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Resumen

Titulo: Analisis del impacto de las estrategias desarrolladas en redes sociales para la promocién
de salud y prevencion de enfermedades en Colombia. *

Autores: Yanibe Franco Diaz, Martha Salcedo Parada **

Palabras Clave: Clasificacion no supervisada, CTM, LDA, Rstudio, Tweet.

Descripcion:

En este proyecto se evalta el impacto de las estrategias difundidas a traves de Twitter; referentes
a la promocion de la salud y prevencion de enfermedades en Colombia, utilizando mineria de
datos para caracterizar la informacién obtenida; Inicialmente se seleccionan las autoridades de
salud en Colombia y sus campafias en Twitter luego se extraen los datos a traves del API de Twitter
con ayuda del software de programacion Rstudio, el cual es utilizado en todo el proceso, estos
datos son sometidos a un preprocesamiento con el fin de ajustar dos clasificadores no supervisados,
Latent Dirichlet Allocation y Correlated Topic Models. En cada modelo se estima el parametro k
0 numero de topicos el cual es fundamental para aplicar cada método, para ello se emplean dos
métodos de muestreo Gibbs y VEM para LDA, y solo VEM para CTM, ya que en este caso no es
posible utilizar Gibbs. Posteriormente para seleccionar el algoritmo que mejor se ajusta a los datos
se utiliza la distancia de Hellinger, la cual arroja que LDA con VEM es el mejor modelo para este
caso, por lo cual se determinan y etiquetan los tépicos predominantes en LDA VEM, de acuerdo
a las matrices de probabilidad proporcionadas por el modelo LDA VEM vy las estrategias de
promocion de la salud y prevencion de enfermedades que las entidades publican en sus paginas
web institucionales. Finalmente se evalla el impacto de acuerdo a la intensidad de los mensajes
respecto a numero de retweet y favoritos, encontrando un 71.3% de coincidencia con las estrategias
publicadas en pagina web y que la cantidad de retweets y favoritos no es proporcional a la cantidad
de tweet por cada estrategia.

* Proyecto de grado
** Facultad de Ingenieria Fisico-mecanicas. Escuela de estudiaos industriales y empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director: Ph.D Henry Lamos Diaz. Codirector: Ing. Yuly Ramirez
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Abstract

Project Title: Analysis of the impact of the strategies developed in social networks for health

promotion and disease prevention in Colombia
Authores: Yanibe Franco Diaz, Martha Salcedo Parada
Keywords: CTM, LDA, Rstudio, Tweet, Unsupervised classification.

Description:

In this project the impact of the strategies spread through Twitter is evaluated; referring to health
promotion and disease prevention in Colombia, using data mining to characterize the information
obtained; Initially, the health authorities in Colombia and their campaigns on Twitter are selected,
then the data is extracted through the Twitter APl with the help of the Rstudio programming
software, which is used throughout the process, this data is subjected to a preprocessing with In
order to adjust two unsupervised classifiers, Latent Dirichlet Allocation and Correlated Topic
Models. In each model is estimated the parameter k number of topics which is essential to apply
each method, for these two sampling methods are used Gibbs and VEM for LDA, and only VEM
for CTM, since in this case it is not possible to use Gibbs. Subsequently, to select the algorithm
that best fits the data, the Hellinger distance is used, which shows that LDA with VEM is the best
model for this case, Therefore, the predominant topics in LDA VEM are determined and labeled,
according to the probability matrices provided by the LDA VEM models and the health promotion
and disease prevention strategies that the entities publish in their institutional web pages. Finally,
the impact is evaluated according to the intensity of the messages regarding retweet number and
favorites, finding a 71.3% coincidence with the strategies published on the website and that the

number of retweets and favorites is not proportional to the amount of tweet for each strategy.

* Graduation Project
** Facultad de Ingenieria Fisico-mecanicas. Escuela de estudiaos industriales y empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director: Ph.D Henry Lamos Diaz. Codirector: Ing. Yuly Ramirez
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Introduccion

Actualmente se genera una enorme cantidad de datos diariamente (Aggarwal, Cheng Xiang, Crain,
Zhou, Zha & Yang, 2012), sea en forma consciente o inconsciente por medio de la Internet, una
de las principales herramientas de las que disponen los gobiernos para facilitar el acceso a la
informacion, especificamente en sitios web institucionales y redes sociales. Estos medios estan
proporcionando datos oportunos, disponibles y rentables, como fotografias digitales, videos, blogs,
entre otro tipo de datos, que permiten identificar enfermedades emergentes y asi realizar vigilancia
epidemioldgica, con el fin de examinar tendencias, monitorear las précticas de autocuidado de las
personas con condiciones criticas e identificar patrones Utiles, novedosos y comprensibles que

apoyen la toma de decisiones e incentiven el cambio o la creacion de politicas estratégicas.

En este sentido, la informacion se ha transformado en pieza clave para indagar en las aplicaciones
médicas, como las estrategias de promocion de salud y prevencion en las diferentes enfermedades
que hoy en dia estan afectando a la sociedad, de manera que se han adoptado técnicas de analisis
que han permitido explorar, codificar, identificar y caracterizar adecuadamente grandes volimenes
de datos recopilados de sitios de redes sociales en el contexto de problemaéticas de salud publica
(Kalyanam, Katsuki, Lanckriet, & Mackey, 2017). descubriendo patrones y tendencias que otorgan
conocimiento sobre la situacion analizada, segun el objetivo y tipos de datos; este conjunto de
técnicas esta relacionadas con la mineria de datos y el aprendizaje automético que se han
convertido en una estrategia fundamental en la vigilancia digital teniendo un impacto positivo para

disminuir la brecha entre la generacion y el analisis de los datos.

La informacion generada en redes sociales se obtiene mediante la interfaz de programacion de

aplicaciones (por sus siglas en inglés API), la cual permite recopilar Tweets, Retweets o0 Hashtag
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en Twitter; con esta informacién es posible realizar ciertos andlisis tanto descriptivo, como
andlisis de contenido o analisis de redes, dado que se puede consultar un usuario o tema en
especifico (Finfgeld-Connett, 2015). Twitter se puede considerar una fuente de informacién
abierta. Por lo tanto, esta fuente es una oportunidad para descubrir conocimiento de valor

aplicando técnicas de mineria de datos y de aprendizaje automatico.

El presente trabajo pretende evaluar el impacto de las estrategias desarrolladas en redes
sociales de promocion de la salud y prevenciéon de enfermedades, mediante el andlisis de la
intensidad de los mensajes (numero de veces que los mensajes han sido reenviados Retweet y
numero de favoritos) publicados por instituciones de salud en redes sociales como Twitter, y que
hagan referencia especifica a las teméticas de promocion en salud y prevencion de enfermedades
en Colombia. Esto permite caracterizar la informacion y descubrir patrones de comunicacion y
difusion de la misma, Asi como analizar topicos predominantes y comparar esta informacion
descubierta con las campafias de promocién y prevencién de salud de las respectivas autoridades

de salud.

Este documento sigue una estructura que comprende el desarrollo de una revision de literatura
que soporta el tema de investigacion, asi como su correspondiente planteamiento del problema,
objetivos, revision de literatura, marco teorico, desarrollo de la metodologia, resultados y

conclusiones.
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Tabla de cumplimiento de objetivos
Tabla 1
Cumplimiento de los Objetivos
Objetivos especificos Ubicacion
1. Realizar una revision literaria para identificar el uso de clasificadores no
Cap. 3
supervisados en el sector salud utilizando datos de redes sociales.
2. Construir clasificadores no supervisados aplicados al repositorio objeto de estudio
y comparar la exactitud y precision de los resultados obtenidos con cada modelo Cap. 6
desarrollado, para identificar el modelo mas representativo.
3. Descubrir patrones o tendencias en las estrategias de promocion de salud y
prevencion de enfermedades en Colombia a partir de los datos obtenidos del API Cap. 7
de Twitter, para caracterizar la informacion obtenida.
4. Elaborar un articulo de caracter publicable, para dar a conocer los resultados de la Apéndice

investigacion

B
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1. Planteamiento del problema

A nivel mundial, la promocién de la salud permite que la personas tengan control sobre su salud
mediante la prevencion sin enfocarse Unicamente en el tratamiento y curacion; abarcado las
intervenciones sociales, ambientales, politicas y econémicas, para proteger la salud y calidad de

vida (Organizacién mundial de la salud [OMS], 2016).

En Colombia los programas de promocién y prevencion son procesos que permiten a los
colombianos mediante determinantes de la salud, los medios necesarios para mejorar y controlar
su salud. Estos procesos se desarrollan principalmente en la formulacion de politicas, creacion de
ambientes favorables, participacion ciudadana; suponiendo una accion intersectorial que hace la
movilizacion social para la transformacion de las condiciones de salud (Ministerio de salud y

proteccion solcial [MINSALUD], s.f.).

La OMS (2005) en la 582 Asamblea Mundial de la Salud invita a que se considere “la posibilidad
de establecer y aplicar sistemas electronicos nacionales de informacién en materia de salud
publica, y de mejorar, mediante la informacion, la capacidad de vigilancia y de respuesta rapida a
las enfermedades y las emergencias de salud publica” (p.116). En este sentido, en Colombia,
Torres Montero & Cabrera Chaves (2008) refieren que las campafas de promocion de la salud y
prevencion de enfermedades en los Gltimos afios en su gran mayoria se realizan a partir de pautas

publicitarias, cufias, vallas unitarias, entre otros.

Esto deduce que hasta el 2008, en Colombia los medios més utilizados para la promocion de la
salud y prevencion de enfermedades no especificaban muy claramente el uso de redes sociales.
Cabe resaltar que “la comunicacion e interaccion en las redes sociales a menudo reflejan los

acontecimientos y la dinamica de la vida real, por lo que el continuo aumento de usuarios provoca
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que las redes sociales se conviertan en precisos sensores de los acontecimientos del mundo real”

(Garcia Diéguez, 2014, p5).

En la actualidad las paginas web o las redes sociales de las instituciones de salud son una
herramienta de gran utilidad; por ejemplo: en los paises de la regién de américa, los ministerios de
salud sin excepcién cuentan con un espacio web institucional en Internet. Asimismo, muchos
ministerios de salud también tienen presencia en al menos una red social, generalmente Twitter,
sobre el uso que de las redes sociales hacen, principalmente pareciera que la prioridad es compartir
mensajes de prevencion y promocion de la salud, ademas de informacidon clave sobre actividades
relacionadas con las autoridades que dirigen esas instituciones (Novillo Ortiz y Hernandez Pérez,

2015, p 63).

Para abordar esta realidad se plantea un estudio de investigacion que analice el impacto de las
estrategias desarrolladas en promocion de salud y prevencién de enfermedades en Colombia, a
partir de informacion obtenida de redes sociales, abordandolo desde la perspectiva de si realmente
lo que reflejan las redes sociales de dichas instituciones en Colombia hace hincapié en las
campafas promovidas en su pagina web, esto con el fin de apoyar a las instituciones en cuanto a

la evaluacion del impacto de este tipo de informacion.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo General

Analizar el impacto de las estrategias desarrolladas en redes sociales para la promocion de salud y

prevencion de enfermedades en Colombia, aplicando clasificadores no supervisados.

2.2 Objetivos especificos

o Realizar una revision literaria para identificar el uso de clasificadores no supervisados en el
sector salud utilizando datos de redes sociales.

e Construir clasificadores no supervisados aplicados al repositorio objeto de estudio y
comparar la exactitud y precision de los resultados obtenidos con cada modelo desarrollado,
para identificar el modelo mas representativo.

e Descubrir patrones o tendencias en las estrategias de promocion de salud y prevencién de
enfermedades en Colombia a partir de los datos obtenidos del API de Twitter, para
caracterizar la informacion obtenida.

e Elaborar un articulo de caracter publicable, para dar a conocer los resultados de la

investigacion
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3. Revision de la literatura

El estudio de los programas de promocion de la salud y prevencion de enfermedades se orienta
segun las diferentes etapas de la vida del ser humano y los diferentes niveles de prevencion. Las
etapas de la vida del ser humano se distinguen en: “in Utero y nacimiento, primera infancia (0-5
afios), infancia (6 - 11 afos), adolescencia (12-18 afios), juventud (14 - 26 afios), adultez (27 - 59
afios) y vejez (60 afios y méas) aunque no deben tomarse en forma absoluta y recordar que existe
diversidad individual y cultural” (MINSALUD, s.f.); los niveles de prevencién de la enfermedad

se definen en prevencion primaria, secundaria y terciaria.

Segun la OMS “La prevencion primaria esta dirigida a evitar la aparicion inicial de una
enfermedad o dolencia. La prevencion secundaria y terciaria tiene por objeto detener o retardar
la enfermedad ya presente y sus efectos mediante la deteccion precoz y el tratamiento adecuado

o reducir los casos de recidivas y el establecimiento de la cronicidad” (OMS, 1998, p 13).

Adicionalmente las diferentes tematicas tratadas alrededor de la promocion de la salud y
prevencion de enfermedades proponen un enfoque basado en la vigilancia apoyado en la evidencia,
utilizando fuentes convencionales o de redes, para su posterior analisis, que contribuya a los
diferentes objetivos de salud pablica; la primera fuente es la recoleccién de informacion por medio

de encuestas y la segunda es aquella en la que se utilizan las redes sociales.

Dentro de algunos ejemplos que utilizan diferentes fuentes para el analisis del contenido de la
informacion difundida, se destacan los siguientes propdsitos: evaluar las estrategias de
diseminacion para aumentar la aceptacion del conocimiento de salud publica y los programas y
politicas basados en la evidencia (EBPP, por sus siglas en inglés) para el control de la diabetes

entre los departamentos de salud locales (LHD, por sus siglas en inglés) (Parks et al., 2017),
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cuantificar la comunicacion de la vacuna contra el virus del papiloma humano (VPH) en Twitter
y el desarrollo una metodologia novedosa para mejorar la recopilacion y el analisis de los datos de
Twitter (Massey , Leader, Yom-Tov, Fisher & Klassen, 2016), evaluar las tendencias de opinion
respecto a la vacunacion contra el virus del papiloma humano utilizando datos de Twitter (Du, Xu,
Song, & Tao, 2017); examinar las tendencias temporales, la distribucion geografica y los correlatos
demograficos de creencias antivacunas con base en informacion capturada de Twitter (Tomeny,
Vargo, & El-Toukhy, 2017), demostrar el uso de Twitter como un método de vigilancia de brotes
de Ebola en tiempo real para monitorear la diseminacion de la informacion, capturar la deteccion
temprana de epidemias y examinar el contenido del conocimiento pablico y las actitudes de una
poblacion en especifico (Odlum & Yoon, 2015),e identificar temas y patrones de un corpus de
Tweets con el fin de obtener una comprensién mas amplia de los comportamientos del uso no

médico de medicamentos formulados (NMUPD, por sus siglas en inglés) (Kalyanam, et al. 2017).

