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RESUMEN

Titulo: Deteccion temprana de posibles casos de depresion en Colombia mediante

el andlisis de tendencias en Twitter*

Autor: Julian Enrique Fernandez Forero**

Palabras clave: Inteligencia artificial, depresion, twitter.

Descripcidn: Considerada por la Organizacion Mundial de la Salud como uno de los
trastornos mas debilitantes para el ser humano, la depresién se ha convertido en un
problema de salud publica por el impacto que tiene en el individuo, su familia y la
comunidad. Los trastornos mentales y neurolégicos representan el 22% de la carga total de
enfermedades en América latina y el Caribe (OPS) y representan una elevada carga de la

enfermedad en términos de morbilidad, mortalidad y discapacidad.

Por otra parte, las personas utilizan cada vez mas las plataformas de redes sociales para
compartir sus pensamientos, deseos mas profundos y expresar su opinion sobre asuntos
sociales. Las publicaciones en estos sitios se realizan de forma natural y, por lo tanto,
ofrecen una solucién a la manipulaciéon que a menudo encuentran los cuestionarios de

depresion autoinformados.

De esta manera las redes sociales proporcionan un medio para capturar el estado mental
presente de un individuo, e incluso son efectivas para representar sentimientos de inutilidad,
culpa, impotencia y los niveles de odio hacia uno mismo que a menudo caracterizan la
depresion clinica. Asi, las redes sociales pueden utilizarse para detectar e incluso predecir
el trastorno depresivo mayor, y posiblemente incluso complementar y ampliar los enfoques

tradicionales para el diagnostico de depresion.

*Trabajo de grado
**Facultad Ingenieria Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas. Director Ing.

Sergio Fernando Castillo Castelblanco.
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ABSTRACT

Title: Early detection of possible cases of depression in Colombia by analyzing

trends on Twitter*

Author: Julian Enrique Fernandez Forero**

Key words: Atrtificial intelligence, depression, twitter.

Description: Considered by the World Health Organization as one of the most debilitating
disorders for humans, depression has become a public health problem due to the impact it
has on the individual, his family and the community. Mental and neurological disorders
represent 22% of the total disease burden in Latin America and the Caribbean (PAHO) and

represent a high disease burden in terms of morbidity, mortality and disability.

On the other hand, people are increasingly using social media platforms to share their
thoughts, deepest desires and express their opinion on social issues. Publications on these
sites are made naturally and, therefore, provide a solution to the manipulation often found

by self-reported depression questionnaires.

In this way social networks provide a means to capture the present mental state of an
individual, and are even effective in representing feelings of worthlessness, gquilt,
helplessness and levels of self-hatred that often characterize clinical depression. Thus,
social networks can be used to detect and even predict major depressive disorder, and
possibly even complement and expand traditional approaches to the diagnosis of

depression.

*Bachelor Thesis.
** Facultad Ingenieria Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas. Director Ing.

Sergio Fernando Castillo Castelblanco.
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INTRODUCCION

Las redes sociales en la actualidad son un mecanismo importante de socializacion
gue permite la interaccion entre individuos, el intercambio de ideas, pensamientos
y demas informacion que en esta era digital es primordial para entender el mundo
en el que vivimos. De esta manera, se convierten en un foco de informacién que
alberga datos valiosos acerca de la identidad y comportamiento de sus usuarios y
pueden ser usados para identificar factores de riesgo en temas de salud mental

como la depresion.

Desde problemas alimenticios y adiccion a las drogas hasta intentos de cometer
suicidio, son los temas que evidencian que en ocasiones los individuos escogen las
redes sociales para desahogarse antes de acudir a un profesional. La libertad que
brindan plataformas como Twitter facilita que la informacién que alli se publica no
esté condicionada, sino bien, que esta sea voluntariamente expuesta por cada uno
de los usuarios que la utiliza. Asi, el analisis de estos datos puede ser util para
identificar sintomas de trastornos como la depresion y de esta manera predecir y

monitorear posibles futuros casos.

En consecuencia, haciendo uso de los datos disponibles en redes sociales junto con
algoritmos de aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural, el
presente proyecto pretende identificar los sintomas mas comunes de la depresion
(falta de energia, estado de animo deprimido e insomnio)! en usuarios de Twitter en
Colombia para predecir posibles casos futuros. Brindar alternativas en areas de la
salud para identificar tempranamente estos trastornos mentales en usuarios
posibilitara una ayuda efectiva a la hora de tratarlos, ademas de facilitar un control
estadistico de casos presentados para realizar seguimiento y proveer opciones de

mecanismos de prevencion.

1 (Mowery et al, 2016)
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ESTRUCTURA DEL PROYECTO

A continuacion se presentan los diferentes capitulos en los cuales esta planteado y

desarrollado el proyecto.

Capitulo 1. Descripcion del proyecto: Se encuentra el planteamiento y descripcion

del problema, asi como los objetivos y alcance del proyecto.

Capitulo 2. Marco teérico y herramientas: Se presenta el marco de referencia,

marco tedrico, herramientas y metodologia utilizada.

Capitulo 3. Metodologia para la clasificacion de textos: Se encuentran las fases en
las cuales se llevara a cabo el proyecto, asi como la descripcién de los procesos

realizados en cada una de ellas.

Capitulo 4. Construccién del modelo: En este capitulo se presenta la recoleccion y
pre procesamiento de los tweets, la extraccion de caracteristicas, seleccion y
entrenamiento de algoritmos y finalmente la evaluaciéon de clasificadores vy

resultados.

Capitulo 5. Predicciones del modelo entrenado: Se encuentra todo lo relacionado

con la aplicacién del modelo en otro conjunto de datos.
Capitulo 6. Divulgacion y cumplimiento de objetivos: Este capitulo presenta la
participacion en evento académico, la propuesta de investigacion realizada y el

cumplimiento de objetivos.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro.
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DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1 PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la salud mental y fisica
y el bienestar social son componentes vitales intrinsecamente ligados a todo ser
humano. No obstante, no se le ha atribuido a la salud mental la importancia
necesaria para identificar trastornos neuropsiquiatricos que puedan afectarla como

la depresion, un desorden mental que afecta a millones de personas en el mundo.

Comunmente la deteccion de estos casos se deriva de experiencias reportadas por
los mismos pacientes, cuestionarios de comportamiento, encuestas 0 una
valoracion de salud mental por parte de un profesional. En Colombia, el dltimo
boletin de salud mental de la subdireccion de enfermedades no transmisibles del
Ministerio de Salud, indica los estudios poblacionales realizados que incluyen
informacién acerca de la depresion, como lo son la Encuesta Nacional de Salud
Mental de 2015 (ENSM) y la encuesta SABE 2014-2015. Sin embargo, los
resultados de estos examenes estan basados en las respuestas de los mismos
usuarios y por ello pueden estar manipuladas para ocultar o maquillar informacién.
La OMS reporta que la mayoria de individuos con casos de depresion no buscan un
tratamiento, y que aun en consultas médicas esta puede pasar desapercibida y por
ende no es diagnosticada a tiempo, siendo la causa nimero uno de suicidios hoy

en dia.

De esta manera, se buscan alternativas que proporcionen herramientas para
identificar de manera temprana sintomas de posibles casos de depresién en
Colombia, donde el Sistema Integral de Informacion de la Proteccion Social
(SISPRO) reporta que las atenciones a causa de este trastorno se han
incrementado desde el afio 2009.

14



1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo General. Desarrollar un prototipo software que permita, mediante
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning), clasificar publicaciones
provenientes de la red social Twitter para asi identificar tendencias de depresién en
Colombia.

1.2.2 Objetivos Especificos

1) Disefiar y programar las funcionalidades correspondientes al descargue y pre-

procesamiento de los trinos.

2) Disefiar y programar un analizador de texto que identifique las teméticas y
asigne la polaridad a los textos pre-procesados.

3) Seleccionar dos algoritmos de aprendizaje automatico a utilizar en el prototipo,
de los méas usados en el area del procesamiento de lenguaje natural, a saber:

Naive Bayes, Random Forest, Regresion Logistica, Support Vector Machine.

4) Realizar la clasificacion de los textos mediante los dos algoritmos seleccionados

y evaluar los correspondientes resultados.

5) Disefary programar la visualizacion de resultados.

1.3 ALCANCE

Se desarrollara un prototipo que permita la recoleccién en tiempo real de tweets
bajo ciertos parametros, se creara un moédulo que permita su pre procesamiento,

procesamiento y finalmente se entrenaran algoritmos de aprendizaje automatico

15



para detectar posibles casos relacionados con la depresion. El objetivo del presente
proyecto es el estudio de los algoritmos entrenados, para evaluar su
comportamiento mediante métricas que permitan determinar su eficacia a la hora

de identificar posibles casos de depresion en Twitter.

El desarrollo de este prototipo envuelve un problema de clasificacion de mensajes
de usuarios de esta red social, por lo que se ha decidido evaluar so6lo algoritmos
supervisados, los cuales se entrenaran de manera manual, produciendo una
correspondencia entre las caracteristicas de clasificacion proporcionadas y las
deseadas. Tanto el desarrollo como los resultados obtenidos estaran disponibles a

través de Jupyter Notebooks para ser consultados.

La depresion es una condicion significativamente compleja, y el profesional que
puede hablar con propiedad de dicha enfermedad es un médico con especializacion
en siquiatria. En el presente trabajo se toma una vision ingenieril del problema y no
se trabajé con expertos en siquiatria, dado que no se contaba con dicho tipo de
recursos. Asi, la deteccién de depresion es la deteccidon de palabras tipicamente
relacionadas con la depresion como “Llorar, triste, abandonado, soledad” y demas

descritas en la seccién 4.2.1.

De igual forma, se realiza un andlisis sintactico a nivel de palabras, no se trabaja ni
el contexto ni la pragmatica. Por ejemplo, “lei una novela buenisima que
recomiendo, se llama lagrimas en el mar”, serd tomando como si fuera una
publicacion depresiva (dado que se localiza la palabra “lagrimas” en el texto). Este
tipo de mejoras se plantean para versiones futuras del presente trabajo y son

presentadas en el capitulo 7, conclusiones y trabajo futuro.
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MARCO DE REFERENCIA Y HERRAMIENTAS

Actualmente el analisis de datos a través de algoritmos de aprendizaje automatico,
y el procesamiento del lenguaje natural aplicado a datos provenientes de redes
sociales se realiza en diversas areas como el mercadeo, deteccion de casos de
violencia y discriminacion, insomnio, pensamientos suicidas, entre otros; esto con
el fin de generar datos estadisticos, tener conocimiento de tendencias y en otros
casos poder tomar medidas correctivas y preventivas como es el caso de la salud

mental.

