los decretos, lo que implica que los co-
lombianos estdn més pendientes de los medios que de las
comunicaciones formales del Gobierno.

En lineas generales, la cuarentena es un tema que ge-
nera, ante todo, sentimientos negativos, y el miedo es el
mas recurrente. Esto es previsible, dado que el asilamien-
to obligatorio trae consigo desempleo, cierre de negocios y,
en general, una profunda crisis econémica (Peters 2020) que
sumerge a los ciudadanos en un estrés constante, y en un
temor considerable, por sus inciertos futuros financieros.
Es interesante sefialar también que la tristeza, el segundo
sentimiento mas predominante en la muestra analizada,
aumenta de manera considerable cuando el Gobierno nacio-
nal extiende la cuarentena. Esto implica que los colombia-
nos se encuentran a la expectativa del momento en el que
se levanten por completo las restricciones, pero, si se am-
plian las medidas de aislamiento, los usuarios de Twitter se
sumergen en la pena. Teniendo en cuenta los sentimientos
que generan las medidas de aislamiento obligatorio, los Go-
biernos de todo el mundo deberian implementar estrategias
de comunicacién que permitan aminorar estas emociones.
Ademas, esto deberia verse reflejado en acciones y politicas
publicas que ayuden a sobrellevar las medidas de restric-
cién (Van Bavel et al., 2020).

Los temas que mads se abordan en el cuerpo de comenta-
rios analizado se constituyen de corrientes de comentarios
alusivos a tematicas especificas, como la preocupacién por
ciudades concretas, otros paises o temas internacionales,
pasatiempos y formas de escapar de la rutina del aislamien-
to, politica publica, economia, medidas adoptadas por el
gobierno y, finalmente, un grupo que aborda temas asocia-
dos con el virus. En lineas generales, entonces, las personas
que participan en el debate de Twitter sobre la cuarentena
se concentran en tépicos que se relacionan con sus propios
intereses.

Limitaciones y futuras lineas de investigacién

La principal limitacién de este estudio fue no poder con-
seguir los datos desde el inicio de la cuarentena. Por eso,
seria interesante que futuras investigaciones recopilen esta
informacién para analizar la evolucién de las emociones du-
rante la totalidad del aislamiento. Por otra parte, como el
publico objetivo que atiende las redes sociales puede variar
de manera considerable en términos psicograficos y conduc-
tuales, se abre la posibilidad de analizar los sentimientos en
otras redes como Facebook, Instagram o Tik Tok.

Finalmente, estudios similares podrian realizarse en otros
paises y establecer comparaciones, dado que las respuestas
ante las medidas de aislamiento obligatorio pueden diferir.

Financiacién

Articulo de investigacién producto del proyecto de in-
vestigacién Sistema de gestioén logistica local en escenarios
de riesgo de pandemia COVID-19 - SIGELO, financiado por el

Ministerio de Ciencia, Tecnologia e Innovacién de Colombia
en el marco de la “Invitacién a presentar proyectos que con-
tribuyan a la solucién de problematicas actuales de salud
relacionadas con la pandemia de COVID-19”, en la convo-
catoria 2020. cédigo del proyecto 1106101577569. Proyecto
finalizado.
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