Por consiguiente, estos estudios se enfocan en analizar problemas de salud publica como gripes
o influenzas, creencias anti-vacunacion, control de diabetes, uso de medicamentos, mortalidad por
cancer, transmision del VIH entre personas que se inyectan drogas (PWID, por sus siglas en
ingleés), busqueda de informacion entorno a la salud publica, vigilancia de brotes de Ebola,
epidemias y calidad del aire, con el fin de mejorar los sistemas de vigilancia, mejorar la salud de

la poblacidn, y el conocimiento de la informacion por parte de la poblacion.

El analisis de contenido se enmarca en un proceso de descubrimiento de conocimiento por
medio de la mineria de datos; siendo el descubrimiento de conocimiento (KDD, por sus siglas en
inglés), segun Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth (1996): “el proceso no trivial de identificar
patrones valiosos, novedosos, potencialmente dtiles y, en Ultima instancia, comprensibles a partir

de los datos”, y como se observa en la Figura 1 contiene como una de sus fases la mineria de datos,
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definida por Witten & Frank (2000) como el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible,

previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos.

i
Sistema de EVEI‘TJHVDE Elif‘l Mineria b atrones —
Informacidn & los Uatos de datos

L

Figura 1: Proceso de KDD. Adaptado de “Introduccién a la mineria de datos” , de Hernandez Orallo et al., p.13,
2004, Madrid, Espafia. Editorial Pearson

!
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Asi, el proceso de KDD permite: la seleccién, limpieza, transformacion y proyeccion de los
datos, analizando los datos para extraer patrones y modelos adecuados, evaluando los patrones
para convertirlos en conocimiento que apoye la toma de decisiones, y hacer que el conocimiento
esté disponible para su uso. Esta definicion establece la relacion entre el KDD y la mineria de

datos (Hernandez Orallo et al, 2004)

Los datos son obtenidos de las redes sociales, por medio de diferentes herramientas, como por
ejemplo: Massey, et al. (2016) utiliza dos métodos para recopilar datos de Twitter relacionados
con la vacunacion contra el virus del papiloma humano (VPH), el primero es una recoleccion
prospectiva de datos con ayuda del APl de Twitter y la segunda es una recoleccion retrospectiva
a través de Microsoft Research; del mismo modo, (Kagashe, Yan, & Suheryani, 2017)usan datos
histdricos de Twitter en su estudio, por medio del API de Twitter y la palabra clave "gripe". En
china, (Wang, Paul, & Dredze, 2015) usaron el API publico de Weibo para extraer mensajes de
este microblog con el fin de investigar si los datos de las redes sociales se pueden utilizar tanto
para identificar las tendencias de la calidad del aire como analizar la respuesta del pablico en China

respecto a este tema.
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La preparacion de los datos tiene como objetivo hacer que los datos del corpus sean mas
consistentes para facilitar la representacion del texto (Hu & Liu, n.d.); por ejemplo, la informacion
extraida de Twitter, contiene gran cantidad de tweets que no son relevantes (ruido), por un lado se
tienen mensajes con poca informacion textual y, por otro, mensajes con baja calidad que
comprende errores ortogréficos, uso de signos de exclamacion, entre otros (Diéguez, 2014), por lo

tanto se deben usar técnicas de filtrado que permitan obtener de datos relevantes.

La representacion consiste en el tratamiento preliminar de los datos, es decir su transformacion.
En este proceso se realizan operaciones de agregacion o normalizacion, consolidando los datos
para descubrir conocimiento en el texto; por ejemplo, Kagashe, Yan. & Suheryani (2017) usan un
clasificador de aprendizaje automatico, maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés) con una funcidn de nucleo lineal ajustando los pardmetros C y gamma, con el fin de extraer
identificar las tres drogas méas consumidas durante una influenza estacionaria; este clasificador fue
comparado con un clasificador basado en la frecuencia de término de unigrama (TF) y un
clasificador basado en clave (palabra clave o léxico), estos puntos de referencia son elegidos
porque se han utilizado ampliamente para separar tweets de individuos con experiencia real
(personal o valida). Por otro lado, Odlum & Yoon (2015), transforman el texto en forma de vector
y N-gram (unigrama, bigrama y trigrama) para agruparlos segun las similitudes de percepciones
publicas de Enfermedad del virus del Ebola (EVD, por sus siglas en inglés). También (Mesas
Javega, 2015), utiliza los mensajes escritos por la cuenta que se desea estudiar para encontrar los
términos mas relevantes obtenidos de una matriz de termino-documento para almacenar la
frecuencia de cada termino en cada documento, eliminando los términos que tenian una frecuencia
total menor al 5%; posteriormente, con los terminos mas relevantes se crea una matriz de distancias

euclidianas entre términos, a la cual se aplican algoritmos de agrupamiento.
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Como fases importantes del proceso de descubrimiento de conocimiento se encuentran la
mineria de datos y el aprendizaje automatico. Especialmente los modelos no supervisados, son
eficientes para encontrar automéaticamente patrones en los datos y resumir el contenido del corpus
de texto, dado que los algoritmos son computacionalmente eficientes y los resultados del anélisis
de contenido tienen la ventaja de no ser afectados por el sesgo del juicio humano (Kalyanam et al.,
2017). Como técnicas para el descubrimiento del conocimiento se encuentran: la asignacion latente
de Dirichlet (LDA, por sus siglas en inglés), usada por Kagashe, Yan & Suheryani (2017), para
encontrar temas de tendencia ajustados de los tweets de cada medicamento relacionados con el
consumo de drogas durante una influenza estacionaria, se destaca que esta técnica permite
descubrir automéaticamente temas ocultos de una coleccion de documentos de texto representados
como una bolsa de palabras; otro uso de esta técnica fue dado por Wang, Paul, & Dredze (2015),
quienes la usan con el fin de filtrar los mensajes que pertenecen a temas relevantes para la calidad
del aire o la contaminacion, resaltando que al estimar los parametros de este modelo cada
documento tiene una distribucién discreta sobre "temas" y cada tema tiene una distribucion
discreta sobre las palabras, las distribuciones de palabras especificas del tema suelen dar una alta
probabilidad de ocurrencia a las palabras que tienden a aparecer juntas en los documentos. Por lo
tanto, cada tema puede interpretarse como un grupo de palabras topicamente o seméanticamente
coherentes. Estos parametros se derivan por completo de un corpus de texto en bruto, lo que

permite que el modelo aprenda temas especificos de los datos de interés.

Otro metodo es el llamado Modelo Tema Bi-término (BTM, por sus siglas en inglés), usado por
Kalyanam,et.al (2017), para identificar k-temas subyacentes en el corpus, y para descomponer
cada tweet en términos de los temas identificados, permitiendo recuperar los tweets mas

correlacionados con un tema en particular; la verificacion de la calidad de los temas se realiza
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mediante dos evaluaciones, la primera una evaluacién supervisada la cual implica etiquetar cada
tweet como relevante o irrelevante ya que varios tweets son considerados falsos positivos
(Retweet), la segunda comprende una evaluacion no supervisada utilizando la métrica llamada
“pureza del agrupamiento”, que cuantifica la coherencia de un tema, es decir, si los tweets de un
tema son muy diversos en términos de contenido, ese tema es considerado irrelevante. También
Mesas Javega (2015), utiliza algoritmos de agrupamiento (UPGMA, DIANA, K-means, PAM,
CLARA y Modelado de Mixturas de distribuciones normales) considerando entre 2 y 8 grupos,
evaluados por métricas internas que generan una evaluacién numérica para identificar el algoritmo
que mejor representa los datos analizados; la asociacion obtenida a partir de los algoritmos de
agrupamiento permite analizar qué y como se esta propagando el mensaje y si alguno de los grupos

esta formado por las palabras claves de una campafia publicitaria.

4. Marco de Referencias

(Sanabria Ruiz, 2017), en su trabajo de grado titulado “aplicacién de técnicas de agrupamiento
(clustering) para el anlisis estadistico de tendencias en Twitter basado en el lenguaje de
programacion r”, hace referencia en la revision de literatura sobre la bisqueda de técnicas de
agrupamiento utilizadas en el aprendizaje automatico; ademas, propone evaluar las diferentes
combinaciones de las variantes del algoritmo k-means ( algoritmo de clustering) y las distancias
(Euclidiana, Maximum, Manhattan, Minkowski) con una base de datos del benchmark obtenidas
de un conjunto de entrenamiento para la recopilacion de spam de SMS de telefonos maviles, para
seleccionar la variante que tenga los resultados més eficientes para su posterior aplicacion en un
caso de estudio real, para lo cual se extraen datos utilizando el API de Twitter por medio del

lenguaje de programacion R, permitiendo obtener informacion relevante como por ejemplo los
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temas mas frecuentes en el caso de estudio.

Se destaca el desarrollo de esta investigacion porque se realiza una comparacion entre algoritmos
correspondientes a técnicas de clustering aplicadas a un repositorio objeto de estudio extraido de
una red social (Twitter), con el fin de seleccionar el algoritmo que proporciona resultados

eficientes y relevantes.

Mesas Javega (2015), en su trabajo de grado titulado “analisis de tendencias y marcas deportivas
a través de Twitter”, explica la creacion de una herramienta para el analisis de campafias
publicitarias lanzadas en Twitter, que consiste en el desarrollo de tres modulos: el médulo de
extraccion, el moédulo de preprocesamiento y el médulo de analisis, que a su vez se divide en el

maodulo de clustering y médulo de analisis de campanas.

En el médulo de extraccidn, se extraen tweets escritos 0 que mencionan cuentas de deportistas
y marcas seleccionadas por medio del REST API de Twitter y son almacenados utilizando

MongoDB.

En el médulo de preproceso, usan los tweets almacenados en el modulo anterior con el fin de
eliminar términos no relevantes como lo son: caracteres especiales, signos de puntuacién, nimeros,

URLSs, espacios, tabulaciones, entre otros.

El modulo de andlisis, se divide en dos partes: la primera parte, en el modulo de clustering,
utilizan los mensajes escritos por la cuenta que se desea estudiar para encontrar los términos mas
relevantes obtenidos de una matriz de termino-documento usando la libreria de texto de R llamada
text mining (tm) para almacenar la frecuencia de cada termino en cada documento, eliminando los
términos que tienen frecuencia total menor al 5%. Posteriormente, con los términos mas relevantes

crean una matriz de distancias euclidianas entre términos, a la cual aplicaron algoritmos de cluster
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(UPGMA, DIANA, K-means, PAM,CLARA y Modelado de Mixturas de Normales) aentre 2y 8
cluster, evaluados por métricas internas que generaron una evaluacion numérica para identificar el
algoritmo que mejor se ajusta a los datos analizados, de la asociacion obtenida a partir de los cluster
se analiza qué y como se esta propagando su mensaje y si alguno de los clUster esta formado por
las palabras claves de una campafia publicitaria. Si se detecta que algun clUster representa a una
campana publicitaria, se usan las palabras que la componen para obtener tweets que hablen de ella
y poder analizar donde y con quien se est& propagando, entrando asi a la segunda parte del médulo
de analisis, el médulo de analisis de campafias, en particular, se supone que los tweets que hablan
de la campana son aquellos que mencionan a la cuenta en estudio y a alguna de las palabras clave
de esta. De este modo, dichos tweets son geolocalizados y se crean mapas de impacto para estudiar
el alcance de dicha camparfia y el lugar en donde esta teniendo mas relevancia, también se estudio
la red que se forma entorno a la campafia para poder asi detectar aquellos usuarios que han sido
determinantes en su propagacion, por medio de la creacion de un grafo que generan las menciones
de los tweets que hablan de la campana. Sobre dicho grafo se aplican medidas de centralidad, en

particular el algoritmo HITS.

De este trabajo se destaca la importancia del desarrollo de dicha herramienta para el presente
proyecto, ya que contiene de manera detallada la creacion de la herramienta que permitira conocer

la relevancia y vitalizacion (impactos) de las campafias deportivas a través de Twitter.

Garcia Diéguez (2014), en su proyecto de fin de carrera titulado “técnicas de clustering
aplicadas al analisis de trending topics en conjunto de tweets” presentan y evaluan

simultdneamente dos mecanismos distintos.

En el primero proponen he implementan un conjunto de algoritmos mediante los que obtienen

una serie de puntuaciones que los ayudan en la tarea de determinar el caracter de trading topicos
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de un término. Para esta primera parte utilizan un conjunto de tweet ya dado, pasando por una
etapa de preprocesado, tratamiento, parametrizacion y representacion. En la etapa de
preprocesamiento ofrece dos opciones un filtrado por tweets individuales o por fragmento de texto
eliminando caracteristicas no relevantes. En la etapa de tratamiento se obtiene un vector de
términos representativos detectando hashtags, palabras o ambas a la vez; segun el usuario que
interactia con el mecanismo. En la etapa de parametrizacién emplean 2 métodos (N-grams y
eleccion del formato fecha) y 4 algoritmos (el algoritmo de frecuencia de término i “Term
frequency”, el algoritmo de frecuencia de término ij, el algoritmo TF —IDF, El algoritmo NTF
“Normalized Term Frequency”) con el fin de evaluar los términos representativos recibidos. En la
altima etapa, la etapa de representacion, se dispone de manera visual todos esos datos, para
posteriormente realizar un analisis exportando automaticamente todos los resultados a ficheros de

Excel, para realizar la representacion grafica.