Cuando se accede a una red social se permite el acceso y uso de los datos que alli
se publican, lo cual posibilita moderar el contenido, entregar informacién valiosa a

las empresas o ser utilizada con fines académicos como es el caso.

2.1 MARCO TEORICO

2.1.1 Depresion. La depresion se define como un trastorno mental, que se
caracteriza por la presencia de tristeza, pérdida de interés o placer, sentimientos de
culpa o falta de autoestima, trastornos del suefio o del apetito, sensacion de
cansancio y falta de concentracién?. Esta se puede presentar de manera leve
dificultando el diario vivir y desempeiio de las personas que la padecen, y de manera

mas grave llevando a cometer suicidio si no se trata de la manera adecuada.

Esta condicion mental puede darse tanto en hombres como en mujeres en cualquier
edad y dependiendo de esto varian sus sintomas. Los nifios pueden experimentar

sintomas depresivos intermitentes demostrando episodios de irritabilidad,

2 ORGANIZACION MUNDIAL DE LA SALUD: Depresion [En linea]. [Consultado: 1 de agosto de
2019] Disponible en: https://www.who.int/topics/depression/es/
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negatividad o estado de animo malhumorado, mientras que en los adultos mayores
se puede presentar de manera mas persistente, debido a enfermedades cronicas o
etapas de duelo por la muerte de un ser querido y es mas comun que traten de
ocultarlo haciendo mas dificil el diagnéstico. Como se menciond anteriormente en
la seccidén 1.3, ALCANCE DEL PROYECTO, el presente trabajo adopta una vision
ingenieril del problema haciendo un analisis sintactico a nivel de palabras, sin contar
con la participacion de un profesional de la salud mental y sin tener en cuenta la

pragmatica de los tweets recolectados.

2.1.2 Procesamiento del lenguaje natural. La comunicacion entre elementos de
la misma naturaleza se da de manera sencilla y directa, siendo un elemento esencial
a la hora de crear relaciones entre individuos. Dicho esto, y debido al afan de
generar una relacion entre humanos y computadores se hace necesaria la creacién
de protocolos como los lenguajes naturales que faciliten esta interaccion, y es alli

donde aparece el procesamiento del lenguaje natural.

El procesamiento del lenguaje natural es un campo de las ciencias de la
computacion, inteligencia artificial y linglistica que estudia las interacciones entre
las computadoras y el lenguaje humano. Los modelos aplicados se enfocan en la
comprension del lenguaje, los aspectos cognitivos y la organizacion de la memoria,
y de esta manera permite extraer caracteristicas medibles de textos escritos por

humanos e identificar reglas basicas y patrones establecidos en el lenguaje®.

En consecuencia es facil deducir que es una disciplina que cuenta con un alto
potencial y multiples posibilidades practicas, tantas como leguajes naturales
poseen. Su cometido es mejorar y hacer eficaz la comunicacioén entre personas y
computadores. Por esta razon, cualquier area asociada al lenguaje y las relaciones

entre humanos y maquinas se puede ver afectada positivamente por el

3 (SOBRINO José, 2018)
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procesamiento del lenguaje natural. Aunque sus aplicaciones son innumerables, de

acuerdo a Sobrino Sande, algunas de las més importantes son:

Recuperacion de la informacién: el objetivo de este tipo de sistemas es la
bldsqueda y obtencién de grupos de documentos electrénicos a partir de un
conjunto de palabras clave proporcionadas por el usuario. Los documentos
devueltos normalmente se ordenan con base a algun tipo de atributo que
mide su relevancia dentro del resultado global. Estos sistemas son en los que
basan su funcionamiento los buscadores de internet y representan la primera
aplicacion implantada masivamente dentro del mundo de las tecnologias de
la informacion.

Traduccion automatica de textos: Los sistemas actuales de traduccion
automatica utilizan un enfoque basado en mediciones estadisticas y
relaciones entre textos a partir de un entrenamiento previo con cientos o
miles de textos. Aunque las traducciones no son perfectas y no pueden
sustituir a humanos en textos complejos en los que se requiera alta fidelidad,
si son aceptables para tareas como traducir mensajes de una red social o
una pagina web.

Reconocimiento del habla: Este tipo de sistemas permiten a las personas
interactuar con los ordenadores u otros dispositivos electronicos como
teléfonos inteligentes o automoviles mediante el uso de un lenguaje natural
y por medio de la voz. Un ejemplo de ello son los llamados “asistentes
virtuales” como Cortana, Siri, Google Assistant o los servicios de atencién al
cliente habituales en actividades bancarias y telecomunicaciones.
Virtualmente todo dispositivo electronico podria en el futuro poseer un
sistema de reconocimiento del habla de manera que sus funciones pudiesen
ser controladas mediante comandos de voz. Por tanto, el campo del
reconocimiento de la voz humana se postula como uno de los mas

importantes debido a la popularizacion de este tipo de sistemas.
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Extraccion de la informacion: Este tipo de tareas consiste en analizar
textos 0 mensajes con el objetivo de capturar y extraer automaticamente
aguella informacion considerada de interés. Estos documentos pueden ser
anuncios, articulos de prensa, informes de caracter cientifico, etc., y los datos
a extraer, nombres de personas, organizaciones, teléfonos, fechas u otros.
El proceso de extraccion de la informacion es basico para poder clasificar
documentos, resumirlos o relacionarlos entre si.

Andlisis de sentimientos: Ofrece la posibilidad de conocer
automaticamente cual es la opiniobn que una persona tiene sobre un
determinado tema a partir de las ideas expresadas en un texto. Este
sentimiento u opinidon es una valoracion cualitativa o cuantitativa acerca de

un producto, servicio, persona o cualquier otro tipo de entidad*.

2.1.3 Andlisis de sentimientos. Dentro del campo del procesamiento del lenguaje

natural, el analisis de sentimientos busca mediante técnicas computacionales

analizar informacién subjetiva expresada en un texto determinado, y de esta forma

saber si un texto presenta connotaciones positivas 0 negativas. Sus tareas

principales segun Sobrino Sande son:

Extraer y categorizar entidades: dado un documento, en primer lugar, se
deben encontrar e identificar todas las entidades que contiene y agruparlas
con base en su significado comun.

Extraer y categorizar aspectos: en esta tarea se buscaran y capturaran los
aspectos del documento teniendo en cuenta que pueden existir distintas
formas de expresarlos. Una vez localizados, se deben extraer y agrupar para,
a continuacion, asociar cada grupo con su entidad correspondiente.

Extraer el momento temporal: se trata de detectar el momento en el que la

opinién fue emitida.

4 1bid, p. 21.
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Clasificar la polaridad a nivel de aspecto: para cada par de entidad y

aspecto se debe determinar la valoracién emitida por el autor de la opinién.>

Adicionalmente, Sobrino indica que este proceso se puede llevar a cabo a tres

niveles distintos con base a su granulidad, profundidad y detalle requeridos. Estos

niveles son:

Andlisis a nivel de documento: en este nivel se analiza el sentimiento
global de un documento como un todo indivisible, clasificAndolo como
positivo, negativo 0 neutro o usando otro sistema de clasificacién. En estos
casos, se asume que dicho documento expresa una valoracion sobre una
Gnica entidad, por lo que no es aplicable en aquellos que hablen sobre varias
entidades simultaneamente.

Andlisis a nivel de oracion: en este caso, se divide el documento en
oraciones individuales para extraer posteriormente la opinion que contiene
cada una de ellas. La opinion de cada oracion puede ser, de nuevo, positiva,
negativa o neutra o bien tomar un valor con base en otro tipo de medida.
Andlisis anivel de aspecto y entidad: este es el nivel de analisis con mayor
detalle posible, en donde una entidad esta formada por distintos elementos
0 aspectos y sobre cada uno de ellos se expresa una opinion cuya polaridad

puede ser distinta en cada caso.®

Finalmente Sobrino’ expresa que se debe tener en cuenta que ademas de la

dificultad que implica ejecutar correcta y eficazmente las tareas anteriores para el

analisis de sentimientos, esta area de investigacion presenta una serie de

problemas y obstaculos. La deteccion de figuras como el sarcasmo y la ironia, que

en muchas ocasiones son dificiles hasta para los seres humanos, asi como las

5 Ibid, p. 28
6 Ibid, p. 30
7 Ibid, p. 30
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expresiones coloquiales y ambigliedades en una oracion, y el correcto tratamiento
de intensificadores y negaciones representa un reto para el analisis de sentimiento.
Ademas, el contexto en el cual encuentra una palabra es también determinante a la
hora de definir su polaridad, asi, una misma palabra puede expresar sentimientos

positivos en un contexto y negativos en otro.

2.2 ESTADO DEL ARTE

Con la creciente probleméatica en salud mental de trastornos como la depresion, el
auge de las redes sociales y la evolucion de herramientas como el procesamiento
del lenguaje natural y los algoritmos de aprendizaje automatico, estos mecanismos
se pueden aprovechar para apoyar el analisis de conjuntos de datos muy grandes
para la investigacion de salud mental a nivel de poblacién®. Por ejemplo, utilizando
datos de redes sociales, los investigadores han caracterizado problemas de
adiccion a bebidas alcohdlicas o cigarrillo®, fases clasificadas de adiccion a
sustancias??, predijeron la probabilidad de recuperarse de un trastorno alimentario®?,
e identificaron individuos en riesgo de suicidarse!?. De esta manera se han realizado
diferentes trabajos investigativos que apuntan hacia las estrategias para la
identificacion de diferentes casos en Twitter.

“Towards automatically classifying depressive symptoms from Twitter data for
population health™® es un estudio enfocado en la identificacion de sintomas
basados en un dataset de factores psicosociales y depresivos llamado “Depressive
Symptoms and Psychosocial Stressors Associated with Depression” (SAD) con
9.300 tweets, del cual se extrajeron palabras clave indicadoras de depresion a

través de un profesional de la salud. Cada uno de los tweets fue clasificado en una

8 (Conway y O’Connor, 2016)

9 (Tamersoy et al., 2015; Myslin et al., 2013)
10 (MacLean et al., 2015)

11 (Chancellor et al., 2016)

12 (De Choudhury et al., 2016)

13 (Mowery et al, 2016)
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0 més clases de acuerdo con el esquema de anotacion linglistica del Manual
Diagnéstico y Estadistico de Trastornos Mentales, entre los cuales se destacaron el

estado de animo deprimido, dificultad para dormir y la fatiga o pérdida de energia.