En el segundo plantean diversas estrategias que, junto con la ayuda de los algoritmos, les
permite contemplar distintos escenarios y, por lo tanto, detectar temas mas generales 0 mas
especificos segun sus intereses. Esto implica que ademas de detectar trading topics, investigan con
mas detalle los temas sobre los que se hablan. En este mecanismo, utilizan la deteccion de hashtags
y/o la deteccidn de palabras. Se crean diferentes n-gramas obtenidos segln el comportamiento de
los mismos y se evallan por medio de ventana deslizante, combinaciones sin repeticion,
analizando cada uno de los algoritmos implementados (el algoritmo de frecuencia de término ij,

algoritmo TF —IDF, El algoritmo NTF.

Se cita este trabajo porque permite evaluar qué mecanismos ofrecen mejores resultados y por
lo tanto, deducir cuales son los que mas se asemejan al uso real que hace Twitter en la deteccidn

de Trading Topics, mostrando asi que la frecuencia es uno de los principales requisitos para que
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un término sea Trading Topics y se trata de una caracteristica necesaria, pero no suficiente y por
ello se evaltan diferentes algoritmos de frecuencia, por otro lado concluye que la deteccion de

hashtags es el método mas eficaz para detectar posibles Trading Topics.

5. Marco Tebrico

5.1 Salud Publica.

De acuerdo con la Ley 1122 de 2007 la salud publica esta constituida por un conjunto de politicas
que busca garantizar de manera integrada, la salud de la poblacién por medio de acciones dirigidas
tanto de manera individual como colectiva ya que sus resultados se constituyen en indicadores de
las condiciones de vida, bienestar y desarrollo. Dichas acciones se realizaran bajo la rectoria del
Estado y deberan promover la participacion responsable de todos los sectores de la comunidad.

(Ministerios de salud y proteccion social, s.f.)

5.2 Programas de promocion y prevencion.

Proceso para proporcionar a las poblaciones los medios necesarios para mejorar la salud y ejercer
un mayor control sobre la misma, mediante la intervencion de los determinantes de la salud y la
reduccién de la inequidad. Esto se desarrolla fundamentalmente a través de los siguientes campos:
formulacion de politica pablica, creacién de ambientes favorables a la salud, fortalecimiento de la
accion y participacion comunitaria, desarrollo de actitudes personales saludables y la reorientacion
de los servicios de salud; por sus caracteristicas la promocién de la salud supone una accion
intersectorial sélida que hace posible la movilizacion social requerida para la transformacion de

las condiciones de salud. (MINSALUD, s.f)


https://www.minsalud.gov.co/sites/rid/Lists/BibliotecaDigital/RIDE/DE/DIJ/ley-1122-de-2007.pdf
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5.3 Impacto en redes sociales

El impacto en la red social se enmarca dentro del monitoreo de la red social de acuerdo a la
campafa, publicacion que se realice (Chona, Londofio y Gross Beltran, 2013), de lo anterior de
debe tener en cuenta que existen diferentes métricas para el monitoreo de la red social , para ello

(Chona et al., 2013) , definen que las métricas que existen son:

e Meétricas de exposicion calificada: Son aquellas que miden las conexiones que se han
creado atreves de las plataformas de redes sociales; por ejemplo, cantidad de fans,
seguidores, 0 contactos que tienen

e Meétricas Estratégicas: Son aquellas que miden la forma como las personas valoran una
publicacién; por ejemplo, el nUmero de menciones de usuarios, numero de tuits, el nimero
de me gustas, niUmero de veces que comparten la publicacion, entre otros.

e Métricas financieras: permiten medir cuanto cuesta cada publicacion mirando el costo por
cada interaccion o conexién, costo por cada punto porcentual en que la marca, publicidad

consiga mejorar su posicionamiento

5.4 Redes Sociales

Las redes sociales se enmarcan dentro de la Web 2.0 en donde el usuario participa como

contribuidor activo y no solo como espectador de los contenidos de la Web (usuario pasivo).

5.4.1 Twitter. Es una Red social fundada en la ciudad de San francisco en el afio 2006, una de
sus caracteristicas es que permite twittear mensajes de texto plano de corta longitud, con un
méaximo de 280 caracteres, llamados tweets (Romero Salamanca, 2018). También permite la

interaccion con otros usuarios por medio de hashtags, menciones y retweets.

5.4.2 APl de Twitter. Twitter comparte informacién, y proporciona a las empresas, los
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desarrolladores y los usuarios acceso programatico a los datos de Twitter mediante sus API
(interfaces de programacion de aplicaciones), a través de ventanas de usuario o de aplicacion. Las
APIs de Twitter cuentan con cinco puntos de conexion y tres niveles de acceso a datos para
satisfacer las necesidades de las aplicaciones en todas las etapas de crecimiento; de acuerdo al
punto final de la API se enmarca en alguna de las 5 conexiones y a un nivel de acceso como se

observa en la Tabla 2.

Tabla 2
Ejemplo de puntos finales para la dimension “Tweets y respuestas” en los tres niveles de acceso

Nivel de acceso

Tweets y respuestas

Estandar Premium Enterprise

Publicar y participar

2 Tweets de blsqueda: 7 dias
s Tweets de basqueda: 30 dias
= Tweets de blsqueda: archivo completo
= Filtrar tweets
g Tweets de muestra
Tweets por lotes

Nota: Adaptado de “Pricing — Twitter Developers”, de Twitter INC, 2018.

Los cinco puntos de conexidn que incluyen las API's de Twitter son (Twitter INC, 2018):

o Cuentas y usuarios: permite a los desarrolladores administrar de forma programatica el perfil
y la configuracién de una cuenta, silenciar o bloquear usuarios, administrar usuarios y
seguidores, solicitar informacion sobre actividad de una cuenta autorizada, entre otros.

o Tweets y respuestas: Los desarrolladores pueden acceder a los Tweets al buscar palabras
clave especificas, solicitar una muestra de Tweets de cuentas especificas y publicar tweets a
través de su API.

o Mensajes directos: Brinda acceso a las conversaciones por mensajes directos (DM, por sus
siglas en inglés) de usuarios que han otorgado permiso de forma explicita a una aplicacion

especifica.
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e Anuncios: Ofrece un conjunto de API que permite a los desarrolladores, ayudar a las
empresas a crear y administrar automaticamente campafias de anuncios en Twitter. Los
desarrolladores pueden usar Tweets publicos para identificar temas e intereses, y asi brindar
a las empresas herramientas para ejecutar campafias publicitarias a fin de alcanzar las
diversas audiencias en Twitter.

o Herramientas y SDK del editor: Proporciona herramientas para desarrolladores y editores de
software que permiten integrar las cronologias de Twitter, el boton para compartir y otros
contenidos de Twitter en las paginas web.

Los tres niveles de acceso a datos que permite Twitter son (Twitter INC, 2018):

« Standard APIs: Son APIs de acceso gratuito y con una complejidad de consulta bésica

e Premium APIs: Son APIs de acceso escalable a los datos de Twitter para aquellos que buscan
crecer, experimentar e innovar, con contratos flexibles mes a mes.

o Enterprise APIs: Son APIs de acceso pago, ofrecen el més alto nivel de acceso y

confiabilidad para quienes dependen de los datos de Twitter

Obtener el acceso al API de Twitter. Para tener acceso al Api de Twitter se hace mediante la
autenticacion por usuario o por aplicacion, a continuacion, se describen los pasos para la creacion

de la aplicacion.

Ingresar a https://apps.twitter.com/

Iniciar sesién en Twitter

Dar click en “create new app”
e En “Aplication Details”:
o Name: Colocar el nombre de la aplicacion

« Description: Colocar una descripcion de la aplicacion
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o Website: La direcciéon URL de su cuenta de Twitter
o Callback URLs: La direccion URL de su cuenta de Twitter

e Aceptar las “Developer Agreement”

Cabe resaltar que, a partir del 24 de julio del 2018, Twitter no permite la creacion de
aplicaciones de Twitter a través de apps.twitter.com. Ahora se le redirigira a su cuenta del portal

para desarrolladores en developer.twitter.com (Twitter INC, 2018).

Obtencion de las llaves de acceso al APl de Twitter. A continuacion, se detalla el procedimiento

para obtener las llaves de acceso:

« Ingresar a la aplicacion creada en el numeral 4.3.2.1 por medio de https://apps.twitter.com/
o En la pestafia Keys and Access Tokens encuentra:

o Consumer Key (APl Key)

o Consumer secret (APl secret)

o Acceess Token

o Access token Secret
Impacto en redes sociales
5.5 Representacion de la informacion

5.5.1 Corpus de texto. Un corpus puede ser cualquier coleccion que contenga mas de un
documento, o bien como un corpus linglistico donde el nimero de documentos no es relevante,
pero si otras connotaciones como pueden ser la autoria de los documentos (por ejemplo, dos de los
documentos estén escritos por el mismo autor) o el tipo de documentos que alberga la coleccion

(Hernandez, 2002)
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Segun Atkins (1992) existen cuatro tipos genéricos de colecciones de texto:

Archivos: se denomina asi al conjunto de textos sin relacién aparente entre si, que se

almacenan en formato magnético en un lugar comun.

« Bibliotecas de texto en formato magnético (ETL o Electronic Text Library): se trata del
conjunto de archivos en formato magnético que presenta conatos de estandarizacion, pero
sin criterios de seleccion definidos.

e Corpus: es aquel subconjunto de una ETL que se ha creado con unos criterios definidos y
con un proposito determinado.

e Subcorpus: cualquier subconjunto de un corpus cuya seleccion se realiza de forma dinamica

durante las consultas ha dicho corpus.

5.5.2 Transformacion de un archivo textual a un archivo numeérico. La transformacion de
un documento, que contiene palabras, a un vector de numeros con el cual los algoritmos pueden

trabajar. Por ejemplo, se tienen estos tres documentos (cada frase es un documento):

Primer documento: Juega al futbol.
Segundo documento: Le gusta el baloncesto.

Tercer documento: Mira un partido de futbol.

La siguiente matriz tiene como filas a los documentos, y una columna por cada palabra diferente
que hay en el total de documentos (vocabulario). La idea es colocar la frecuencia de la palabra en
el documento por cada palabra. De esta manera el documento 1 tiene las palabras “juega”, “al” y

“futbol” por lo que la fila uno tiene valor 1 para esas palabras y 0 para el resto.
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juega al futbol le gusta el Baloncesto Mira Un partido de

1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1
2 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1

Figura 2: Ejemplo matriz Tf. Recuperado de “Algoritmos de Clustering y Aprendizaje Automatico
Aplicados a Twitter”, De Blanco Eric-Joel and Sanz Hermida, 2016, pag. 20. Catalufia

Los documentos 1y el 3 son similares dado que ambos hablan de futbol. Sin embargo, si se
aplica la similitud coseno la cual es una medida de semejanza que evalla el valor del coseno del
angulo comprendido entre dos vectores (documentos), si no se parecen el valor es 0 y 1 si los
documentos son idénticos, de esta manera para los documentos 1 y 3 se obtiene un valor de 0.258,
para los documentos 1 y 2 y los documentos 2 y 3 el resultado de la similitud da cero (0), por lo

que en este ejemplo funcionan bien estas técnicas (Blanco and Sanz , 2016).

5.5.3 Documento termino matriz o un término documento matriz. Una manera rapida de
explorar los datos textuales es simplemente contar las ocurrencias de cada palabra o término. El
nimero de veces que una palabra en particular aparece en un documento dado se denomina
frecuencia de término (tf). En estadistica tf se puede resumir en una matriz de términos de
documentos, que es una matriz rectangular con filas que representan documentos y columnas que
representan términos unicos. El elemento (i, j) de esta matriz proporciona los conteos del término
j-ésima (columna) en el i-ésimo documento (fila). También es posible transponer la matriz
convirtiéndola en una matriz de términos -documentos donde las filas y columnas representan

términos y documentos respectivamente. (Imai, 2017)).

5.5.4 Frecuencia de término (o por sus siglas en ingles TF). El método calcula el nimero de

repeticiones de una palabra (término) en el documento (Trstenjak, Mikac, and Donko, 2014):
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a;j = fij = frecuencia del termino i en el documento j Q)

5.5.5 Frecuencia de término. Frecuencia inversa del documento del término i (por sus siglas
en ingles TF-IDF). ElI método Tf-1df determina la frecuencia relativa de las palabras en un
documento especifico a través de una proporcién inversa de la palabra en todo el cuerpo del
documento. En la determinacion del valor, el método incluye dos elementos (Trstenjak, et.al,

2014):

e TF: término de frecuencia del término i en el documento |

e |DF: frecuencia inversa de documento del término i.

Tfldf se puede calcular como (Trstenjak et al., 2014):

aij = tfyidfi = tfy; X log,(N|df;) )

Donde:

a;; , es el peso del término i en el documento j
N, es el nimero de documentos en la coleccion
tfij . es la frecuencia del término i en el documento j

df; . Es la frecuencia del documento i en la coleccion

Esta formula arroja buenos resultados cuando es utilizada en documentos con igual longitud,
sin embargo para obtener mejores resultados con documentos de diferente longitud se usa la

siguiente ecuacion modificada (Trstenjak et al., 2014):

fij
Jz'!:l(tfidf(as,-))z

@)
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5.6 Aprendizaje Automético (Machine Learning)

Segtin Mitchell (1997), “un programa de computadora aprende de la experiencia Experience (E)
con respecto a alguna tarea Task (T) y alguna medida de rendimiento Performance (P), si el
rendimiento en T, medido por P, mejora con experiencia E.” (p.3). Por ejemplo, un programa de
computadora que aprende a jugar damas podria mejorar su rendimiento medido por su habilidad
para ganar en la clase de tareas que involucran jugando a los juegos de damas, a través de la

experiencia obtenida jugando juegos contra si mismo

5.6.1 Clasificacion Supervisada y no supervisada. La clasificacion es el proceso mediante el
cual se agrupa un conjunto de elementos en funcién de una representacion de los mismos en un
espacio n-dimensional. En el caso de que sea supervisada, se tiene informacion acerca de etiquetas
previas, de manera que se sabe a qué grupo pertenece cada clase, entonces lo que se desea es
encontrar un conjunto de “criterios”, probablemente reglas, que permita, dado un nuevo elemento,
situarlo en un grupo. En el caso de la clasificacion no supervisada no se tiene informacién sobre
las caracteristicas de los grupos que se podrian conformar, ademas no se conoce la cantidad de
agrupaciones a conformar, entonces el fin consiste en encontrar un agrupamiento que reina en un
mismo grupo los elementos mas “parecidos” y coloque en grupos diferentes a los elementos
“dispares”. Por lo tanto, hay una gran diferencia entre ambos métodos de clasificacion, de hecho,
en muchos casos el agrupamiento puede verse como el primer paso para proceder a realizar la

clasificacion supervisada (Gonzales et al., 2008, p.693.).

5.6.2 Técnicas de clasificacion no supervisada.

5.6.2.1 Tecnicas de Agrupamiento (Clustering). Pertenece a una técnica de clasificacion no

supervisada, y no se tiene ninguna informacion acerca de la organizacion de los elementos en
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grupos o clases, por lo tanto, el objetivo es encontrar dicha organizacion con base en la proximidad
de los elementos. No existe informacion previa acerca de esta estructura, y la interpretacion de las
clases o grupos obtenidos es una labor a realizar “a posteriori” por parte del analista. Habitualmente
estos elementos estan representados por un vector de valores de atributos, es decir, son puntos de
algin espacio multidimensional. Estos valores también se suelen denominar atributos,
componentes o simplemente variables. Intuitivamente, dos elementos pertenecientes a un
agrupamiento valido deben ser més parecidos entre si que a aquellos elementos clasificados en
grupos distintos. Partiendo de esta idea se desarrollan las técnicas de agrupamiento. Obviamente,
estas técnicas dependen de como sean los datos de partida, de que medidas de semejanza se estén
utilizando y de qué clase de problemas se estén resolviendo. Un ejemplo de clasificacion seria
encontrar los elementos que determinan la aparicion de cancer de pulmon analizando datos de
edad, calidad de vida, nivel econémico, etc., tanto de personas enfermas como sanas (Gonzales et

al., 2008, p.691).

5.6.3 Agrupamiento particional y agrupamiento jerarquico. El objetivo final del proceso de
agrupamiento es obtener un conjunto de clases o grupos. Cuando estos grupos son disjuntos y
cubren todo el conjunto de elementos se dice que el agrupamiento es particional. En algunos casos
lo que se desea no es exactamente un agrupamiento particional sino una jerarquia de agrupamientos
“anidados”, de tal manera que cada grupo de un nivel se divide en varios en el nivel siguiente; esta
estructura se denomina agrupamiento jerarquico y tiene una representacion grafica muy intuitiva

denominada dendograma.

5.6.4 Métodos de clasificacion no supervisada.

5.6.4.1 K medias. El algoritmo de K medias (k means) se trata de un método de agrupamiento

por vecindad en el que se parte de un numero determinado de prototipos y de un conjunto de
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ejemplos a agrupar, sin etiquetar. La idea del k-medias es situar a los prototipos o centros en el
espacio, de forma que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan caracteristicas similares

[Moody & Darken 1989, MacQueen 1967] Citado en (Gonzales et al., 2008, p.704.).

5.6.4.2 Latent Dirichlet Allocation (LDA). Es un modelo generativo que permite que conjuntos
de observaciones puedan ser explicados por grupos inadvertidos que describen por qué algunas
partes de los datos son similares. Por ejemplo, si las observaciones son palabras en documentos,
cada documento es una mezcla de categorias y la aparicion de cada palabra en un documento se
debe a una de las categorias a las que el documento pertenece. Entonces, la intuicion detras de la

técnica LDA es que cada documento siempre exhibe multiples temas en su cuerpo.

5.6.4.3 Particion Alrededor de Medoids (PAM). Segun Kaufmann (1990), el algoritmo PAM
es uno de los mas antiguos y mas sencillos. Este algoritmo se aplica segin el siguiente

procedimiento:

e Se parte de una seleccion inicial de k-medianas. Como en el caso de las k medias, estas
medianas se utilizan para generar una particion en k grupos del conjunto total de elementos.

e Para cada grupo obtenido se intenta reemplazar la mediana asociada a él por algin punto
del mismo grupo que sea mas idoneo. Esto se hace considerando cada punto del grupo
como candidato y calculando la distancia total del resto de elementos del grupo a dicho
punto. Si hay mejora con respecto a la mediana actual, este es sustituido por el punto en
cuestion, en caso contrario se mantiene.

e Se recalculan los grupos con base en las nuevas medianas seleccionadas y se vuelve con
ellos al paso anterior.

e El proceso termina cuando no se cambian las medianas en una iteracion.
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Este método es mas robusto que el de las k-medias en presencia de datos atipicos. Citado en

(Gonzales et al., 2008, p.712.)

5.6.4.4 CLARA. Segun Kaufmann (1990), el agrupamiento para grandes aplicaciones (por sus
siglas en inglés CLARA), es utilizado cuando se trabaja con grandes bases de datos, a diferencia
del algoritmo PAM que se aplica a datos pequeiios. CLARA se basa en un proceso de muestreo.
La idea basica es que, si se toma una muestra suficientemente aleatoria y representativa, las
medianas obtenidas con ella seran los mismos que los del conjunto local. Con esta idea, CLARA
realiza sucesivos muestreos y aplica PAM a cada uno de ellos. Los conjuntos de medianas
obtenidos se analizan sobre el conjunto total, seleccionando el que permite obtener menor distancia

global. Con estas medianas se genera un nuevo proceso de muestreo y una nueva iteracion.

5.6.4.5 DBSCAN. Método que se basa en el analisis de densidad. Los métodos de agrupamiento
basados en la densidad intentan encontrar las regiones del espacio con una alta densidad de
elementos, que estén separados por otras regiones de baja densidad. Obviamente todos los métodos
de esta categoria se basan en el concepto de “densidad” de una region, habiéndose desarrollado
diversas formas de medirla, algunas de las cuales tienen fundamento estadistico. En este caso, se
parte del conocimiento de la distribucion de probabilidad conjunta entre elementos y grupos para
obtener la distribucion de probabilidad asociada a cada grupo v, a partir de ella, se desarrolla un

procedimiento de asignacion de elementos a los grupos.
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5.7 Mineria de datos a partir de datos de Twitter

- Numero de Hashags Numero de palabras
M?rt;::a;sde Menciones de usuano por weet
Numero de Tweets
N Analisis Metricas de Usuarios mas activos Usuanos mas visibles
Descriptivo Usuarios Grupos de usuanos en términos de sus actividdes
Metricas de URLS por tweet  URLS en el 1o1al de los tweets
™~ URL > Principales URLS y sus dominios
Analisis de Anélisis del Termino de frecuencia
™ palabras . Agrupacion (Clustering)
Anaisis de frecuencia (populandad de los
:> Andlisis De Analisis de Hashtag)
weets Contenido o Hashtag Mineria regla de asociacion (Relacion entre los
Hashtag)
n Andl de Andalisis de las opw‘uone; a la lottakdad de los
Sentimientos Anaksis de las opinione a un grupo de tveels
Analsis Longitud del cameno promedio
™1 Topologico Diametro de la Red Disefio de la Red
Grado de centralidad (quien tiene mayor numero
| Anélisis de Analisis de de vinculoso grados a olras personas en la red)
o Contralidad Centralidad de intermedeacion (Actores influyentes
en la Red)
Densidad de la red ( la porcion de todas las
conexiones posibles entre nodos , medsda de
Analisis de la cohesion de la Red)
- S
communidad
El andlisis de modulandad (dentifica comunidades
especificas de la red a traves de la visualzacion)

Figura 3: Un marco propuesto de extraer inteligencia de Twitter (Twitter Analytics). Adaptado de “Insights from
hashtag #supply chain and Twitter Analytics: Considering Twitter and Twitter data for supply chain practice and
research”, de Chae, 2015, p 250

El potencial de las técnicas de la Mineria de Datos esta comenzando a ser reconocido y
aprovechado para el andlisis de datos producidos en redes sociales, generando asi una disciplina
Ilamada Mineria de Redes Sociales (Social Media Mining). Dentro de esta mineria de redes
sociales y de acuerdo a los datos que la red social proporciona, su analisis se enmarca en tres

grandes grupos (ver Figura 3).

5.7.1 Andlisis Descriptivo. Se enfoca en métricas cuantitativas de los usuarios, tweets y

localizador uniforme de recursos (URL, por sus siglas en ingles), de los tweets por medio del
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numero de veces que un usuario ha sido mencionado (@) en los tweets, la cantidad de hashtags
que se usan en el tweet, el nUmero de tweets que hace el usuario; los usuarios por medio del nimero
de menciones que ha tenido el usuario y finalmente las URLs , dado que estas aportan informacion
relevante al tweet, y se mide por el dominio de la URLs, el numero de URLs que hay en el Tweet

y la informacion que este contiene.

5.7.2 Andlisis de contenido. Dado los grandes volimenes de datos proporcionados por los
usuarios se hace necesario analizar los textos que estos publican en sus redes sociales mediante la
deteccién de tendencia de topicos en la busqueda de temas emergentes y la evolucion de su
tendencia a partir del texto del tweet; otra forma es comprender mejor de lo que estan hablando
los usuarios intentando adjudicar un valor de polaridad para poder identificar si un texto es

positivo, negativo o neutral mediante el anélisis de sentimiento.

5.7.3 Andlisis de Redes. Se enfoca en particular en representar las relaciones entre los usuarios,
como quién sigue a quién o quién reenvia un mensaje de otro usuario, puede plantear cuestiones
como quiénes son los usuarios mas relevantes, quién responde a un producto, quién habla con

quién o como se agrupan, entre otras.

Siendo asi dos andlisis importantes, la busqueda de usuarios mas relevantes y la busqueda de
comunidades dentro de la red. La busqueda de usuarios parte de medir el grado de importancia de
cada usuario (nodo) , su influencia sobre el resto de usuarios y en consecuencia la capacidad para
propagar informacion dentro de la red, esto se hace mediante medidas de centralidad como: la
centralidad del grado para medir la importancia de cada usuario en la red (Ejemplo: las veces que
retwittea y las veces que ha sido retwitteados), la centralidad de intermediacion para medir la
capacidad de propagar informacion (Ejemplo: que tan répido puede trasmitir informacion en la

red, distancias cortas entre usurarios), y por ultimo la centralidad de cercania para medir la
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influencia sobre los demas usuarios (Ejemplo: Tener conexién con la mayor parte de los nodos o
usuarios). Finalmente, la busqueda de comunidades, una comunidad en una red se suele considerar
como un grupo de nodos con mas y/o mejores interacciones entre sus miembros que entre sus

miembros y el resto de la red.

5.8 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

El LDA es un modelo probabilistico generativo para colecciones de datos discretos, como el
cuerpo de un texto (Blei, Ng, & Jordan, 2003), proporcionando el mecanismo para encontrar
patrones de coocurrencia de términos y el uso de esos patrones para identificar temas coherentes
(Aggarwal et al., 2012). La idea béasica del modelo LDA es que los documentos en el corpus se
representan como una mezcla al azar sobre los temas latentes y cada tema se caracteriza por una

distribucion de las palabras en los documentos.

Se debe tener siempre en cuenta que el algoritmo no tiene informacion externa sobre los temas
encontrados y los documentos no estan etiquetados con los temas o palabras claves (es un proceso
de aprendizaje no-supervisado). La distribucion de temas encontrados surge mediante el calculo
de la estructura de temas ocultos que probablemente generan la coleccién de documentos

observados (Chandia Sepulveda, 2016).

5.8.1 Conceptos preliminares al LDA.

5.8.1.1 Distribucion de Dirichlet. Es una familia de distribuciones de probabilidad continuas
multivariantes parametrizadas por un vector o de reales positivos. Es una generalizacion

multivariada de la distribucion beta.
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K
Dir (9 / a) = ﬁ He,‘j‘k‘l @
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5.8.2 Proceso generativo de latent Dirichlet allocation. LDA constituye el siguiente proceso

generativo para cada documento en un corpus (Silvestre Gomez, 2018).

e Para cada tdpico:

a. Definir una distribucion de las palabras.

-

fi ~ Dir(n) ©)
1 w

p(ﬁk/n)=%gﬁ,?;1 @)

ZBkv=1 ; Biw 20 (8)

e Para cada documento:

a. Definir un vector de probabilidades de tema para cada documento.

-

64 ~ Dir() ©)
1 K
p 6/ o) = g | o (10
k
Ze‘” —1;0y >0 (11)

b. Para cada palabra:
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i. Asignar un tdpico. Para ello se sigue una distribucién multinomial.

Zgn~Mult(8y) ,Zgne{l, ...k} (12)
ii. Muestrear una palabra del vocabulario. Se escoge siguiendo una distribucion
multinomial.
Wan ~Mult(Bz,,) Wane€{l, ..., V} (13)
Tabla 3
Parametros del LDA
Parametro Definicion
1N (eta) Define la distribucidn de cada topico en funcidn de las palabras

Vector de tamafio k que se emplea como parametro de la distribucién de Dirichlet que
define la probabilidad de que un tema ocurra en un documento, los valores pequefios de o
a (Alpha) indican que los documentos estan conformados por un pequefio nimero de temas, caso
contrario un valor alto de o indica que los documentos estan conformados por un alto
nimero de temas.

K Nuamero de tépicos o temas
D Conjunto de documentos en el corpus
\Y Conjunto de términos o palabras en el corpus

- Representa la estructura del tema k, es decir la probabilidad de que cada palabra ocurra en
Br el tema k

Es la proporcion de los temas para el d-ésimo documento, es decir la probabilidad de que

[
d cada tema ocurra en el documento d
Zyn Se refiere a la asignacion de un tema a la n-ésima palabra del d-ésimo documento.
Wan Es la n-ésima palabra del documento d-ésimo.

Nota: Adaptado de “Implementacion de Asignacion Jerarquica Latente de Dirichlet Para Modelado de Temas”, de
Silvestre GOmez, Maria, 2018, Universidad de Sevilla.

Como resultado el modelo de tema probabilistico estimado por LDA, se tienen dos tablas
(matrices). La primera tabla describe las probabilidades a-posteriori de seleccionar un término
cuando se muestrea un tema en particular (f;.,1.v) , la segunda tabla describe la probabilidad a-

posteriori de seleccionar un tema en particular al muestrear un documento (6.4 1.x)-
5.9 Modelo de temas correlacionados (CTM)

Es un modelo jerarquico de colecciones de documentos. EI CTM modela las palabras de cada
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documento a partir de un modelo de mezcla. Los componentes de la mezcla son compartidos por
todos los documentos en la coleccién. Las proporciones de la mezcla son variables aleatorias
especificas de los documentos. EI CTM permite que cada documento muestre multiples temas con
diferentes proporciones. Por lo tanto, puede capturar la heterogeneidad en datos agrupados que

exhiben multiples patrones latentes.