Por otro lado, “How well do Spaniards sleep? Analysis of Sleep Disorders based on
Twitter mining”4 estudio realizado por la Universidad Politécnica de Madrid,
profundiza mas acerca de la obtencion de los datos a través de librerias como
Tweepy y la API Streaming de Twitter condicionados por ciertas reglas,
consiguiendo 54.432 tweets. Una vez filtrados por palabra clave redujeron el tamafio
de sus datos enfocandose en una region en concreto gracias a Google Maps

Geocoding API, extrayendo 5.112 trinos de usuarios espafioles para procesar.

Ambos estudios, incluyen técnicas de procesamiento de lenguaje natural para
procesar los tweets, asi como algoritmos de aprendizaje automatico para predecir
posibles casos de trastornos mentales y evaluar su eficacia a la hora de realizar
esta tarea. También es el caso del estudio “ldentifying Depression on Twitter’'® de
la Universidad de Johns Hopkins en conjunto con la Universidad de Tulsa, quienes
a través de un dataset creado para la conferencia “Computational Linguistic and
Clinical Psychology” analizaron el comportamiento de diferentes algoritmos de
clasificacion, concluyendo que la red social Twitter en conjunto con estos procesos

y herramientas tienen un gran potencial para predecir casos de depresion.

Algunos de los algoritmos mas utilizados en estos estudios fueron Random Forest,
Support Vector Machine, Logistic Regression y Naive Bayes. Todos estos bajo
distintas condiciones pero puestos a prueba con las mismas métricas que

determinarian el éxito o fracaso de sus predicciones.

14 (Suérez et al, 2018)
15 (Nadeem et al, 2016)
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2.3 HERRAMIENTAS

A continuacion, se describe el conjunto de herramientas utilizadas para el desarrollo

del prototipo.

2.3.1 Jupyter Notebook. Jupyter Notebook es una aplicacion web de codigo abierto
que permite crear y compartir documentos que contienen codigo en vivo,
ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo. Los usos incluyen: limpieza y
transformacion de datos, simulacion numeérica, modelado estadistico, visualizacion

de datos, aprendizaje automético y mucho mas.®

2.3.2 Librerias Python. Python'” es un lenguaje de programacion interpretado,
interactivo y orientado a objetos, que incorpora modulos, excepciones, tipificacion
dinamica, tipos de datos dinamicos de muy alto nivel y clases, ademas de combinar
una potencia notable con una sintaxis muy clara. A continuacion se muestra el

conjunto de librerias utilizadas:

e Numpy: Numpy es la libreria fundamental para la computacion
cientifica con Python. Se puede usar como un contenedor
multidimensional eficiente de datos genéricos permitiendo que se integre
sin problemas y rapidamente con una amplia variedad de bases de

datos.18

e Pandas: Es una herramienta rapida, poderosa, flexible y facil de usar

para andlisis y tratamiento de datos para el lenguaje de programacién

16 JUPYTER. The jupyter notebook [En linea]. Project Jupyter, (16 de mayo de 2020). [Consultado:
18 de mayo de 2020]. Disponible en: https://jupyter.org/

17 PYTHON. Python [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020]. Disponible en:
https://docs.python.org/

18 NUMPY. The fundamental package for scientific computing with Python [En linea]. [Consultado:
18 de mayo de 2020]. Disponible en: http://www.numpy.org/
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Python. Su principal ventaja es que provee de amplias instalaciones para

agrupar, fusionar y consultar datos.*®

e Scikit-learn: Scikit-learn®® contiene las herramientas necesarias para
la mineria y andlisis de datos. Esta construida sobre otras bibliotecas:
Numpy, SciPy (Scientific Python) y Matplotlib. Incluye ademas

herramientas como:

- Clasificacion: Identifica a qué categoria pertenece un objeto.

- Agrupacién: Asocia de forma automatica objetos similares en
conjuntos.

- Seleccion de modelos: Compara, valida y escoge parametros y
modelos.

- Preprocesamiento: Extrae caracteristicas y normaliza.

e NLTK: NLTK?! es un conjunto de bibliotecas y programas para el
procesamiento del lenguaje natural en Python. Incluye demostraciones

gréficas y datos de muestra.

2.3.3 API Twitter. Para la recoleccion de datos se ha utilizado la API Streaming de
Twitter??, la cual permite acceso a los tweets de perfiles de usuario y sus seguidores,
quienes se han registrado usando autentificacion y autorizacion OAuth. Estos datos

se recogen en formato JSON.

19 PANDAS. Pandas [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020]. Disponible
en:https://pandas.pydata.org/

20 SCIKIT-LEARN. Machine learning in Python [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020]
Disponible en: https://scikit-learn.org/

21 NLTK. NLTK 3.5 Documentation [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020]. Disponible en:
https://www.nltk.org/

22 DEVELOPER. Publish and manage Tweets, and analyze Tweets data. [En linea]. [Consultado: 18
de mayo de 2020]. Disponible en: https://developer.twitter.com/en/products/tweets
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2.3.4 Tweepy. Tweepy?3 es una libreria de cédigo abierto que permite comunicarlos
con la APl de Twitter a través de Python, posibilitando el acceso, conexion,

desconexion, manejo de errores y filtrado con la API.

2.3.5 Senpy. Senpy?* es un framework desarrollado por el grupo GSI de la Escuela
Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacién en la Universidad Politécnica
de Madrid, para el andlisis de sentimientos y emociones, servicios que fueron

implementados en un web service comun para uso publico.

Figura 1: Arquitectura Senpy API.

%l Senpy

NIF HTTP Paramater / Visualization |
Query . Extraction_ - Serialization, .
—_— Parameter = Plgin E —_————1 | JSON.LD,
. Validation Execution ng, - N3, RDF
cu Vabdation - cil
™
NIF Command | Parameter i f . T
Lre | ||\Eesliony R
i Phugin Linked Data Mappings,
. Cad Publication Comnversion
Plugins

Fuente: Design and Development of a System for Sleep Disorder Characterization
Using Social Media Mining. (Suarez, 2018).

La arquitectura de Senpy se basa en dos componentes:
- Nducleo del Senpy: Donde el servicio esta construido y se encuentran

todas las tareas comunes de un servicio web de analisis (Interaccién

de usuario, andlisis de datos, logging, etc).

23 TWEEPY. Tweepy documentation [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020]. Disponible en:
http://docs.tweepy.org

24 SENPY. Welcome to Senpy’s documentation [En linea]. [Consultado: 18 de mayo de 2020].
Disponible en: https://senpy.readthedocs.io/
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- Plug-in Senpy: Donde se encuentran los clasificadores de cada

servicio por aparte.

En el caso particular de este proyecto, se hara uso del plug-in Sentiment

MeaningCloud para determinar la polaridad de los trinos.
2.4 METODOLOGIA

El presente proyecto est4 elaborado bajo una metodologia de desarrollo de
sistemas, que permite la division del trabajo en diferentes fases que contienen
actividades, con la intencién de mejora en la planificacidén y gestion llamada modelo

de desarrollo evolutivo (ver Figura 2).

Figura 2: Fases del desarrollo evolutivo.

Comienzo

Parada \
\ Recoleccion
y refinamiento de

requisitos
Producto de Diseiio
ingenieria rapido
Refinamiento Construccién
del prototipo del prototipo

Evaluacion del
prototipo por
el cliente

Fuente: Zachman, John A. El modelado de las empresas: La arquitectura de

Zachman. Zachman Institute for Framework Advancement. Estados Unidos, 1999.
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Este desarrollo se basa en la creacion de versiones parciales del programa que se
esta desarrollando. Un prototipo cominmente expone aspectos o caracteristicas del
software final pero que pueden cambiar durante el desarrollo e incluso no ser iguales
en el producto final. Esto facilita que se evalle rapidamente el prototipo para

detectar fallas y agregar cambios.?®

De esta manera, se puede tener idea de las estimaciones iniciales y realizar
comparaciones, para comprobar que el prototipo cumpla con las especificaciones
planteadas y asi evaluar el cumplimiento de los plazos pactados inicialmente. Esto
es utili cuando se conocen los objetivos generales pero se desconoce la

adaptabilidad de un sistema operativo o la eficacia de algun algoritmo.

25 COLABORADORES DE WIKIPEDIA. Modelo de prototipos [En linea]. Wikipedia, la enciclopedia
libre, 2018. [Consultado: 18 de mayo de 2020]. Disponible en:
https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_de_prototipos
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3. METODOLOGIA PARA LA CLASIFICACION DE TEXTOS

Para la clasificacion de las publicaciones Twitter, se disefié y llevé a cabo una
metodologia compuesta por dos fases principales, como lo son la construccién del
modelo y las predicciones realizadas por el mismo, las cuales se describen
brevemente en este capitulo. Los capitulos 4 y 5 presentaran en detalle cada una
de estas fases.

FASE 1: CONSTRUCCION DEL MODELO
Como se puede observar en la Figura 3, esta primera fase consta de 4 etapas en
las que se recolectan y preparan los datos, se entrenan los algoritmos de

clasificacion, se mide su rendimiento y finalmente se visualizan los resultados

obtenidos.

Figura 3: Fase 1 - Construccion del modelo

Fase 1: Construccion del modelo

Seleccion y Evaluacion de
entrenamiento de clasificadores y

Recoleccion y pre Extraccicn de

caracteristicas

procesamiento de
tweets clasificadores resultados

Recoleccién y pre procesamiento de tweets: Inicialmente se definen los
pardmetros de recoleccion de los datos de entrenamiento para Colombia y se
solicita acceso a la API de Twitter. Se procede a realizar el descargue y guardado
de los de los tweets y posteriormente se preparan los datos mediante los procesos
de limpieza y tokenizacion y estemizado.
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Extraccion de caracteristicas: Una vez los tweets han sido pre procesados, se
realiza un filtrado por palabras clave relacionadas con sintomas de trastorno
depresivo para identificar los trinos asociados y el respectivo sintoma. Se procede
a asignar un valor numérico para indicar la polaridad de cada oracién mediante el
andlisis de sentimientos, se realiza una clasificacion manual al 70% de los datos
gue seran usados como entrenamiento para los clasificadores y el 30% se destinara

para el testeo de los mismos y finalmente la vectorizacion de los textos.

Seleccion y entrenamiento de clasificadores: En esta parte del proceso se
seleccionan los algoritmos de clasificacion a utilizar y se definen los conjuntos de

referencia y prueba para llevar a cabo el entrenamiento de los clasificadores.

Evaluacion de clasificadores y resultados: Finalmente se definen las métricas
con las cuales se evaluardn los clasificadores y se presentan los resultados
obtenidos de dicha medicién, la cantidad de posibles casos identificados por cada
algoritmo y los sintomas y palabras mas recurrentes durante esta fase de

construcciéon del modelo.