A continuacion, se explica la terminologia y notacion utilizada para describir los datos, las

variables latentes y los pardmetros en el CTM:

e Palabras y documentos: las Unicas variables aleatorias observables que se consideran son
palabras que se organizan en documentos. Sea wq, denote la palabra n-ésima en el
documento d-ésima, que es un elemento en un V-vocabulario de termino. Sea wy el vector
de N4 palabras asociadas con el documento.

e Temas: un tema [ es una distribucion sobre el vocabulario, un punto en la V — 1 simplex. El

modelo contendra K temas 3.k

e Asignaciones tema: cada palabra se extrae de uno de los K temas. La asignacion de tema

Zq n, std asociada con la enésima palabra d del documento.

e Proporciones temaéticas: finalmente, cada documento estd asociado a un conjunto de
proporciones de temas 6,4, que es un punto en el simplex k-1. por lo tanto, 6, es una
distribucion sobre indices de temas y refleja las probabilidades con las que las palabras se
extraen de cada tema de la coleccidn, normalmente se considera una parametrizacion natural

de esta multinomial n = log(6;|6;).

El modelo de tema correlacionado asume que un documento de N palabras surge del siguiente

proceso generativo. Temas dados f;.x, un K-vector py una KxK matriz de covarianza )’
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o Extraer ng|{u|Z} ~ V().
e Paranef{l,.. N;}
(a) Extraer el topico asignado Zg ,,|ng para Mult(f(n4))

(b) Extraer la palabra wg ,|{zg n, B1.} Para Mult(8Z.,),

Donde f(n) mapea una parametrizacion natural de las proporciones de tema a la
parametrizacién media,

exp{n}

o=rm= Xexp{n;}

(14)

Tener en cuenta que 1 no indexa una familia exponencial minima. La adicién de cualquier
constante a 1 dard como resultado un pardmetro de medio de idénticos. Este proceso se ilustra

como un modelo gréfico probabilistico de tema correlacionado en la Figura 4.

Logistic narmal prior
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Figura 4: Modelo grafico probabilistico de Correlated Topic Models. Adaptado de Blei and Lafferty (2005).
Graphical model representation of the correlated topic model. Recuperado de
http://people.ee.duke.edu/~Icarin/Blei2005CTM.pdf

Segun Blei and Lafferty (2005), un modelo grafico probabilistico es una representacion gréfica
de una familia de distribuciones conjuntas con un gréafico, los nodos denotan variables aleatorias,
los bordes denotan posibles dependencias entre ellos. En el caso de CTM la familia de
distribuciones conjuntas es la distribucion normal logistica, utilizada para modelar las

proporciones de temas latentes de un documento.


http://people.ee.duke.edu/~lcarin/Blei2005CTM.pdf

ANALISIS DE ESTRATEGIAS EN SALUD PUBLICA 49

El CTM se basa en el modelo de asignacion latente de Dirichlet (LDA). Sin embargo, una
limitacion de LDA es la incapacidad de modelar la correlacion del tema; esté limitacion proviene
del uso de la distribucién de Dirichlet para modelar la variabilidad entre temas, por lo cual el CTM
ofrece un mejor ajuste que LDA en una coleccion de articulos. Ademas, la CTM proporciona un
camino natural de visualizar y explorar conjuntos de datos no estructurados (Blei and Lafferty,

2005)

5.10 Estimacion de los parametros

En general, la estimacion de los parametros del LDA y CTM se lleva a cabo mediante la
maximizacién de la probabilidad de todos los documentos. En particular, dado un corpus de
documentos D = {1,..., d}, se hace una estimacion de k y los parametros de las distribuciones de
Dirichlet y normal que maximizan la probabilidad de registro de los datos (Benitez Andrades and

Valbuena Lopez, 2011).

Para ajustar el modelo de LDA o la CTM a las matrices de probabilidad, el niamero de temas (k)
debe fijarse a priori, este se puede estimar mediante muestreo de Gibbs o de VEM (explicado méas
adelante), sin embargo la estimacion utilizando el muestreo de Gibbs requiere la especificacion de
valores para los parametros de las distribuciones anteriores (o, 1) ; Griffiths y Steyvers (2004)
sugieren un valor de 50 / k para los parametros de las distribuciones en LDA y CTM. Debido a
que el nimero de temas en Optimo se desconoce, se ajustan los modelos con diferentes nimeros
de temas y el nimero 6ptimo se determina de acuerdo a medidas como por ejemplo la de maxima

Verosimilitud

5.10.1 Criterios de estimacion de k. Maxima verosimilitud (ML). Para la estimacién de ML

del modelo LDA, la probabilidad de registro de los datos, la suma de las probabilidades de registro
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de todos los documentos, se maximiza con respecto a los parametros del modelo o y  (Grun and

Hornik, 2011).

£(, ) = log(p(wi| «; ,B)) (15)

£(ec) = log | {z [1—[ plwilz ,ﬁ>p<zi|9)]} p(01 ) o (16)

Para CTM se maximiza respecto a los parametros p, X and B (Griin and Hornik, 2011) asi:

£(, B) = log(p(wilw; ,Z;,8)) A7)

N
(e ) =log | {Z [1_[ pluwilz, ,ﬁ)p(zile)]} p(OI ) do (19
z Li=1

5.10.2 Métodos de estimacién de los parametros. El calculo directo de los parametros de las
distribuciones de Dirichlet es intratable debido a la naturaleza de la computacion. La solucion a
esto es el uso de diversos métodos alternativos de estimacion aproximada. Algunos de ellos son el

algoritmo esperanza-maximizacién (EM) y el muestreo de Gibbs.

5.10.2.1 Algoritmo esperanza-maximizaciéon o algoritmo EM. Se basa en encontrar
estimadores de maxima verosimilitud de pardmetros en modelos probabilisticos que dependen de
variables no observables, de acuerdo a la iteracion de dos pasos: un paso de esperanza (E) donde
las probabilidades posteriores son calculadas con base en las actuales estimaciones de los
parametros; y un paso de maximizacion (M) en el que los pardmetros son actualizados en funcion
de la minimizacion de los criterios y la dependencia de las probabilidades posteriores calculadas

en el paso E (Chandia Sepulveda, 2016).

Para estimar los parametros que maximizan la probabilidad total del corpus, se basa en que para
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cada valor k existe un valor a, es decir que k, hace parte de un conjunto de distribuciones K. El

algoritmo variacional EM se describe brevemente como sigue:

e Paso E: Para cada documento, encontrar los valores de los parametros de optimizacion
variacional.

e Paso M: Maximizar la banda baja del resultado de la probabilidad con respecto a los
parametros del modelo. Esto corresponde a la busqueda de la estimacion de maxima
verosimilitud con la posterior aproximada que se calcula en el paso E.

e El paso E y el paso M se ejecutan iterativamente hasta alcanzar un valor de méaxima
verosimilitud.

Mientras tanto, los pardmetros de estimacion calculada pueden utilizarse para inferir la

distribucién del tema de un nuevo documento mediante la realizacion de la inferencia variacional.

El método de la méxima verosimilitud estima 8, buscando el valor de 6 que maximiza ? (6 /X).
Este es el [lamado estimador de maxima verosimilitud (MLE) de 6,:
Opmie = argmax £ (0/ x; ,..., x,) (29)

5.10.2.2 Muestreo de Gibbs. Segin Migon et al. (2008), se asume un vector de probabilidades
aleatorias 8 y p(0) es la funcién de densidad conjuntay p(0; /0_1 ) es ladistribucién condicional

de 6 dado los otros parametros. Donde 6_; es:
0_; = (61,02 ...,6i_1,0j11,..,0,) (20)

El muestreo de Gibbs es un caso particular del algoritmo de Metropolis Hastings, donde la
distribucion propuesta g (8'/ 6 ) son las distribuciones condicionales p(6; /6_, ) del parametro

0:
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e Se establecen unos valores iniciales (8° = 67, ... , 69).
e Para cada iteracion se realiza:

o Segenera® dep(8,/ 07, ...,05 7).

o Segenera®, dep(8,/ 0, 1,05 ...,65h).

e Se genera 91'3 de p( 6,/ ejz‘l, e{;l ,9’;1) :

e Por (ltimo, se genera 6} de p( 6,/ 6,6 " .. ,8)7)).

Finalmente se encuentra la distribucion a posteriori del parametro 6 por medio de las

distribuciones condicionales.
5.11 Medidas de validacién de cluster

Las medidas numéricas que se aplican para juzgar varios aspectos de la validez de clister como

distancias y similitud, se clasifican en los siguientes tres tipos:

e Medidas Internas: se utiliza para definir la medida en que las etiquetas de cluster coinciden
con las etiquetas de clase suministradas externamente.

e Medias Externas: se utiliza para medir la bondad de una estructura de agrupacion sin tener
en cuenta la informacion externa.

e Medidas Relativas: se utiliza para comparar dos agrupaciones o agrupamientos diferentes.

A menudo se usa un indice externo o interno para esta funcion

Las primaras son propias de la clasificacién supervisada ya que se cuenta con informacion a
priori que permite validar la informacion que el algoritmo desarrolla, la segunda se usa tanto en la
clasificacion supervisada como no supervisada; siendo de gran importancia en la clasificacion no

supervisada ya que no se cuenta con informacion externa de la clasificacion y los datos se deben
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comparar y validad con la misma informacidon ofrecida por el modelo no supervisado.
5.11.1 Medidas internas.

5.11.1.1 Cohesion. Mide qué tan estrechamente relacionados estan los objetos en un cluster.

Como por ejemplo la suma interna de cuadrados (SSW, por sus siglas en inglés) (Guzman, s.f).

5.11.1.2 Separacion. Mide que los clusteres estén ampliamente separados entre ellos. Existen
varios enfoques para medir esta distancia entre clister: distancia entre el miembro mas cercano,

distancia entre los miembros maés distantes o la distancia entre los centroides.

5.11.1.3 Indice de Dunn. Mide separacion entre clusters. Es la relacion entre la menor distancia
entre las observaciones que no estan en el mismo grupo, y la mayor distancia entre los grupos.
Tiene un valor entre cero e infinito, y debe ser lo més alto posible. Un valor mas alto indica un

mejor rendimiento del algoritmo de clustering (SCHIATTI SISO , 2017).

5.11.1.4 indice de Silhoutte. Este indice corresponde al promedio del valor Silhouette de cada
observaciéon y mide el grado de confianza en la asignacion de clusters de una observacién en
particular. Los valores proximos a 1 gozaran de una mayor confianza en la agrupacion realizada,
por el contrario, los valores proximos a -1 significan que la agrupacion no es fiable (SCHIATTI

SISO, 2017).

5.11.1.5 Distancia Hellinger. Es usada para cuantificar la similaridad entre dos distribuciones

de probabilidad la P y Q que puede definirse para un espacio muestral arbitrario (Q2, A).

La distancia de Hellinger se define en distribuciones discretas, siendo P = (p1,py, -..,Px) Y Q =

(91,92, ---, qx) como (Coronoda Matultti et al.,2015):
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k
1
HEP.Q) = = [} (/o= a)? (21)
i=1

El cual esta relacionado directamente con la norma euclidiana de la diferencia de las raices

cuadradas de los vectores, es decir

HP,Q) = =[P - Val, @22)

En distribuciones continuas se define como:

1
HEP,Q) = 5 | (VP - @0 7 23)

Donde VdP, respectivamente, ,/dQ denota la raiz cuadrada de las densidades.

Un valor de 1 significa que la distancia es maximay, por lo tanto, las distribuciones son muy
diferentes. Un valor de O significa que las distribuciones son muy similares (Rus, Niraula, and

Banjade, 2013).

5.11.1.6 Divergencia Kullback-Leibler. La divergencia de Kullback-Leibler (también llamada
entropia relativa) es una medida de como una distribucién de probabilidad es diferente de una
segunda, la distribucion de probabilidad de referencia. La divergencia de Kullback-Leibler se
define para distribuciones de probabilidad P = (p1, P2, - Pr)Y @ = (91,92, -.-,qx) COMO

(Ledn Boyajian and Lamberti, 2011):
< P
dy, = z P, In— (24)
i=1 @

6. Proceso de descubrimiento de conocimiento
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La metodologia que es utilizada para el desarrollo de las diferentes etapas que dan cumplimiento
a los objetivos planteados comprende: el establecimiento de herramientas ofimaticas necesarias
para la generacion de los modelos, la definicion de las autoridades de salud a considerar en el
andlisis, la extraccion de los tweets, la limpieza y representacion de los tweets, el ajuste de modelos

no supervisados, la seleccion del mejor modelo y el analisis de resultados.
6.1 Herramientas utilizadas

e Computador Portatil

Marca: Acer

e Procesador: Intel Core i5
e Memoria RAM: 4 GB
e Sistema operativo: 64 bits
¢ Velocidad del procesador: 2.30 GHz
e Nucleos: 4
e Procesadores Ldgicos: 8
o Software estadistico R Studio
e Version: 3.5.0
e Lenguaje: espariol

e Fecha: 2018
6.2 Sistemas de informacion

Se realiza una revision de las autoridades de salud en Colombia, a través de sus funciones, y
principales campafias de promocion y prevencion, con el fin de identificar las entidades con las a

tener en cuenta en el presente proyecto.
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6.2.1 Entidades nacionales de salud. La ley 100, expedida el 23 de diciembre de 1993
(Congreso de la republica, 1993) reglamenta el sistema general de seguridad social de Colombia
integral, compuesto por 4 libros entre los cuales se encuentra en el segundo libro, el Sistema

General de Seguridad Social en Salud (SGSSS)

En el articulo 155 de la ley 100 de 1993 se definen los integrantes del sistema general de

seguridad social en salud (Congreso de la republica, 1993):

e Organismos de direccidn, vigilancia y control: ElI Ministerio de Salud y de Trabajo, el
consejo nacional de seguridad social en salud, la superintendencia nacional en salud; entre
otros.

e Organismos de administracion y financiacion: Las entidades promotoras de salud, las
direcciones seccionales, distritales y locales de salud y el fondo de solidaridad y garantia.

e Instituciones prestadoras de servicios de salud, pablicas, mixtas o privadas.

e Demas entidades de salud que, al entrar en vigencia la presente ley, estén adscritas a los
Ministerios de Salud y Trabajo.

e Empleadores, trabajadores y sus organizaciones y trabajadores independientes que cotizan
al sistema contributivo y los pensionados.

e Beneficiarios del sistema general de seguridad social en salud en todas sus modalidades.

e Comités de participacion comunitaria "Copacos" creados por la Ley 10 de 1990 y las

organizaciones comunales que participen en los subsidios de salud.

De esta manera en el desarrollo del presente proyecto se seleccionan los organismos de
direccion, vigilancia y control, y las demas entidades de salud que estén adscritas a los ministerios

de salud y trabajo; para ello, se usa la lista de entidades nacionales y territoriales generada por el



ANALISIS DE ESTRATEGIAS EN SALUD PUBLICA 57

departamento administrativo de la funcién publica y que reposa el portal de datos abiertos del
estado colombiano, filtrada por las entidades de naturaleza juridica de orden nacional
pertenecientes al sector de salud y proteccion social. (Ministerio de Tecnologias de la Informacién

y las Comunicaciones, 2018)

Ademas, se incluye a la organizacion panamericana de la salud y organizacion mundial de la
salud, con presencia en Colombia, ya que trabaja en coordinacion con el Ministerio de Salud y
Proteccion Social, sus entidades adscritas, otras entidades del gobierno nacional, de los gobiernos

territoriales, y organizaciones de la sociedad civil colombiana.

A continuacion, una breve descripcion de cada autoridad a tener en cuenta:

e Empresa Social del estado Centro Dermatoldgico Federico Lleras Acosta: tiene como mision
brindar, con calidad humana y seguridad, servicios especializados en dermatologia. Realizar
formacion, educacién e investigacion en las areas de su competencia. Asesorar al gobierno
nacional en la planeacion y ejecucion de estrategias para la promocion de la salud, la
prevencion y el control de las patologias cutaneas, en el marco de la responsabilidad social
(Centro Dermatologico Federico Lleras Acosta, s.f.).

e Fondo pasivo Social de Ferrocarriles Nacionales de Colombia: es una entidad adaptada
(EAS) que presta servicios de salud a los pensionados de los ferrocarriles nacionales de
Colombia, puertos de Colombia y a sus respectivos beneficiarios.

e Fondo de prevencion Social del congreso de la Republica: tiene por objetivo primordial el
reconocimiento y pago de las pensiones y cesantias de los Congresistas, de los empleados
del congreso y del mismo Fondo.

e Instituto Nacional de Cancerologia (INC): es una institucion del estado colombiano en su
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orden nacional, que trabaja por el control integral del cancer a través de la atencion vy el
cuidado de pacientes, la investigacion, la formacion de talento humano y el desarrollo de
acciones en salud pablica (Instituto Nacional de Cancerologia, 2018).

e Instituto Nacional de Salud (INS): es una entidad publica de carécter cientifico-técnico en
salud publica, de cobertura nacional, que contribuye a la proteccién de la salud en Colombia
mediante la gestion de conocimiento, el seguimiento al estado de la salud de la poblacién y

la provision de bienes y servicios de interés en salud publica (Ospina, 2018).

LA INS tiene como objeto: (i) el desarrollo y la gestion del conocimiento cientifico en salud
y biomedicina para contribuir a mejorar las condiciones de salud de las personas; (ii) realizar
investigacion cientifica basica y aplicada en salud y biomedicina; (iii) la promocion de la
investigacion cientifica, la innovacién y la formulacion de estudios de acuerdo con las
prioridades de salud publica de conocimiento del instituto; (iv) la vigilancia y seguridad
sanitaria en los temas de su competencia; la produccion de insumos biolégicos; y (v) actuar
como laboratorio nacional de referencia y coordinador de las redes especiales, en el marco
del sistema general de seguridad social en salud y del sistema de ciencia, tecnologia e
innovacion.

e Instituto Nacional de Vigilancia de Medicamentos y Alimentos (INVIMA): proteger y
promover la salud de la poblacién, mediante la gestion del riesgo asociada al consumo y uso
de alimentos, medicamentos, dispositivos médicos y otros productos objeto de vigilancia
sanitaria.

e Ministerio de Salud y Proteccion Social (MINSALUD) : tiene como misién dirigir el sistema
de salud y proteccion social en salud, a través de politicas de promocion de la salud, la

prevencion, el tratamiento y la rehabilitacion de la enfermedad y el aseguramiento, asi como
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la coordinacion intersectorial para el desarrollo de politicas sobre los determinantes en salud,
bajo los principios de eficiencia, universalidad, solidaridad, equidad, sostenibilidad y
calidad, con el fin de contribuir al mejoramiento de la salud de los habitantes de Colombia.

e Sanatorio de Agua de Dios, Empresa Social del Estado: el Sanatorio de Agua de Dios
Empresa Social del Estado, de orden nacional, es una institucion prestadora de servicios de
salud de baja complejidad a pacientes Hansen y demas poblacidn, la cual ejecuta actividades
de docencia, investigacion y capacitacion en enfermedades de salud publica, con un recurso
humano que brinda seguridad, humanizacion, calidad y calidez en el proceso de atencion al
paciente y su familia.

e Sanatorio de contratacién, Empresa social del Estado: especializada en el manejo integral de
los pacientes de Hansen, estd orientada a la prestacion de servicios de salud con calidad
técnico—cientifica

e Superintendencia Nacional de Salud (SUPERSALUD): proteger los derechos de los usuarios
del Sistema General de Seguridad Social en Salud mediante la inspeccion, vigilancia, control
y el ejercicio de la funcién jurisdiccional y de conciliacion, de manera
transparente y oportuna.

e Organizacion Panamericana de Salud / Organizacién Mundial de la salud — Colombia
(OPS/OMS COLOMBIA): trabaja en coordinacion con el Ministerio de Salud y Proteccion
Social, sus entidades adscritas, otras entidades del gobierno nacional, de los gobiernos
territoriales, y organizaciones de la sociedad civil colombiana, brindando cooperacion
técnica en proteccion social y salud, fortaleciendo la articulacion intersectorial, para el
mejoramiento de las condiciones de salud y bienestar de la poblacion, y el logro de los

objetivos de desarrollo del milenio, en especial de las poblaciones vulnerables, con un
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enfoque de equidad, género, diversidad etnocultural y derechos humanos. alcanzar una vida
saludable, mediante la promocion de estrategias orientadas a la reduccion y manejo de
riesgos, a la promocion de factores protectores de la salud, y del acceso con calidad y equidad
a los servicios de salud son los grandes retos en los que la OPS/OMS basa su compromiso

por la salud individual y colectiva.

6.2.2 Twitter. De acuerdo con la tabla 4, en la cual se describen las paginas web y la cuenta de
Twitter de las autoridades anteriormente descritas y que para el presente proyecto se obtiene la

informacidn a través de las autoridades que tengan cuenta de Twitter, como lo son:

e Empresa Social del estado Centro Dermatoldgico Federico Lleras Acosta
e Instituto Nacional De Cancerologia

e Instituto Nacional De Salud

e Instituto Nacional De Vigilancia De Medicamentos Y Alimentos

e Ministerio De Salud Y Proteccion Social

e Sanatorio de contratacion, Empresa social del Estado

e Superintendencia Nacional De Salud

e Organizacion Panamericana De La Salud/Organizacion Mundial De La Salud — Colombia

No se incluye dentro de las entidades seleccionadas al Sanatorio de contratacion, Empresa
social del Estado, dado que esta entidad solo ha publicado un tweet el dia 29 de enero del 2018, lo

cual no es relevante para considerarlo dentro de los anélisis del presente proyecto.
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Tabla 4

Lista de Autoridades de Salud en Colombia

61

Autoridad de salud

Sigla Pagina web

Twitter

Empresa Social del
estado Centro
Dermatolégico
Federico Lleras

Acosta

Fondo pasivo Social
de Ferrocarriles
Nacionales de
Colombia

Fondo de prevencién
Social del congreso
de la Republica

Instituto Nacional De
Cancerologia

Instituto Nacional De
Salud

Instituto Nacional De
Vigilancia De
Medicamentos Y
Alimentos

Ministerio De Salud
Y Proteccién Social

Sanatorio de Agua de
Dios, Empresa Social
del Estado

Sanatorio de
contratacion,
Empresa social del
Estado

Superintendencia
Nacional De Salud

Organizacién
Panamericana De La
Salud/Organizacion
Mundial De La Salud

— Colombia

www.dermatologia.gov.co

www.fps.gov.co

www.fonprecon.gov.co

INC WWW.cancer.gov.co
INS WWW.ins.gov.co
INVIMA WWWw.invima.gov.co

MINSALUD www.minsalud.gov.co
.............. www.sanatorioaguadedios.gov.co
.............. www.sanatoriocontratacion.gov.co

SUPERSALUD www.supersalud.gov.co
OPS/OMS www.paho.org/col
COLOMBIA

@dermatologico

NO TIENE

NO TIENE

@INCancerologia

@INSColombia

@invimacolombia

@MinSaludCol

NO TIENE

@SanatorioESE

@Supersalud

@OPSOMS_Col

6.2.3 Promocion de la Salud y prevencion de Enfermedades. La promocion de la salud y

prevencion de enfermedades en las diferentes entidades nacionales de salud en Colombia, estan

enmarcadas en proyectos, direcciones o campafas disefiadas. A continuacion, se describe para


http://www.fps.gov.co/
https://twitter.com/INCancerologia
http://www.ins.gov.co/
https://twitter.com/INSColombia
https://twitter.com/invimacolombia
http://www.minsalud.gov.co/
https://twitter.com/MinSaludCol
https://twitter.com/SanatorioESE
http://www.supersalud.gov.co/
https://twitter.com/Supersalud
http://www.paho.org/col
https://twitter.com/OPSOMS_Col
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cada entidad nacional de salud su forma de participacion en la promocion de la salud y prevencion

de enfermedades.

6.2.3.1 Centro Dermatoldgico Federico Lleras Acosta. El centro dermatoldgico maneja

diferentes campafias sujetas a dos proyectos:

e Sobre Cancer de Piel

e Autoexamen de Piel

6.2.3.2 Instituto nacional de cancerologia. El instituto maneja dos programas de salud publica

relacionados con:

e Vigilancia de la leucemia aufuadas pediatricas

e Recomendaciones sobre la aplicacion de la vacuna contra el virus del papiloma humano

6.2.3.3 Instituto Nacional De Salud. El instituto maneja 5 direcciones entorno a la promocion

de salud y prevencién de enfermedades

e Redes de salud publica

Vigilancia y analisis del riesgo en salud publica

Investigacion de salud pablica

Observatorio nacional de salud

6.2.3.4 Instituto nacional de vigilancia de medicamentos y alimentos (INVIMA). El INVIMA

maneja cuatro direcciones relacionadas con el control y vigilancia de la salud publica:

e Direccion de Alimentos y Bebidas
e Direccion de Medicamentos y Productos Bioldgicos

e Direccidon de Dispositivos Médicos y Otras Tecnologias
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e Direccion de Cosmeéticos, Aseo, Plaguicidas y Productos de Higiene Doméstica

6.2.3.5 Ministerio de Salud y Proteccion Social. EI ministerio basa sus estrategias en salud

publica en 10 programas.

e Estilos saludables: relacionados con teméticas como: (1) actividad fisica (2) Nutricién y
alimentacion saludable (3) prevencién y consumo del tabaco (4) peso saludable (5) Lavado
de manos (6) salud bucal, visual y aditiva

e Poblaciones vulnerables: relacionada con teméaticas como (1) enfoque de curso de vida (2)
lactancia materna, muerte subird, vacunacion y salud bucal; en primera infancia

e Enfermedades trasmisibles: son las enfermedades como (1) zika, dengue y chikungufia (2)
Infeccion respiratoria Aguda —IRA (3) tuberculosis (4) enfermedades infecciones
desatendidas, oncocercosis, tracoma, gohelmintiasis, enfermedad de chagas, tétanos
neonatal, sifilis congénita, malaria, rabia trasmitida por perros, lepra.

e Enfermedades no trasmisibles (ENT): los cuatro tipos principales son: (1) las enfermedades
cardiovasculares, como los infartos de miocardio, el ataque cerebrovascular (acv), la falla
cardiaca, la hipertension arterial, entre otras. (2) los diferentes tipos de cancer. (3) las
enfermedades respiratorias cronicas, como la neumopatia obstructiva cronica o el asma. (4)
la diabetes

e Salud sexual y reproductiva: relacionados con tematicas como: (1) la sexualidad y sus
derechos (2) violencia de Genero (3) salud materna (4) anticoncepcion (5) Céanceres
relacionados con sexualidad y reproduccion; Cancer de cuello uterino, cancer de mama,
cancer de prostata (6) infecciones de transmision sexual — ITS; virus de la inmunodeficiencia
humana (VIH) y sindrome de la inmunodeficiencia adquirida (SIDA) (6) prevencion del

aborto inseguro e interrupcion voluntaria del embarazo (IVE) (7) preventivo de embarazo en
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jévenes, derechos sexuales y reproductivos de los jovenes y adolescentes.

e Epidemiologia y demografia:

e Salud ambiental: relacionada con tematicas como (1) agua y saneamiento basico (2)
inspeccion vigilancia y control sanitario (3) sustancias y productos quimicos (4) entornos
saludables (5) aire y salud (6) mineria y salud (7) vecindad y fronteras (8) zoonosis (9)
cambio climético

e Salud mental: relacionada con tematicas como (1) sustancias psicoactivas (2) depresion y
prevencion del suicidio

e Vacunacion: relacionada con tematicas como (1) esquemas de vacunacién (2) puntos de
vacunacion (3) vacunacion del viajero (4) vacuna contra el virus del papiloma humano

e Salud nutricional: relacionada con temas como: (1) alimentacién y nutricién: lactancia
materna (2) control deficiencia de micronutrientes (3) alimentacion saludable (4) inocuidad
y calidad de alimentos (5) atencion integral a la desnutricion aguda (6) politica de seguridad

alimentaria y nutricional.