FASE 2: PREDICCIONES DEL MODELO

Para esta fase del procedimiento se realizan a través de una tuberia de datos, y de
manera similar, las etapas descritas en la construccion del modelo. Sin embargo
difiere en procesos como la extraccion de caracteristicas donde ya no se ejecuta la
clasificacion manual y se elimina una de sus etapas pues ya no es necesaria la

seleccion, entrenamiento y evaluacion de clasificadores (ver Figura 4).

30



Figura 4: Fase 2 - Predicciones del modelo

Fase 2: Predicciones del modelo entrenado

Aplicacion del modelo y
visualizacion de

Recoleccion y pre Extraccion de

caracteristicas

procesamiento de
tweets resultados

Recoleccion y pre procesamiento: Para iniciar la fase de predicciones del modelo
entrenado se realiza el descargue y guardado de los tweets para la ciudad de
Medellin, y se preparan los datos mediante los procesos de limpieza y tokenizacion

y estemizado.

Extraccion de caracteristicas: Se procede a identificar los sintomas depresivos
asociados a cada uno de los tweets, se lleva a cabo el analisis de sentimientos para

determinar su polaridad y finalmente se vectorizan los textos.
Uso del modelo y visualizacion de resultados: Para concluir con el procedimiento

se hace uso del modelo entrenado para encontrar posibles casos de depresion y se

presentan los resultados obtenidos.
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4. CONSTRUCCION DEL MODELO

En este capitulo se describe en detalle la fase 1: Construccion del modelo,
presentando las etapas y actividades disefiadas y realizadas, asi como el cédigo
fuente desarrollado. La Figura 5 presenta las actividades para cada una de las

etapas de la fase 1.

Figura 5: Etapas de la fase 1 construccion del modelo

Fase 1: Construccion del modelo

Recoleccion y pre o Seleccion y Evaluacion de
procesamiento de ;’:_targgr'igg ::’s entrenamiento de clasificadores y
tweets clasificadores resultados
Parametrizacion y Filtrado por palabra clave Clasificadores seleccionados Métricas
autentificacion + Random Forest Classifier
i Clasificacion por sintoma . Multinomial Naive Bayes Resultados obtenidos

Almacenamiento de
tweets Analisis de sentimientos Entrenamiento de clasificadores
Limpieza y tokenizacion Clasificacion manual
Estemizado Vectorizacion de textos

4.1 RECOLECCION Y PRE PROCESAMIENTO DE TWEETS

La captura de las publicaciones de la red social Twitter llamadas tweets (trinos en
espafiol), fue realizada desde el 25 de octubre hasta el 18 de noviembre de 2019 a
través de la API Streaming de Twitter y la libreria Tweepy que nos permite recolectar
trinos en tiempo real. De esta forma se recogieron 100.000 tweets de usuarios
ubicados en Colombia.

Los tweets recolectados para este proyecto debian contener tres caracteristicas
importantes:

- Los tweets deben estar en idioma espafiol.

32



- No pueden ser re-tweets (es decir un tweet re posteado de un usuario
diferente).
- Todos los tweets deben pertenecer a usuarios que se encuentren dentro de

la zona de interés a analizar.

4.1.1 Parametrizacion y autentificacion. Para llevar a cabo este proceso se realiza
el importe de librerias y se establecen los parametros de recoleccién como el idioma
de los tweets, las coordenadas y radio de busqueda, el rango de dias de recoleccién
y las columnas del conjunto de datos (dataset) en el cual se guardara la informacion.
A continuacion se realiza una autentificacion por medio de una API key y un token
de acceso provisto por la API de Twitter, con el fin de obtener autorizacion para el

descargue de los tweets. Ver Figura 6.

Figura 6: Seccion de codigo - Parametrizacion y autentificacion

DETECCION TEMPRANA DE POSIBLES CASOS DE DEPRESION EN
COLOMBIA MEDIANTE EL ANALISIS DE TENDENCIAS EN TWITTER

import numpy as np

import pandas as pd

import tweepy as tp

import nltk

import matplotlib.pyplot as plt

Parametrizacion

NUMERO_TWITS =
LEMGUAJE = "es
LOCALE = "es"
NOMBRES_USUARIO = False
GEOCODE = "4.5363@
FECHA DESDE = "'

5008

FECHA HASTA = "' #)

COLUMNAS = ['fecha', 'ho
APIKEY_MC = "e5832ac9cébl7b

ais']

Autenticacion

import tweepy

auth = tweepy.OAuthHandler("qdfjjrIIVoiog0QsbM1sIGSZE", "uBMKxLvI
auth.set_access_token("1138469115386114848 -z33Q0hHaFktUGRneFI3bMELV
api = tweepy.API(auth, wait_on_rate_limit=True)

dFQGLX7 cBx6Gwcgd LKp4p57w)l jBGr3NBuypBcvSd7™)
SXpCxH” , " LEixc2pATMpEpD1GSOVUd19y I 18Ry TMELsXZaRTOTYNVG")
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4.1.2 Almacenamiento de tweets. Habiendo autorizado el acceso se definen las
funciones recolectar y generar array, en las cuales se realiza el descargue de trinos
tomando los parametros mencionados en la seccion 3.1.1. Estos se guardaran en
arreglos de datos para formar el dataset en formato .csv con el nombre
dataset_tweets pf 1, que contendra informacion como hora y fecha de la
publicacién y el texto del tweet, y datos visibles autorizados por el usuario como
coordenadas correspondientes a su ubicacion, nombre de usuario, ciudad, codigo

del pais y pais (ver Figura 7).

Figura 7: Seccion de codigo - Almacenamiento de tweets

Recoleccion de datos

# Método recolector de datos
def recolectar():
twits = []
cadena_busqueda = '-filter:retweets -filter:replies °
if FECHA_DESDE != ""
cadena_busqueda += ‘since:' + FECHA_DESDE + ' '
if FECHA_HASTA != "":
cadena_busqueda += ‘until:' + FECHA_HASTA
print (cadena_busqueda)
for twit in tweepy.Cursor(api.search,
g = cadena_busqueda, #No retweets
lang = LENGUAJE,
locale = LOCALE,
geocode = GEOCODE,
show_user = NOMBRES_USUARTO).items(NUMERO_TWITS):
twits.append(twit)
return twits

def generar_array(lista_twits):
import numpy as np
array = np.ndarray((len(lista_twits),8),dtype=object)
for i in range(len(lista_twits)):
fecha = lista_twits[i].created_at.date()
hora = lista_twits[i].created_at.time()
array[i,8] = fecha
array[i,1] hora
array[i,2] lista_twits[i].text
array[i,3] lista_twits[i].coordinates
array[i,4] = lista_twits[i].user.screen_name
#print (lista_twits[i].place)
if lista_twits[i].place != None:
array[i,5] = lista_twits[i].place.name
array[i,6] = lista_twits[i].place.country_code

array[i,7] lista_twits[i].place.country
else:

array[i,5] = None

array[i,6] = None

array[i,7] = None
return array

var = recolectar()
array = generar_array(var)

dataset = pd.DataFrame(da
dataset.to_csv("..\datos\d

=array, columns=COLUMNAS)
ataset_tweets_pf l.csv', index = False)

34



4.1.3 Tokenizaciéon y limpieza de tweets. En esta fase se toman todos los tweets
para limpiarlos antes de ser procesados. Para esto se desarrolla un médulo de
tratamiento de datos donde en primera instancia se eliminan signos de puntuacion,
caracteres extrafios, emoticones, urls y palabras que no aporten informacion
significativa acerca del contenido que se quiere analizar. Para llevar a cabo esta
tarea se define un conjunto de palabras irrelevantes contenidas en el listado provisto
por la libreria NLTK como pronombres, articulos, preposiciones y demas, a través
de stopwords.words y string.punctuation. En este conjunto estaran palabras como:
en, sus, fue, td, hasta, también, han, tuvieron, entre otras y signos de puntuacion y

caracteres especiales como el arroba, el signo pesos o el numeral.

Conjuntamente se lleva a cabo el proceso de tokenizacién gracias a la funcién
word_tokenize (ver Figura 8) en el cual, dada una secuencia de caracteres y una
unidad de documento definida, esta se divide en partes llamadas tokens. Para este

caso en especifico los tokens seran palabras individuales propias de cada tweet.

4.1.4 Estemizado. Adicionalmente se realiza el proceso de estemizado, el cual es
un proceso linglistico que consiste en encontrar la correspondiente raiz o forma
base de una palabra, entendiéndose por forma base como la raiz invariable de
palabras relacionadas por su forma, y para lo cual se eliminan sus terminaciones.
El resultado de este proceso es la forma que por convencidén se acepta como el
representante de todas las formas flexionadas de la misma palabra, la cual no es

necesariamente otra palabra.

Para llevar a cabo esta tarea se define la funcion transformar, donde gracias al
algoritmo “SnowballStemmer” de la libreria NLTK que contiene las raices de
palabras en espafiol, se aplica el proceso de estemizado. De esta manera palabras
como: desesperado, lagrimas, soledad y deprimido, se convertiran en: desesper,

lagrim, soled y deprim. En ocasiones varias palabras comparten su misma forma
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base, como es el caso de: resignacion, resignado, resignadas, cuya raiz invariable

es resign.

Tanto el proceso de limpieza y tokenizacién como el de estemizado se agrupan

finalmente en la funcidén procesar dentro de la clase denominada “TLN”.

Figura 8: Seccion de codigo - Modulo de tratamiento de textos

from nltk import word_tokenize

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer
import string

class TLN:
descripcion = "Clase prototipo para tratamiento basico de textos"
version = "@.1"
def _ init_ (self, idioma="english"):
self._ IDIOMA = ""
self._ P _IRRELEVANTES = []

self.cambiarIdioma{idioma)

de

-+

cambiarIdioma(self, idioma):
self._ IDIOMA = idioma
self._ P_IRRELEVANTES = stopwords.words(self._ IDIOMA) + list(string.punctuation)

def tokenizar(self, texto):
return [palabra for palabra in word_tokenize(texto.lower()) if not palabra in self._ P IRRELEVANTES]

def transformar(self, lista_palabras):
palabras_transformadas = []
stemmer = SnowballStemmer(self._ IDIOMA)
for palabra in lista_palabras:
palabras_transformadas.append(stemmer.stem(palabra))
return palabras_transformadas

def procesar(self, texto):

fase_1 = self.tokenizar(texto)
return self.transformar(fase_1)
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4.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

4.2.1 Filtrado por palabra clave. Diversos estudios han mostrado que los usuarios
expresan y discuten acerca de su salud mental a través de redes sociales, y que
estos datos pueden predecir un potencial riesgo de depresion. Los factores de
riesgo y experiencias varian, sin embargo se encuentran sintomas que persisten y
tienden a ser iguales en la mayoria de la poblacion, como lo son el estado de animo

deprimido, fatiga o pérdida de energia y dificultad para dormir.26

En el procesamiento de los tweets esta clasificacion se realiza gracias al esquema
“Sintomas Depresivos y Factores Psicosociales Asociados con la Depresion” (ver
Figura 9). Esta clasificacion permite no sélo determinar si el mensaje tiene una

connotacion depresiva 0 no, sino que ademas proporciona informacion acerca de

uno o0 mas sintomas asociados.