6.2.3.6 Superintendencia Nacional De Salud. Por medio de la direccion de atencion del

usuario la Supersalud desarrollo dos programas enfocados en la salud, como lo son:

e Direccién de atencion al usuario: se encarga de ejercer la inspeccion y vigilancia sobre el
cumplimiento de los derechos en salud y la debida proteccion al usuario, verificando que los
vigilados suministren informacion util, suficiente, veraz y oportuna que les permitan ejercer
eficazmente sus derechos. De igual manera, la direccion de atencion al usuario se encarga
de responder las peticiones, quejas y reclamos que formulan ante la superintendencia, los
usuarios del sistema general de seguridad social en salud; para atender las reclamaciones que

involucren una urgencia vital o la integridad del usuario la direccion de atencion al usuario
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cuenta a su cargo con el grupo de soluciones inmediatas en salud (Supersalud ,2017).

e Direccion de participacion ciudadana: se encarga de promover entre los usuarios del sistema
general de seguridad social en salud la conformacion de espacios para la promocion de
mecanismos de control social en el sector, como (Supersalud ,2017):

¢ Dialoguemos

e Seminarios

e Supersalud en las regiones

e Socializacién de Estrategias de Participacion Ciudadana
¢ Videoconferencias

e Participacion en poblacion infantil de 8 a 12 afios de edad

6.2.3.7 Organizacién Panamericana de la Salud/Organizacion Mundial De La Salud —
Colombia. La OMS/OPS Colombia, participa en la promocion de la salud por medio de proyectos

de cooperacion como lo son

Atencion Integral a la Mujer y al Recién Nacido

Desarrollo de Sistemas y Servicios de Salud

Evidencia en Salud y Control de Enfermedades (Cdlera, dengue, Lepra, Malaria,

Tuberculosis, tracoma, Geohelmintiasis, Oncocercosis)

Salud Ambiental y Entornos Saludables

Salud en Emergencias y Desastres

6.3 Extraccion de datos de Twitter

La extraccion de los datos se hace utilizando el API estandar de Twitter y generando la conexion

con R atraveés de la funcion get timeline del paquete Retweet desarrollado por Kearney (2018).
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La seleccidn de los datos de Twitter que soportan el tema de investigacion, se realiza de acuerdo
con los tweets publicados por las autoridades seleccionadas (Tabla 4) en el periodo comprendido
entre el 01/01/2018 desde las 00:00:00 y el 30/04/2018 hasta las 00:00:00; periodo que se elige
teniendo en cuenta los tiempos para el desarrollo del proyecto y con el fin de obtener informacion

suficiente para incluir en el proceso de analisis.

La base de datos por cada usuario estd compuesta por 42 variables que representan la
informacion de cada tweet extraido en formato de codificacion UTF-8 y se muestran disgregados
en la Tabla 5 como variables se encuentran: el texto del tweet, la fecha de publicacién, el ID del
usuario que lo publica, las URLs usadas, entre otros. En la Tabla 5 y se destaca que la mayor

cantidad de informacion se obtiene del INVIMA, de MINSALUD y de Supersalud.

Tabla 5
Namero de tweets extraidos y nombre el archivo.csv por cada Entidad
Entidad Numero de Tweets extraidos Nombre de archivo.csv
Dermatolégico 236 dermatolégico.csv
INCancerologia 196 INCancerologia.csv
INSColombia 787 INSColombia.cvs
Invimacolombia 1943 Invimacolombia.csv
MinSaludCol 1925 MinSaludCol.csv
Supersalud 1083 Supersalud.csv
OPSOMS_Col 165 OPSOMS_Col.csv
TOTAL 6.335 Total.csv

Nota: Adaptado de Rstudio versién 3.5.0 (2018)

6.4 Preprocesamiento de la informacion

En la presente etapa se lleva a cabo la limpieza y la transformacién de los datos, lo cual representa

un paso importante para la generacion de los modelos de mineria de datos.

6.4.1 Limpieza de los datos. La entrada de esta etapa son los archivos .csv de cada autoridad
(x) obtenidos en la etapa de captura de informacion. Las operaciones que se realizan se describen

en la Figura 5 utilizando el paquete text mining (tm) desarrollado por Feinerer, Hornik, & Meyer
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(2008) y base desarrollado por R Core Team (2018), y como resultado de este proceso de limpieza

se obtiene el archivo de datos el cual se encuentra en el mismo formato csv.

X.CSV Filtro de Formato de Limpieza El:c?lwallgar X.CSV
x$text variables Codificacion de datos vacias x$text

Figura 5: Proceso de Limpieza de Datos

En esta etapa se realizan las siguientes actividades:

e Filtro de variables: en cada archivo x.csv, se filtran 6 de las 42 variables que contiene cada
archivo, seleccionando las variables mas importantes (Ver Tabla 6 )

para proceder con el proceso de limpieza y transformacion de esta informacion capturada:

Tabla 6
Variables seleccionadas
Variable Definicion
created_at Devuelve le fecha y hora en que fue creado el tweet
screen_name Devuelve el nombre del usuario que realizo el tweet
Text Devuelve el contenido del tweet
favorite_count Devuelve la fuente de donde se realizé el tweet
retweet_count Devuelve el nimero de veces que se retwiteo el tweet
Hashtags Devuelve los hashtags del Tweet
is_retweet Devuelve TRUE, si el Tweet es un Retweet y FALSE en caso contrario

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

e Formato de codificacion: se cambia el formato de codificacién de UTF-8 a un formato de

codificacién Latinl.

e Limpieza de datos: utilizando el paquete tm y base, se elimina informacion no relevante

como:

e Extender abreviaturas.

e Transformar mayusculas a minasculas.
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Eliminacion de URLs: la mayoria de tweets contienen URLs de redireccionamiento a
enlaces con mayor cantidad de informacion sobre lo que se habla en el tweet.
Eliminacion de correos institucionales: los tweets incluyen direcciones de correo
electronico como medio de contacto con los usuarios.

Eliminacion de menciones de usuarios: algo comdn en Twitter es mencionar a algin
usuario dentro del contenido del tweet.

Eliminacion de imagenes, caracteres y emoticones: algo comun es incluir en sus tweets
iméagenes, emoticones o caracteres, que permitan una mejor visualizacion del tweet o
[lamar mas su atencion.

Eliminacion de simbolos de puntuacion: son simbolos que generan ruido y no aportan
sentido al anlisis del contenido del tweet.

Eliminacion de numeraciones: la informacion de fechas u horas no es relevante para el
analisis de este proyecto.

Eliminacion de palabras vacias (Stop-Words): las palabras vacias son cominmente
conjunciones, preposiciones o articulos que hacen referencia a aquellos términos que
por un lado carecen de significado (su contenido semantico es escaso) y por otro suelen
ser muy frecuentes, por lo que su aporte al contenido del texto es casi nulo. Por ejemplo,
se eliminan palabras como: el, la, los, nosotros, con, conque, si no, mientras, entre otras.
Eliminar filas vacias: Después de realizar a limpieza, se procede a eliminar los tweets
que no tienen informacidn, es decir aquellos tweets en donde sus caracteres o palabras

eran emoticones 0 URLs o palabras vacias

Al finalizar el proceso de limpieza el repositorio de datos objeto de estudio se conforma por

5830 tweets disgregados como se muestra en la Tabla 7.



ANALISIS DE ESTRATEGIAS EN SALUD PUBLICA 69

Tabla 7
NUmero de tweets usados en el analisis
Nombre del usuario Numero de tweets
dermatolégicoFe 235
INCancerologia 196
INSColombia 777
invimacolombia 1468
MinSaludCol 1913
Supersalud 1083
OPSOMS_Caol 158
TOTAL 5.830

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

6.4.2 Representacion. La informacidn de entrada para esta etapa es la variable texto obtenida
después del proceso de limpieza. Las operaciones que se realizan se muestran en la Figura 6, en
donde la salida es la informacion transformada en el espacio vectorial adicionalmente en esta etapa

se muestran los términos o palabras con mayor frecuencia tanto para cada autoridad como para el

total de los tweets.

TermDocument
x$text [ Corpus ] [ Matrix ] TDM_x.R

Figura 6: Proceso de Representacion

En esta etapa de representacion se realizan las siguientes actividades:

e Corpus: la variable texto de los tweets es procesada por la funcion “VectorSource” del
paquete tm, la cual permite que cada tweet sea interpretado como un documento y sea
representado en el espacio vectorial en donde cada palabra es separada como una variable,
para posteriormente conformar un corpus o coleccidén de documentos, en este caso coleccion
de tweets.

e Matriz término documento: cada corpus es procesado con la funcion

“TermDocumentMatrix” del paquete tm, la cual convierte cada archivo corpus a un formato
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de matriz término documento (Tabla 8), Esta transformacién es requerida como informacion

de entrada de los modelos de mineria de datos y de aprendizaje automatico.

A partir de la matriz término documento que cuenta con un peso de término frecuencia (nimero
de veces que aparece el termino en el documento) se procede a calcular el Tf-Idf, de tal forma que
si un término aparece mas veces en un documento tiene mas importancia y menos importancia si

se presenta lo contrario (aparecer menos veces en un documento).

Tabla 8
Nombre archivos de tipo TermDocuemntMatrix
Username Nombre de archivo. R
dermatoldgicoFe TDM_dermatoldgicoFe.R
INCancerologia TDM_INCancerologia.R
INSColombia TDM_INSColombia.R
Invimacolombia TDM _invimacolombia. R
MinSaludCol TDM_MinSaludCol.R
Supersalud TDM_Supersalud.R
OPSOMS_Caol TDM_OPSOMS_Col.R
TOTAL TDM_Total.R

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

En la figura 7 se observa para el total de documentos (5830 tweets) que los términos mas
frecuentes son “salud” e “informacion”. En el Apéndice A, se observa para cada entidad la nube
de palabras que representa el Tf-Idf de las palabras de mayor ocurrencia en los tweets que la

conforman; para el caso de cada autoridad se indican las 4 palabras de mayor importancia:

Centro dermatoldgico Federico lleras: piel, cancer, esencial y protegemos
¢ Instituto Nacional de Cancerologia: programa, cancer, asbesto y hoy

¢ Instituto Nacional de salud: salud, Colombia, INSs y director

e Invima: esencial, protegemos, informacion, vida y alertas

e Ministerios de Salud: Salud, evite, enfermedades e informativo

e Organizacion mundial de la salud: salud, interesa, “mensaje y conversatorio
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e Superintendencia de salud: Salud, datos, favor y numero
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Figura 7: Nube de palabra del Total Tweets. Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

6.5 Mineria de texto. De acuerdo a la revision de literatura en cuanto a los métodos utilizados

para el modelamiento de tdpicos y teniendo en cuenta los objetivos de este estudio, los algoritmos
usados son LDA y CTM, a los cuales se les determina el K 6ptimo (nimero de tdpicos) en cada
uno de los modelos y el mejor modelo es aquel que presenta las mayores distancias de Hellinger
entre topicos. Para el ajuste de los dos algoritmos se sigue el proceso general de la Figura 8 y este

se describe en la Tabla 9:
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CT™M

Ingreso de base de datos

Seleccion del mejor algoritmo
-TDM -

LDA

Figura 8: Proceso de mineria de Texto

Tabla 9
Procedimiento de ajuste de los algoritmos

Paso Nombre Descripcion

Se usa como base de datos una Matriz termino-Documento de 5830
documentos y 6599 términos obtenida en la etapa de preprocesamiento de
los datos. Es necesaria una transformacién a matriz de documento —
término, dado que la funcion LDA y CTM del paquete topicsmpdels solo
permite como dato de entrada esta matriz.

Paso 1 Ingresar Base de datos

Se seleccionan dos métodos de muestreo Gibbs y VEM, con el objetivo de
verificar cudl de los dos métodos se ajusta mejor al modelo y obtiene el
mejor K (t6picos). En el caso de CTM, este no define el método de GIBBS
como muestro, solo se usa VEM.

Determinar K para cada

Paso 2 .
algoritmo

El nimero de temas dptimos se selecciona de acuerdo con la medida de
méaxima verosimilitud. Se selecciona el método que obtuvo la medida de

Paso 3 Seleccionar K optimo  méaxima verosimilitud més alta para K y se escoge el K que se ajusta a cada
uno de los tres modelos resultantes.

1. Se ejecutan nuevamente los tres modelos con los K dptimos para cada

Seleccién mejor uno.
Paso 4 . . . . . -
algoritmo 2. Se crean las matrices de distancias Hellinger entre topicos de cada
modelo

Se ejecutan tres modelos LDA con VEM, LDA con GIBBS y CTM con VEM; la seleccion del
numero Optimo de temas para cada modelo se muestra en la tabla 10 y en la Figura 9, se muestra
la variacion de las medidas de méaxima verosimilitud (loglikelihood) por cada modelo respecto al

numero de topicos. Asi, para cada modelo los topicos que mejor se ajustan a los parametros



ANALISIS DE ESTRATEGIAS EN SALUD PUBLICA 73

definidos, son 66 temas para el modelo de LDA con VEM, 45 temas para el modelo LDA con

GIBBS, y finalmente para el modelo CTM con VEM, 69 temas.

Tabla 10
NUmero dptimo de K para cada modelo
Loglikelihood Tiempo de procesamiento Tdpicos
vem_LDA -338.755.650.914.659 1.54 Horas 66
gibbs_LDA -336.594.903.015.539 30.34 Min 45
vem_CTM -338.113.273.452.270 3.85 Dias 69

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

Loglikelihood

himero de T:Jp;:;IS
Figura 9: LogLikelihood de los Modelos. Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)
Posteriormente en Figura 10, se muestran las matrices de distancias Hellinger de los tres
modelos; el modelo LDA con el muestreo VEM es el que presenta mayor proporcion de topicos
caracterizados por altas distancias, siendo de esta forma el modelo que presenta méas diferencia
entre los topicos, en comparacion con los otros dos modelos, de los cuales en el modelo LDA con

GIIBS no se presenta diferencia significativa entre los topicos
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Figura 10: Distancias Hrllinger . (a) LDA con VEM (b) CTM con VEM (c ) LDA con GIIBS

7. Analisis de resultados

Considerando que los mejores resultados son obtenidos del modelo LDA con el muestreo de VEM,
de este modelo se tienen dos tablas (matrices): la primera tabla de 6.599 términos por 66 topicos,
describe las probabilidades a-posteriori de seleccionar un término cuando se muestrea un tema en

particular (f1.1.v), la segunda tabla de 66 topicos por 5.830 documentos, describe la probabilidad

a-posteriori de seleccionar un tema en particular al muestrear un documento (6;.451.). A
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continuacion, se realiza el analisis de los topicos obtenidos y de los documentos (tweets) que

corresponden a los topicos mas representativos.