Figura 9: Esquema de trastorno depresivo.

Trastorno Depresivo
Evidencia de depresion No hay evidencia de depresion

Sintomas depresivos

Falta de energia Estado de animo depresivo

Fuente: Towards Automatically Classifying Depressive Symptoms from Twitter Data

for Population Health (Mowery et al., 2016).

26 (Mowery et al, 2016)
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Bajo este esquema se determina si un tweet muestra sintomas de un posible caso
de depresion y se adoptan palabras claves asociadas a la depresion con base en el
Manual Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales (Asociacion
Americana de Psiquiatria, 2013). En la Tabla 1 se indican las palabras relacionadas

a cada uno de los sintomas.

Tabla 1: Palabras clave relacionados con tweets depresivos.

CATEGORIA PALABRAS RELACIONADAS

Insomnio Insomnio, dormir.

Falta de energia |Fatiga, cansancio.

Abandonado, llorar, depresién, devastado, desilusion,

. soledad, arrepentimiento, remordimiento, resignacion,
Estado de animo| _ o _ o
_ tristeza, impotencia, infeliz, melancdlico, inutil, derrotado,
depresivo 3 | o o

desesperacion, decepcionar, insatisfaccion, afliccion,

lastimado, nostalgico, perdedor, sufrimiento, lagrimas, triste.

Fuente: Towards Automatically Classifying Depressive Symptoms from Twitter Data

for Population Health (Mowery et al., 2016).

Para llevar a cabo el filtrado de tweets por palabra clave, es necesario aplicar la
clase “TLN” mencionada en la seccidn 4.1 a cada conjunto de palabras relacionadas
con cada sintoma, los cuales se llamaran PC_INSOMNIO, PC_ENERGIA vy
PC_DEPRESION (Ver Figura 10). De esta manera, se podra realizar una
comparacion que permita identificar los trinos que contienen una o mas palabras

clave y descartar los que no.
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Al realizar el proceso de filtrado, los tweets resultantes contendran al menos una
palabra asociada a un sintoma depresivo y sus textos estaran tokenizados y
estemizados, lo cual facilitara que se lleven a cabo los demas procesos como
vectorizacion y posteriormente el entrenamiento de algoritmos de clasificacion, este
dataset recibe el nombre de: dataset _procesado. Sin embargo procesos como el
andlisis de sentimientos o la clasificacion manual se veran entorpecidos dada la
dificultad para entender el texto. Es por esto que paralelamente se efectia la
creacion de otro dataset idéntico con texto sin pre procesar el cual se llamaré:

dataset _filtrado.

Figura 10: Seccién de codigo - Filtrado de tweets

from Clases.TLN import TLN

tln = TLN("spanish"}

datos = dataset_global.values

datos_copia = np.copy{datos)

PC_INSOMMICO = ['insomnic', 'dormir']

PC_ENERGIA = ['fatiga®,'cansancia']

PC_DEPRESION = ['abandonado’,llorar’, 'depresidn’, 'desi ado", 'soledad’, "arrepentimiento’,
remordimientc', 'resignacién’, "tris ' ', tinfeliz', '‘melancdlice’, 'indtil’, "derrotado’,
desesperacion’, 'desilucidn', 'decepcionar',"insatisfaccicn','afliccidn’', 'lastimado’, 'nostalgico’
perderdor', "sufrimienta’, 'lagrimas', "triste"]

PALABRAS_CLAVE = PC_IMSOMNIO # PC_EMERGIA + PC_DEPRESION

FC_INSOMNIO BASE = tln.transformar{PC_INSOMNIO)

PC_ENERGIA_BASE = tln.transformar{PC_ENERGIA)

PC_DEPRESION_BASE = tln.transformar(PC_DEPRESION)

PALABRAS_CLAVE_BASE = PC_INSOMNIOQO_BASE + PC_ENERGIA_BASE + PC_DEPRESION_BASE

twits_procesados = []
twits_filtrados = []
for 1 in range{len(datos))
twit_procesade = tln.procesar{datos[i,2])
for palabra in twit_procesado:
if palabra im PALABRAS_CLAVE_BASE:
dates_copiali,2] = ' ".join{[str{elem) for elem in twit_procesado]}
dates[i,2] = tln.limpiar(dates[i,2]}
twits_procesados.append(datos_copia[i])
twits_filtrados.append{datos[i])
break

datos_procesados = np.asarray(twits_procesados,dtype=cbject)
datos_filtrados = np.asarray{twits_filtrados,dtype=object)

dataset_filtrade = pd.Dpatarrame(data=dates_filtrados,columns=COLUMNAS)
dataset_procesado = pd.DataFrame{data=-dates_procesados,columns=COLUMNAS)
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4.2.2 Clasificacion por sintoma. Para concluir la clasificacion por sintoma de los
tweets, se propone un sistema de numeracion octal de asignacion de valores, para
identificar el tipo se sintoma depresivo que se esta presentando en el tweet. Es
decir, que cada palabra clave que se encuentre en el texto significara un uno o de
lo contrario un cero y formard un cédigo que estara asociado a un sintoma o la

combinacioén entre ellos.

Tabla 2: Cédigo de clasificacion de sintomas.

Cdédigo |Numero |Etiqueta
000 0 Error
001 1 Depresivo
010 2 Falta de energia
011 3 Falta de energia y depresivo
100 4 Insomnio
101 5 Insomnio y depresivo
110 6 Insomnio y falta de energia
111 7 Todos los anteriores

Para etiquetar cada uno de los tweets se define la funcion etiquetadoOctal, dentro
de la cual se usara una variable interruptor denominada bandera, que cambiara su
valor al encontrarse con una palabra clave en cada uno de las tematicas definidas

(ver Figura 11).
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Figura 11: Seccion de codigo — Clasificacion por temética

dataset_procesado = pd.read_csv('../da
dataset_filtrado = pd.read_csv('../dato

‘dataset_pf procesado_FASE2 vl.csv')
taset_pf_filtrado v3.csv’

datos_procesados = dataset_procesado.values

def etiquetadoOctal(twit):
resultado = "'
def checkear(bandera):
return '1' if bandera == True else '@’
bandera = False
for palabra in twit:
if palabra in PC_INSOMNIO_ BASE:
bandera = True
break
resultade += checkear(bandera)
bandera = False
for palabra in twit:
if palabra in PC_ENERGIA_BASE:
bandera = True
break
resultado += checkear(bandera)
bandera = False
for palabra in twit:
if palabra in PC_DEPRESION_BASE:
bandera = True
break
resultade += checkear(bandera)
bandera = False

return int(resultado,2)

4.2.3 Andlisis de sentimientos. En esta parte del proceso se analizaran los textos
para encontrar rasgos asociados a emociones positivas 0 negativas, asignando un
valor que representa la polaridad del texto, es decir, el caracter positivo, negativo o
neutral de un tweet. Para esto, los trinos son analizados a través de Senpy API
haciendo uso del plug-in Sentiment MeaningCloud, el cual utiliza técnicas de
procesamiento del lenguaje natural para detectar la polaridad asociada a palabras
y oraciones completas en el texto, teniendo en cuenta su estructura gramatical bajo

la ontologia Marl (Ver Figura 12).

Este esquema de datos estandarizados desarrollado por la Universidad Politécnica
de Madrid, se usa para describir opiniones subjetivas expresadas en la web o en
sistemas de informacion en particular, etiquetando asi un texto como positivo o

negativo
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Figura 12: Ontologia Marl.

L A

—
Domain A
R Aggregated Opinion Count
—_— g A }
‘ Source Text |
Ty

marl:opinionCount | Source |

mari:domain 3
. Described Object marl:source
:-.. marl: aggtegatesOpinio e -
marl:extractedFrom p m
ion

arl-describesObject

P
Opinion Text in ‘ Sentiment Analysis marl-algorithm

marl:opinionText prov: generated

A -
agareqat dionl |
Algorithm
marl: algorithmConfidence L tera R
marl:minPolarityWalue marl:maxPolarityValue

marl-polarityValue marl:describesObjectPart
Algorithm Confidence
al num 1 marl:hasPolarity
-~V —_—
marl: describesObjectFeature Described Object Part
Polarity Valua] - o '
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~

—_—
p - . Described Object Feature
Negative i
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| Neutral 1
| mertreute! ] e

Positive

Fuente: Especificacion de la Ontologia Marl (Consultado el 21 de febrero del 2020)

Disponible en: http://www.gsi.dit.upm.es/ontologies/marl/
Bajo este modelo ontoldgico, los tweets son enviados a través de un servidor web

de demostracién donde son analizados por Senpy API, quien finalmente emite una

valoracion que describe la emocion presentada (ver Figura 13).
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Figura 13: Captura de pantalla ejemplo de asignacion de polaridad

Enter the text you want to analyze or select one of the pre-defined examples:

Regular Tweet v

Hoy me siento muy triste

Select the plugin.

sentiment-meaningcloud Y #
Sentiment analysis with meaningClouwd service. To use this plugin, you need to obtain an AP| key from meaningCloud signing up
here: hitps/fwew mezningdowd.com/developer/iogn

{
“Bcontext”:
- By

“Btype”: “Results”,
“emtries”: [
{
"Bid": Tprefix:”,
"Btype™: T"Emtry”.

"language detected™: “es”,

"marl:hasOpinion™: [
{
“@id": “opinioma”,
“Btype": “sentiment”,
"marl:hasPolarity™: “marl:Hegetive®,
“marl:opindonCount™: 1,
“marl:polarityvalus™: -1,
"prov:wasSenerated8y”™:  “endpoint:plugins/sentiment-meaningclowd_1.1"
T
{
“@id*: “Opinionl”,
“gtype": “Sentiment”,
"marl:aggregatesbpindon™: null,
“marl:hasPolarity™: “marl:Hegative®,
“marl:polarityvalue™: -1,
“nif:anchorof™: “Hoy me siemto muy triste",
"nif:beginIndex™: a,
"mif:endInd=x™: 23,
“prov:wasGeneratedBy™:  “endpoimt:plugins/sermtiment-meaningcloud 1.1

h

]'n:i.'F::i.sS‘tr':i.rlg': "Hoy me sismto sy triste”,
"onyx:hasEmotionSet™: []
H
1
1
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Fuente: Senpy Playground. (Consultado el 21 de febrero del 2020) Disponible en:
http://senpy.gsi.upm.es/

Para hacer uso del servidor de demostracion se crea una variable endpoint y una
funcidén auxiliar query para simplificar las consultas e imprimir los resultados. Se
define la funcion extraer en donde Senpy devolvera un objeto de tipo senpy:Results
con una lista de entradas en formato json. Cada entrada contiene el texto original y
demas propiedades proporcionadas por el complemento, en este caso un valor
indicando la polaridad del tweet a través de marl:polarityValue. El dataset utilizado

para este propadsito sera el dataset_filtrado (ver Figura 14).

Figura 14: Seccién de codigo - Analisis de sentimientos

Procesamiento por Senpy

Parametros y métodos necesarios

ENDPOINT = ‘http://senpy.gsi.upm.es/api’
import requests

import json

from IPython.display import Code

from tqdm import tqgdm

def query(endpoint, **kwargs):
'"'Query a given Senpy endpoint with specific parameters, and prettify the output'''
res = requests.get({endpoint,
params=kwargs)
if res.status_code != 208:
raise Exception(res)

return res.text

][ 'marl:hasOpinion”][@8]
tries'][@][ ‘marl:hasOp

i=e0

for twit in tgqdm(datos_filtrados[i:,2]):
datos_procesados[i,8] = extraer(query(f'{ENDPOINT}/sentiment-meaningcloud’, input=twit, language='es', apiKey=APIKEY_MC))
i+=1
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4.2.4 Clasificaciéon manual de los tweets. Para que los algoritmos de clasificacion
cumplan con la tarea de predecir el riesgo de un posible caso de depresion, estos
deben ser entrenados con base en informacion previamente evaluada por el ser
humano. Esta evaluacion estara consignada en la columna tl del dataset y se

realiza bajo los siguientes criterios:

e Usuario que presenta sintomas de un posible caso de depresion: La
publicacién realizada por el usuario tiene connotacién negativa y expresa
claros sintomas de depresion, o podria resultar en un caso futuro. Se
considera necesario que un profesional de la salud mental analice mas a

fondo el caso.

e Usuario que no presenta sintomas de un posible caso de depresion: La
publicacién realizada por el usuario no presenta ningin sintoma de

depresion.

4.2.5 Vectorizaciéon de textos. Antes de realizar el entrenamiento de los algoritmos
de clasificaciébn, se debe preparar el texto realizando una extraccion de
caracteristicas, o en otras palabras, otorgarle un formato para que estos puedan
funcionar adecuadamente. Mas especificamente, los textos deben convertirse en
vectores de longitud fija en los cuales aparece la frecuencia de repeticién de las
palabras que alli se encuentran (ver Figura 15). A este proceso se le denomina
vectorizacion y el modelo escogido para realizarse sera el de “bolsa de palabras”,
el cual es una representacion del texto que describe la aparicion de palabras en un

documento pero no especifica su orden.?’

21 ZHOU, Victor. A simple explanation of the bag of words model [En linea]. Towards data science,
2019. [Consultado: 8 de mayo de 2020]. Disponible en: https://towardsdatascience.com/a-simple-
explanation-of-the-bag-of-words-model-b88fc4f4971
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Figura 15: Ejemplo de creacion de bolsa de palabras

Tweet: Hoy me siento muy triste
Hoy 1 0 0 0 0
me 0 1 0 0 0

siento 0 0 1 0 0
muy 0 0 0 1 0

triste 0 0 0 0 1

La creacion de este modelo de bolsa de palabras en el presente proyecto, dio lugar
a una matriz de densidad que contiene los tweets vectorizados y las columnas de

clasificacion manual y analisis de sentimientos por parte de Senpy API.

Para ello, se hara uso de la libreria scikit-learn con las funciones CountVectorizer y
TfidTransformer en el proceso de vectorizacion y para calcular el nimero de
elementos que alli se encuentran, procesos que se llevaran a cabo en el

dataset_procesado (ver Figura 16).
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Figura 16: Seccién de codigo - Vectorizacion de los textos

Creacion y configuracion del Bag of Words (BoW)

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer as tf
dataset = pd.read_csv('../datos/dataset_pf procesado_FASE2_vl.csv')
vectorizer = CountVectorizer()

datos_main = dataset.values

cuenta = vectorizer.fit_transform(datos_main[:,2])

Creacion de la matriz de densidad

La matriz de densidad incluira el BoWW y las columnas de datos adicionales (que contiene el target clasificado manualmente y la columna de polaridad
otorgada por el Senpy)

Al final, la matriz debe de quedar del tamafic N_columnas_BoW + 1

smatrix = wvectorizer.transform(datos_main[:,2])
smatrix.todense()

t = tf()

t.fit({smatrix)

tf_matrix = t.transform{smatrix)

mat = tf_matrix.todense()

mat.shape

# Adicidn de La columnas
adicionales = datos_main[:,
mat = np.hstack((mat,adicionales))

4.3 SELECCION Y ENTRENAMIENTO DE CLASIFICADORES

La dltima parte del proceso de creacién del modelo corresponde a la seleccion y
entrenamiento de los clasificadores a usar. Estos algoritmos deberan ser capaces
de clasificar los trinos provenientes de la red social Twitter e identificar posibles
casos de depresion.
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4.3.1 Clasificadores seleccionados. Dado el problema de clasificacion de textos
al cual se enfrentaran los algoritmos de aprendizaje automatico, autores como
Nadeem?® y Mowery?® sugieren el uso de algoritmos supervisados para realizar esta
tarea. Ambos estudios exponen el rendimiento de diferentes algoritmos que trabajan
a partir de datos etiguetados entre los cuales se destacan Random Forest Classifier
y Multinomial Naive Bayes, los cuales haran uso del etiquetado manual descrito en
la seccion 4.3 para posteriormente clasificar nuevos textos. Para tal fin se empleara

la libreria Scikit-learn que cuenta con dichos algoritmos.

4.3.1.1 Random Forest Classifier (RaF): Random Forest Classifier (Bosques
aleatorios en espafol) es un meta estimador que se ajusta a varios clasificadores
de arboles de decision en varias sub muestras del conjunto de datos y utiliza el
promedio para mejorar la precision predictiva y controlar el sobreajuste. Su
estructura es la de un grafo dirigido en forma de arbol compuesto por un conjunto
de reglas extraidas a partir de las caracteristicas de los datos de entrenamiento y
gue se aplican de manera sucesiva a la hora de predecir a qué clase pertenece un
nuevo ejemplo (ver Figura 17). En general, un arbol de decision estéa formado por
nodos y lineas que unen dichos nodos, comenzando en la raiz y terminando en
varios con las posibles clasificaciones que se pueden establecer a una muestra

dada. 30

28 NADEEM, Op. Cit., p.5
29 MOWERY, Op. Cit., p.185
30 SOBRINO, Op. Cit., p. 44
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Figura 17: Ejemplo de clasificacion a través de un arbol de decision

color = green?
Ho | fes
color = red? diameter > Gin?
Ne ¥es g Ve

shape = round? |diarnmr -3 'z‘in:‘] diameter = Eun?h Watermelon

L

Banana |di.]m{~|{~r::-4in?-| | stone = trye? | Apple Grape Apple

_Ne ” Yes N ” Yes

Leman Grapefruit  Grape Cherry

Fuente: SOBRINO, José. Arboles de decision [Imagen]. Analisis de sentimientos en
Twitter, 2018. p. 44. [Consultado: 8 de mayo de 2020]. Disponible en:
http://openaccess.uoc.edu/webapps/o2/bitstream/10609/81435/6/jsobrinosTFM061
8memoria.pdf

4.3.1.2 Multinomial Naive Bayes (MNB): El clasificador bayesiano ingenuo
multinomial es un modelo probabilistico de aprendizaje automatico que asume que
cada componente (palabra) del texto es totalmente independiente de los otros
componentes (palabras). Asi, en vez de ver al texto como una serie de palabras
conectadas de manera ldgica, el texto se analiza como un conjunto de palabras
independientes entre si. Este punto de vista se considera “ingenuo” dado que es
evidente que en un texto las palabras tienen relacion entre ellas. A pesar de esta
caracteristica el rendimiento del método es destacable y es de facil aplicacién, dado
su simple planteamiento, y de ahi su amplio uso en muchos problemas de la vida
real. Para la tarea de clasificacion en este caso asume un enfoque multinomial
basado en el teorema de Bayes.

P(B|A)P(4)

PIB) = ==
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Usando el teorema de Bayes, podemos encontrar la probabilidad de que ocurra A,
dado que B ha ocurrido. Aqui, B es la evidencia y A es la hipétesis. La suposicion
hecha aqui es que las caracteristicas son independientes. Es decir, la presencia de

una caracteristica particular no afecta a la otra. Por eso se le denomina ingenuo. 3!

4.3.2 Entrenamiento de clasificadores. Para llevar a cabo el entrenamiento de los
clasificadores, como se observa en la Figura 18, se definen los conjuntos de prueba
y los datos de referencia para implementar y entrenar los modelos predictivos. Asi,
en el conjunto x_train estaran todas las variables independientes usadas para
entrenar los modelos, en y train las variables dependientes predichas, x_test
correspondera a las variables independientes que no fueron usadas para
entrenamiento y seran usadas para predecir, y finalmente y test en el que se

encuentran los resultados predichos.

Figura 18: Seccién de codigo - Entrenamiento de los clasificadores

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

Implementacion de modelos predictivos y entrenamiento de clasificadores

# Creacidn de Los conjuntos de prueba y entrenamiento
lon_datos = len{datos_main

porc_train = int(lon_datos*@.7)

x_train = mat[:porc_train]

y_train = datos_main[:porc_train,%].astype('int')
x_test = mat[porc_train:]

y_test = datos_main[porc_train:,%].astype('int')

CLASIFICADORES = {
‘RaF' @ {
"Clasificador' : RandomForestClassifier(random_state=np.random.seed(8388)),
tm' : 8,

‘y_predicts' : @

MNB' : {
"Clasificador' : MultinomialNB(alpha=8, fit_prior=False),
tm* : @

s
‘y_predicts' : @

1
4

¥

for nombre_c in CLASIFICADORES:
CLASIFICADORES[nombre_c]['Clasificador’].fit(x_train,y train)

31 GHANDI, Rohith. Naive Bayes Classifier [En linea]. Towards data science, 2018. [Consultado: 8
de mayo de 2020]. Disponible en: https://towardsdatascience.com/naive-bayes-classifier-
81d512f50a7c
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4.4 EVALUACION DE CLASIFICADORES Y RESULTADOS

4.4.1 Métricas. Luego de haber entrenado y usado los clasificadores, se realizan
mediciones con el fin de determinar la calidad de las predicciones hechas por cada
algoritmo. Para ello se tomard como connotacion positiva el hecho de identificar un
posible caso de depresion y con base en esto se definen una serie de conceptos y

métricas a utilizar:

Verdaderos positivos (VP): predichos correctamente con una connotaciéon

positiva (Depresivos predichos como depresivos).

e Verdaderos negativos (VN): predichos correctamente con una connotacion

negativa (No depresivos predichos como no depresivos).

e Falsos positivos (FP): predichos de manera incorrecta con connotacién

positiva (No depresivos que fueron predichos como depresivos).

e Falsos negativos (FN): predichos de manera incorrecta con connotacién

negativa (Depresivos que fueron predichos como no depresivos).

Estas definiciones permiten calcular las siguientes métricas:

e Accuracy: Mide el porcentaje de predicciones correctas en relacion con el

namero total de predicciones.

VP + VN
VP+VN+ FP+FN

e Precision (P): Mide el porcentaje de predicciones positivas correctas en

relacion al total de predicciones positivas.
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VP
VP + FP

¢ Recall (R): Mide el porcentaje de predicciones positivas correctas en relacion

con el total de valores positivos esperados.

VP
VP + FN

e F1 Score: Es la medida de precisién que tiene un test, teniendo en cuenta

las métricas de Recall (R) y Precision (P).

R xP
R+P

2 X

Estas métricas se importan a través de la libreria scikit-learn. Algunas de ellas como
precision y recall requieren valores de decisiones binarias. Se crea la matriz de
confusién, en donde cada fila representara las instancias en una clase predicha y
cada columna las instancias de una clase real, dando a conocer el total de
verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos
obtenidos. Para llevar a cabo la creacion de la matriz y de las métricas se tendran

en cuenta los conjuntos y_testy y_predicts (ver Figura 19).
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Figura 19: Seccidn de codigo — Métricas del modelo entrenado

from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.metrics import precision_score
from sklearn.metrics import recall_score
from sklearn.metrics import f1_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

for nombre_c in CLASIFICADORES:
print ("===",nombre_c,"==="

#Predicciones

y_predicts = CLASIFICADORES[nombre_c][ Clasificador’].predict(x_test)

CLASIFICADORES[nombre_c]['y_predicts"] = y_predicts

#Conteo

cm = confusion_matrix(y_test, y_predicts)

CLASIFICADORES[nombre_c]['Cm'] = cm

v_positivos, f_positiw f_negativos, v_negativos = cm.ravel()
~d s p s: ", v_positivos)

, T_positivos)

, T_negativos)

s: ", v_negativos)

#MEtricas

accuracy = accuracy score(y_test,y_predicts)

precision = precision_score(y_test,y_predicts,average="binary')
recall = recall score(y_test,y predicts,average="binary')

f1 = 2’[{recall$precision)f(recall+preci;ion)j

print (accuracy, precision, recall, f1,"\n")

4.4.2 Resultados obtenidos en el entrenamiento del modelo. Tomando como
base el dataset recolectado que contiene 100.000 tweets de diferentes zonas del
pais, se realizé el pre procesado y procesado de estos datos. De esta forma se
identificaron 1.816 tweets que contienen una o0 mas palabras clave pertenecientes
al grupo de sintomas relacionados con depresion y 1.377 de ellos categorizados

como negativos por Senpy API.

Con estos datos se procede a realizar el entrenamiento de los algoritmos de
clasificacion Random Forest Classifier y Multinomial Naive Bayes, y posteriormente
la ejecucion de los mismos logrando identificar 433 y 378 posibles casos de

depresion respectivamente (Ver Tabla 3).
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Tabla 3: Resultados obtenidos en entrenamiento de clasificadores.

CONCEPTO CANTIDAD
Tweets recolectados 100.000

Tweets asociados a un sintoma
depresivo a traves de filtrado por 1.816
palabras clave

Tweets categorizados como negativos

por Senpy API 1317
Tweets identificados como posible caso

iy 435
de depresion por Random Forest
Tweets identificados como posible caso
de depresion por Multinomial Naive 367

Bayes

4.4.2.1 Sintomas encontrados. El conteo de teméticas proporcionadas por el
etiquetado octal en la seccidn 4.1 se realiza definiendo la funcién contar, en donde
un método for se encarga de analizar la columna de tematica y visualizar su conteo

empleando la libreria matploblib (ver Figura 20).

Figura 20: Seccién de codigo - Visualizacion de teméaticas encontradas

def contar(seri

eje_y = [

eje_y[7] :;1

return eje_y
eje_x = [@,1,2,3,4,5,6,7]
eje_y = contar{dataset_global_v['tematica'])
width = e.s
f, ax = plt.subplots(f e=(15,5),dpi=78)

which="major"', labelsize=2@)

rectsl = plt.bar(eje_x, eje_y, width,
T

F
ct(elinewidth=2,ecolor="red"})
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Por medio del etiguetado octal se lograron identificar cuatro tematicas en particular
durante el entrenamiento de los clasificadores por medio de palabras clave. En la
Figura 21 se muestra la etiqueta del sintoma y el nimero de tweets relacionados a

él, en el eje “Y” y “X” correspondientemente.

Figura 21: Sintomas encontrados en el entrenamiento de clasificadores, siendo
‘estado depresivo’ el valor 1, ‘falta de energia’ el valor 2, ‘falta de energia y
depresivo’ el valor 3, ‘insomnio’ el valor 4, ‘insomnio y depresivo’ el valor 5, ‘insomnio

y falta de energia’ el valor 6 y ‘todas las anteriores’ el valor 7

1500

1000

500

El primer sintoma correspondiente a “depresivo” cuenta con 1.727 tweets y el
segundo, “falta de energia”, cuenta con 37 trinos. Por su parte las categorias
‘insomnio” e “insomnio y depresivo” obtuvieron 33 y 19 tweets cada una. Sintomas
como “falta de energia y depresivo”, “insomnio y falta de energia” y “todos los

anteriores” no obtuvieron ningun trino relacionado con estas categorias.
4.4.2.2 Anédlisis de métricas. El andlisis de las métricas obtenidas se realiza a

través de la matriz de confusion. Para su visualizacion no se emplea la caracteristica

de normalizado, con el fin de mostrar el conteo y no las proporciones. Demas
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pardmetros de visualizacién son proporcionados por la libreria matploblib como se

puede observar en la Figura 22.

Figura 22: Seccion de codigo - Matriz de confusion

# MATRIZ DE CONFUSTON

def plot_cm{cm, etiquetas=['@",'1'], normalizado=False, cmap=plt.cm.Blues):
if normalizado:

cm = cm.astype('float"') / cm.sum{axis=1)[:, np.newaxis]
fig = plt.figure()
ax = fig.add subplot(111)
cax = ax.imshow(cm, interpolation="nearest’, cmap=cmap)
plt.title( 'Matrix de confusidn del clasificador')
fig.colorbar(cax)
ax.set_xticklabels([''] + etiquetas)
ax.set_yticklabels([""] + etiquetas)
fmt = °.2f" if normalizado else 'd’
thresh = cm.max() / 2.
for i in range(cm.shape[@]):
for j in range(cm.shape[1]):
ax.text(j, i, format(em[i, j]. fmt),
ha="center"”, va="center”,
color="white" if cm[i, j] » thresh else "black")

plt.ylabel( 'Test')
plt.xlabel( 'Real')
plt.show()

Habiendo obtenido el nUmero de posibles casos detectados por parte de cada
clasificador, se realiza una comparacion entre los demas resultados que se
produjeron durante este proceso y la clasificacion manual realizada anteriormente

mediante una matriz de confusion.

Figura 23: Matriz de confusion del clasificador Random Forest.
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En la Figura 23 podemos observar que de todas las clasificaciones realizadas por
el clasificador Random Forest, 440 pertenecen al grupo de verdaderos positivos, es
decir, tweets depresivos predichos como depresivos, ademas de 80 falsos
negativos, 10 falsos positivos y 20 verdaderos negativos. En consecuencia, un
clasificador competente a la hora de identificar cuando hay un posible caso de

depresion y no tan preciso para descartar los que no.

Figura 24: Matriz de confusion del clasificador Multinomial Naive Bayes.
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La matriz de confusién del Multinomial Naive Bayes por su parte, evidencia 367
tweets depresivos clasificados como depresivos, es decir, verdaderos positivos, 43

falsos negativos, 78 falsos positivos y 57 verdaderos negativos (ver Figura 24).
Por ultimo, se efectia la evaluacion de estos algoritmos con las métricas

anteriormente mencionadas, con el fin de determinar su eficacia a la hora de realizar

el proceso de identificacion de tweets como posibles casos de depresion.
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Tabla 4: Evaluacion de clasificadores

ALGORITMO DE METRICA
CLASIFICACION

Accuracy | Precision |Recall | F1 Score

Random Forest
0.83486 | 0.66666 0.2 0.30769
Classifier

Multinomial Naive
0.77798 0.42222 0.57 0.4851
Bayes

Como se muestra en la Tabla 4, a pesar de que el clasificador Random Forest
resulta ser mas exacto a la hora de identificar posibles casos de depresién que
Multinomial Naive Bayes, este ultimo tiene un mejor rendimiento pues hay un mayor
balance entre la precision y la exhaustividad de sus predicciones, teniendo en

cuenta las métricas de recall y F1 Score.

4.4.2.3 Frecuencia de repeticion de palabras. Para efectuar el conteo y
visualizacion de la frecuencia de repeticién de palabras se crea el conjunto de datos
vocabulario, en donde llegara el nombre de cada columna creada en la vectorizacion
de los textos. En este caso cada columna correspondera a una palabra diferente y
se agruparan en un solo conjunto gracias la funcion vectorizer.get_feature_names.
Tomando los datos del conjunto cuenta (ver Figura 13) se procede a realizar el
conteo que se guardara mediante un proceso for en frecuencia_n_gramas.
Posteriormente para la visualizacién se hara uso de la libreria matploblib con las

propiedades indicadas en la Figura 25.
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Figura 25: Seccién de codigo - Visualizacion de frecuencia de repeticion

# Contec de caracterisiticas

vocabulario = vectorizer.get_feature_names()

dist = np.sum(cuenta.toarray(), axis=8)

frecuencia n_gramas = {}

for etiqueta, conteo in zip(vocabulario,dist):
frecuencia_n_gramas[etiqueta] = conteo

# Organizacidn

CANTIDAD = 25

frec_n_grams_organizado = sorted(frecuencia_n_gramas.items(), key=lambda frec_n_grams_organizade: frec_n_grams_organizade[1],
reverse=True)

y visualizacién de caracteristicas principales

frecs = np.array(frec_n_grams_organizado[ :CANTIDAD])
eje x = frecs[:,8]

eje y = [int(i) for i in frecs[:,1]]

width = @.5

f, ax = plt.subplots(figsize=(2@,10),dpi-3@8)
ax.tick params(axis="both', which="major", labelsize=28)
plt.xticks(rotation=78)
rectsl = plt.bar(eje_x, eje_y, width,
color="blue’,
error_kw=dict(elinewidth=2,ecolor="red"))
#plt.scatter(eje x,eje y)

plt.show()

De esta manera se presenta el listado de palabras con mayor frecuencia de

repeticion con los datos de entrenamiento:

Figura 26: Frecuencia de repeticion de palabras estemizadas con datos de

entrenamiento.
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Como se puede observar en la Figura 26, algunas de las palabras con mayor
frecuencia de repeticion son: llorar, lastimado, tristeza, derrotado, decepcion, inutil;
pertenecientes a las tematicas mencionadas anteriormente y que estan

relacionadas con sintomas depresivos.
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5. PREDICCIONES DEL MODELO ENTRENADO

En este capitulo se describe en detalle la fase 2: Predicciones del modelo,
presentando las etapas y actividades disefiadas y realizadas, asi como el cédigo
fuente desarrollado. La Figura 27 presenta las actividades para cada una de las

etapas de la fase 2.

Figura 27: Etapas de la fase 2 predicciones del modelo

Fase 2: Predicciones del modelo entrenado

Aplicacion del modelo y
visualizacion de

Recoleccion y pre Extraccion de

caracteristicas

procesamiento de
tweets resultados

— Parametrizacién y Filtrado por palabra clave |— Resultados obtenidos

autentificacion ) » )
) Clasificacion por sintoma
— Almacenamiento de

tweets Analisis de sentimientos
— Limpieza y tokenizacion Vectorizacion de textos
— Estemizado

5.1 RECOLECCION Y PRE PROCESAMIENTO DE TWEETS

La recoleccion de tweets de esta segunda fase se lleva a cabo con la ciudad de
Medellin, ciudad con mayor indice de casos de depresion en Colombia de acuerdo
con el Boletin de Salud Mental de la subdireccion de enfermedades no transmisibles
del Ministerio de Salud. Para tal fin, se recolectaron 74.276 tweets desde el 17 de
marzo hasta el 17 de mayo de 2020, a los cuales se les aplicaron los procesos de
limpieza y tokenizacion y estemizado, haciendo uso de la clase TLN descrita en las

secciones 4.1.3y 4.1.4.
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5.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para la extraccion de caracteristicas en esta segunda fase se realizan los procesos
de filtrado por palabra clave y la clasificacion por sintoma, donde se encontraron
1.935 publicaciones asociadas a un sintoma depresivo, el analisis de sentimientos
a través de Senpy API en el cual 1.377 tweets fueron categorizados como negativos
y finalmente la creaciéon de una matriz de densidad propia de este nuevo conjunto
de datos. Los procesos anteriores indicados en la extraccion de caracteristicas se

llevaron a cabo siguiendo los mismos procedimientos descritos en la seccion 4.2.

5.3 APLICACION DEL MODELO Y VISUALIZACION DE RESULTADOS

El modelo entrenado fue aplicado a través de una tuberia de datos y su clasificacion

realizada por los dos algoritmos se muestra a continuacion en la Tabla 5:

Tabla 5: Resultados obtenidos para la ciudad de Medellin

CONCEPTO CANTIDAD
Tweets recolectados 74.276

Tweets asociados a un sintoma
depresivo a través de filtrado por 1.935
palabras clave

Tweets categorizados como negativos

por Senpy API 1317
Tweets identificados como posible caso

i 527
de depresion por Random Forest
Tweets identificados como posible caso
de depresion por Multinomial Naive 465

Bayes
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Para agrupar los resultados obtenidos por ambos clasificadores identificando
posibles casos de depresion, se realiza la uniébn de los mismos descartando
aguellos trinos que fueron categorizados como no depresivos por ambos
clasificadores. Por tal motivo se emplea una suma en algebra booleana de ambos
conjuntos de datos, bajo la cual un tweet serd depresivo si fue identificado por uno
de los dos clasificadores o por ambos (Ver Figura 28). De esta manera se detecta

un total de 1.041 posibles casos predichos para la ciudad de Medellin.

Figura 28: Seccién de codigo - Casos identificados en la ciudad de Medellin

# Eliminacidn de contenido clasificado como NO depresivo por Los dos modelos
i=a
lista_negativos = []
for (p1, p2) in zip(CLASIFICADORES['RaF']['y_predicts'], CLASIFICADORES[ 'MNB']['y_predicts']):
if (pl+p2) == B:
lista negativos.append(i)
i+=1
m_resultados = dataset_procesado.drop(lista_negatives)
m_resultados = m_resultados.drop(['pred RaF', 'pred MNB'], axis=1)

Adicionalmente dentro de los sintomas identificados, como se puede observar en la
Figura 29 presentada en la siguiente pagina, se destacan el estado “depresivo” con
561 resultados, “falta de energia” con 9 resultados, “falta de energia y depresivo”
con 1 resultado, “insomnio” con 458, “insomnio y depresivo” con 11 resultados y

finalmente la categoria “falta de energia e insomnio” con 1.
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Figura 29: Sintomas encontrados en la ciudad de Medellin, siendo ‘estado
depresivo’ el valor 1, ‘falta de energia’ el valor 2, ‘falta de energia y depresivo’ el
valor 3, ‘insomnio’ el valor 4, ‘insomnio y depresivo’ el valor 5, ‘insomnio y falta de

energia’ el valor 6 y ‘todas las anteriores’ el valor 7
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Para concluir con los resultados obtenidos aplicando el modelo en la ciudad de
Medellin, se realiza el conteo y visualizacibn de frecuencia de repeticion de
palabras, en el cual se destacan palabras como dormir, triste, llorar y puedo, entre

otras (ver Figura 30).

Figura 30: Palabras estemizadas con mayor frecuencia en la ciudad de Medellin
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6. DIVULGACION Y CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

6.1 PARTICIPACION EVENTO ACADEMICO

Los resultados preliminares del presente trabajo de grado fueron presentados en el
evento “TICs, Big Data e Investigacién en Salud”, organizado por el Departamento
de Salud Publica de la Facultad de Salud UIS (12 de agosto de 2019, auditorio
Leonardo Amaya), junto con los panelistas Rafael Ortiz de la Foscal y Alvaro Osorio

de la Universidad de Alberta en Canada.

Figura 31: Participacion en evento académico.
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6.2 PROPUESTA DE INVESTIGACION

El presente trabajo de grado fue la base de la propuesta de investigacion titulada
“Libreria software basada en aprendizaje automatico y deep learning para el apoyo
a la deteccién de depresion y prevencion del suicidio mediante el analisis de
publicaciones en redes sociales”, presentada a la convocatoria de la Vicerrectoria
de Investigacion y Extension UIS 2020, la cual esta en estudio actualmente. La
aprobacion de este proyecto permitira fortalecer la linea de investigacion del
procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automatico, y contribuir a la
deteccion temprana la depresion y consecuente prevencién del suicidio en ciudades

de Colombia.

6.3 CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

La tabla presentada en la siguiente pagina muestra cada uno de los objetivos

especificos del presente proyecto y el avance alcanzado para cada uno de ellos.
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Tabla 6: Cumplimiento de objetivos

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un prototipo software que permita, mediante técnicas de aprendizaje
automatico (machine learning), clasificar publicaciones provenientes de la red

social Twitter para asi identificar tendencias de depresién en Colombia.

OBJETIVO ESPECIFICO CUMPLIMIENTO EVIDENCIA.
Diseflar y programar las funcionalidades

correspondientes al descargue y pre- 100% Verzelccién
procesamiento de los trinos. o
Disefiar y programar un analizador de texto

que identifique las teméticas y asigne la 100% Veriezccic’m
polaridad a los textos pre-procesados. o
Seleccionar dos algoritmos de aprendizaje

automatico a utilizar en el prototipo, de los

mas usados en el area del procesamiento de .

_ _ 100% Ver seccion
lenguaje natural, a saber: Naive Bayes, 4.3.
Random Forest, Regresion Logistica, Support
Vector Machine.

Realizar la clasificacion de los textos

mediante los dos algoritmos seleccionados y 100% Vver Ze:Cién
evaluar los correspondientes resultados. o
Disefiar y programar la visualizacion de L00% Ver seccién
resultados. 4.4.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En el presente proyecto se desarroll6 un prototipo software que busca identificar
tendencias de depresion en Colombia, mediante técnicas de aprendizaje automatico
en la red Social Twitter. Las siguientes son las principales conclusiones del trabajo

realizado.

e EIl prototipo desarrollado permiti6 evidenciar que el procesamiento del
lenguaje natural y los algoritmos de aprendizaje automéatico pueden ayudar
a identificar y predecir posibles casos de depresion en Colombia.

e Una de las principales dificultades para la clasificacion de los mensajes fue
el manejo de las negaciones, intensificadores y ambigledades, oraciones

fuera de contexto y figuras como el sarcasmo y la ironia.

e Se evidenci6 que el algoritmo de clasificacion Multinomial Naive Bayes tiene
un mejor rendimiento a la hora de clasificar las publicaciones provenientes

de la red social Twitter.
e El lenguaje Python demostr6 tener una gran potencialidad y facilidad para
trabajar con problemas relacionados con tratamiento de texto y aprendizaje

automatico.

e Personalmente fue satisfactorio trabajar en el campo del procesamiento del

lenguaje natural, contribuyendo en el &mbito de la salud mental en Colombia.
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7.1 TRABAJO FUTURO

Los siguientes aspectos se consideran luego de haber realizado el presente

proyecto, como posibles mejoras a realizar:

e Seguimiento a posibles casos detectados: Realizar un analisis y
seguimiento de la linea de tiempo de las publicaciones de los usuarios
identificados, con el fin de evidenciar la recurrencia de tematicas depresivas.

e Andlisis pragmatico de los textos con especialista en area de la salud:
Incorporar el contexto de los tweets dentro del andlisis en conjunto con un
experto en salud mental.

e Incrementar el tamafio del dataset: Recolectar una mayor cantidad de
datos a nivel de ciudad para detectar tendencias significativas y replicar el
proceso con las demas ciudades.

e Clasificacion demografica: Afladir atributos demogréficos a la clasificacion
para catalogar edades, género y geolocalizacion.

e Incluir otros algoritmos de clasificacion: Analizar el rendimiento de
clasificadores diferentes a los escogidos en el presente trabajo.

e Se recomienda fortalecer la linea de procesamiento del lenguaje natural en

la escuela de Ingenieria de Sistemas, dado su auge y sus aplicaciones.
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