7.1 Asignacion de Topicos

En la Tabla 11, se muestran los nueve términos con mas probabilidad de ser asignados al topico,

estas probabilidades se encuentran entre el 0.5 % y 0.2%

Tabla 11
Términos con mayor probabilidad segun Tépico
Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4 Topico 5 Topico 6 Topico 7
1 ins Servicios Mayor Puede Registro Consumo casos
2 directora Salud Cuidado Anos Consumir Reducir sarampion
3 donacion Tecnologias Cobertura ninos Sanitario Cinco caso
4 menciona Ser Salud menores Través Realizar factores
5 organos Toda Departamentos historia Celular Minutos pais
6 pais Medicamentos Cooperacion adolescentes Verifique Minimo segundo
7 trasplantes Usted Tres ninas Producto Riesgo santa
8 mortalidad Consultar Nuevos tiempo Autenticidad Peso principales
9 red Publicos Urgencias cambiar Evite Ejercicio edad
Topico 8 Topico 9 Toépico 10 Toépico 11 Topico 12 Tépico 13 Topico 14
1 marzo Sol Atencién enfermedad pacientes Tener cancer
2 bogota Mujeres Sanitarias sintomas febrero Poblacion internacional
3 inscribase Importante Alertas tratamiento exclusiones habitos cali
4 participe Ospina Canales enfermedades medicamentos cuatro lucha
5 invitado Informe Personas explica participar nacional salud
6 publica Martha Evite Jose aqui cauca ministro
7 cordialmente Resultados Gripa transmisibles sistema gobierno ciudades
8 habla Protegerse Contacto mojica construccion salud paises
9 audiencia Recomienda Tos alejandro recursos Nifios ciudad
Topico 15 Topico 16 Topico 17 Topico 18 Topico 19 Tépico 20 Topico 21
1 esencial Hoy Dia deben web salud cuenta
2 protegemos Nifios calidad Enero sitio encuentro programa
3 cuidar Apoyo mundial cuales invima lideres parte
4 vida Investigacion prevenir adoptar nuevo bogota enfermedades
5 empresa Participa salud entidades quejas edad Director
6 crezca Zika cuales siguientes Polvora medellin Hace
7 enfermedad Comercio servicio especialista Reclamos control Entidad
8 renal Dudas demuestra medidas Especial compromiso Prevencion
9 diferentes Huérfanas conmemoracion indica lesionados Evento Mejor
Tépico 22 Tépico 23 Topico 24 Tépico 25 Tépico 26 Topico 27 Topico 28
1 hacer Debe invitamos departamento informacion vida Estan
2 ins Producto enlace equipo Reportar mision Momento
3 lugar Tener siguiente participa Obtener labor Campo
4 debes Revisar tema hora Pasos proteger Pais
5 traves Nombre esperamos inicio Solicitudes apoya Destaca
6 punto Pais manana autoridades Hurto cumplir Importancia
7 consultar Numero seguir reunion Sugerencias dejarlos Americas
8 aumenta Registro recuerde empresas Unico respeta Epidemiologia
9 votacion Caso campana Siga Generan Compartir Cartagena
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Continuacion tabla 11:

Topico 29 Topico 30 Topico 31 Topico 32 Topico 33 Topico 34 Topico 35

i salud Salud medicos directora Conozca eps Proyecto

3 ministro Publica dispositivos salud Hospital salud Ley

4 foro Aportes invima curable Atencién riesgo Marco

5 visita Juntos medicamentos cuello Nuevas acciones Asbesto

6 consejos Pension aqui uterino Cuidados solo Paz

7 intervencion Legal conozcas farmaceutica Servicios experiencia Ana

8 andres trabajemos cosmeticos debemos trabajando sistema Nifio

9 futuro Justo alimentos politica putumayo Personas Fortaleciendo
Topico 36 Topico 37 Topico 38 Topico 39 Topico 40 Topico 41 Topico 42

1 revise vigilancia pais riesgo trabajo dias Jornada

2 fecha Control salud tipo evitar mensaje Atencion

3 vencimiento inspeccion recursos fisica tipos gracias Ciudadano

4 fabricante Salud victimas actividad infantil buenos Centro

5 presente secretaria soat vida temprana favor Usuario

6 lote productos sistema diabetes deteccion privado Bogota

7 registro Siempre hospitales reduce exposicion envienos Usuarios

8 empaque Hace millones saludable varios queja Continua

9 Numero buscando clinicas alimentacion alternativas Través Viernes
Topico 43 Topico 44 Topico 45 Topico 46 Topico 47 Topico 48 Topico 49

1 salud conocer mundo luis consulte consulte Vacunacion

2 social plan presentar correa eps eps Semana

3 ano nueva frente fernando derechos derechos Americas

4 sector beneficios cada vicesalud salud salud Salud

5 proteccion salud ser serna usuarios usuarios Vacunas

6 seguridad app plazo salud afiliados afiliados Enfermedades

7 ministerio respiratoria situacion vacuna sanciono sanciono Atencion

8 plan infeccion milagrosas viceministro ser ser Modelo

9 Generar ira constante virus seguimos Seguimos Integral
Topico 50 Toépico 51 Topico 52 Topico 53 Topico 54 Toépico 55 Topico 56

1 eps ejemplo datos sangre enfermedades marzo Colombia

2 ciudadanos arrugas numero donantes familiar trabajadores Nacional

3 informativo colageno contacto cancer transmision independientes Salud

4 traves contiene favor aire agua pago Instituto

5 preguntas fresas paciente ayudar medicina partir Saber

6 logros antioxidantes personales podemos cadena vigencia Pierdas

7 puedes frescas buen esperanza interrumpe cambios Expertos

8 contamos citricos dia paciente jabon owlyyjinovf Sistema

9 Internet encontrar envienos colombiana cumbre Mayor Cuentan
Topico 57 Topico 58 Topico 59 Topico 60 Topico 61 Tépico 62 Topico 63

1 minsalud informacion siguiente recomendaciones aumento ingresar Productos

2 niveles ingrese link uso narino eventos Competencia

3 encuentran legalidad verificar cosmeticos efectos reporte Invima

4 mil duda visite manual unidad gracias Aqui

5 azucar producto etiquetas encontrara productos contactarnos Denuncia

6 enfermedad verifique recomienda protectores abril invitamos Corrupcioén

7 sangre hecho invima solares colombia adversos Contrabando

8 diabetes conoces nombre correcto tabaco ventanas llegalidad

9 Aprenda vida informe visite funcional Actualizacion Detene
Tépico 64 Topico 65 Tépico 66

1 atencion respiratorias invima

2 manera primer piel

3 profesionales via colombianos

4 Regional protegerse herramienta

5 implementacion precauciones usuarios

6 Colombia infecciones cuida

7 Seré ser invita

8 Virtual epidemiologico encuentre

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

En la Tabla 12 se asigna un nombre a cada uno de los topicos de acuerdo a su tema o temas mas

predominantes, teniendo en cuenta los términos y documentos que se clasifican en cada topico.
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Algunos topicos se denominan como no informativo, porque la informacion que contienen no es
relevante en cuanto a campafas de promocion de la salud y prevencion de enfermedades, ya que
son tweets referentes a respuestas de preguntas, quejas, reclamos, entre otros; como es el caso de
los tweets: “@valen20011 por favor envie los datos de la paciente via mensaje directo con copia
a @Supersalud”, “@eleones89 Cordial saludo, por favor envienos sus datos por DM para
remitirlos al area correspondiente e iniciar el trdmite” , “@jennicitac2 Buen dia por favor
envienos los datos personales de la paciente y un nimero de contacto.”. Similarmente sucede para
los topicos 41, y 52 con los tweets: “@hiperconectado @SaludAntioquia Buenas tardes nos puede
colaborar con un nimero de contacto de algin familiar de la menor por DM ”, “@Retornovital06

@INCancerologia Déjenos por favor los datos personales del paciente y un numero de contacto”.

Por tanto, los tdpicos no informativos representan el 19,7% del total de tdpicos, teniendo en
cuenta que solo el 71,3% de los topicos proporcionan informacion sobre campafas y/o estrategias
de promocion de salud y prevencién de enfermedades en Colombia durante el primer cuatrimestre

del afio 2018.

Tabla 12
Etiquetas de cada tépico

Tema Nombre Tema Nombre

Financiacién de medicamentos y procedimientos con

Topico 2 recursos pablicos Tépico 35 Colombia sin ashesto
Tépico 3 Incremento de cobertura al servicio de salud Tépico 36 registro sanitario en alimentos y productos

- Importancia de detectar a tiempo cancer en nifios y - Inspeccion vigilancia y control en alimentos como
Topico 4 adolescentes Topico 37 pescado
Topico 5 Verificar registro sanitario y prevenir intoxicaciones Tépico 38 no informativo
Tépico 6 Habitos saludables para prevenir la diabetes Tépico 39 Alimentacion balanceada y actividad fisica
Tépico 7 Casos de sarampion prevencion y control Tépico 40 Colombia en contra del trabajo infantil
Topico 8 No informativo Tépico 41 no informativo
Tépico 9 Evitar propagacion de virus y correcta conservacion de Tépico 42 no informativo

los alimentos
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Continuacion tabla 12
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Tema Nombre Tema Nombre
Tépico 10 Formas para prevenir un resfriado-gripa Topico 43 no informativo
Aplicacion POSPdpuli (permite conocer de manera
- Sint tratamiento de enf dad - féacil y rapid | di tos, tratamient
Tépico 11 intomas y tratamiento de enfermedades Tépico 44 acil y rapida cuales medicamentos, tratamientos y
transmisibles procedimientos cubre el plan de beneficios en
salud)
- Uso adecuado de | ionad | - Alert; itari dici il N i
Tépico 12 .so adecuado de los recursos proporcionados por e Tépico 45 \ erta sanitaria mfe icina milagrosa, leucemia
sistema sintomas y tratamientos
. Atencion a la primera infancia y estilo de vida -
Topico 13 Topico 46 .
P saludable P Riesgos vacuna VPH
- Luch tra el ca ion del d - .
Tépico 14 ucha confra el cancer y prevencion def consumo de Tépico 47 Inférmese sobre sus derechos
alcohol
- Regulacién de precios de medicamentos y cobertura - - .
Topico 15 g P - y Topico 48 Atencion integral a personas con Céancer
total para enfermedad renal crénica
- Estudio Zika en embarazadas y nifios, modelo IVC - . ..
Tépico 16 ] o y Topico 49 Modelo integral de atencion de salud (MIAS)
(inspeccion, vigilancia y control)
- Enfermedades huérfanas, importancia de informar/se - . .
Tépico 17 . . - _p . Topico 50 Cambio de EPS a través de portal web
sobre la calidad y disponibilidad del servicio
- Medidas para controlar el sarampion, factores de - -
Topico 18 . P . o P Topico 51 Productos regulados por el invima
riesgo de pérdida auditiva
L. nales oficial r jas, denunci reclamos, - . .
Topico 19 ca é &s oticlales p? a quejas, denuncias y reclamos Topico 52 no informativo
y lesionados con pélvora
Tépico 20 no informativo Topico 53 Dona sangre
Tépico 21 Vacunacion VPH (virus del papiloma humano) Topico 54 Promocién medicina familiar
Topico 22 no informativo Topico 55 No informativo
- Informacion que deben tener las etiquetas de los - .
Tépico 23 g g Topico 56 Sarampion
productos
- Facebook, plataf agi b dond - Diabetes, alimentacion saludable, jornad
Tépico 24 acebook, plataformas y paginas web donde se Tépico 57 iabetes ’a imentacion saludable, jornada
encuentran temas referentes a salud vacunacion
Tépico 25 no informativo Tépico 58 Célculos rifiones, legalidad e irregularidades en
productos
L . Revisar etiquetas de medicamentos y alimentos,
- Canales para denunciar irregularidades en el -~ . - L
Tépico 26 . Tépico 59 problemas de salud producidos por la manipulacion
etiquetado de productos empacados
de asbesto,
. ntrol r rer iales, ri r -~ "
Tépico 27 Control de pa_d’ e SOb. e redes sociales, respetar y Tépico 60 Manual de uso de cosméticos
apoyar la mision medica
- . . -~ Efectos en la salud producidos por el mercurio,
Topico 28 no informativo Topico 61 .
impuesto al tabaco
Tépico 29 no informativo Tépico 62 Eventos adversos a medicamentos foream, prevenga
enfermedades respiratorias
Tépico 30 Fortalecer sistema de salud a través de la legalidad Topico 63 No a la corrupcién e ilegalidad
- Informe acerca de irregularidades en cosméticos o - L - .
Tépico 31 . 9 Topico 64 Promocién y mantenimiento y materno perinatal.
medicamentos
Tépico 32 Cancer de cuello uterino Tépico 65 Prevenga enfermedades respiratorias
Tépico 33 no informativo Topico 66 Herramientas de georreferenciacion invima

7.2 Analisis del impacto

Para el analisis general de los documentos se tienen en cuenta los tweets, en donde los topicos

ocurren con probabilidades superiores al 50% al muestrear el documento (tweet), asi, en total se

consideran 3.815 tweets. Cabe resaltar que cada topico puede estar conformado por 10, 12 0 15
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tweets, que fueron repetidos a lo largo del cuatrimestre, cada uno con diferentes interacciones ya

sea como favoritos y/o retweets, teniendo en cuenta que a los tweets de igual contenido les asigna

por igual la misma probabilidad.

Por ejemplo; para el tépico 14- Lucha contra el cancer y prevencion del consumo de alcohol, en

la Tabla 13 se observa la probabilidad de ser asignado a sus tweets, de igual manera se observa

que para los tweets iguales en contenido pero publicados en diferentes fechas, el topico fue se

asignado con la misma probabilidad.

Tabla 13
Probabilidad del topico 14 en ser asignado a los documentos
Fecha Tweet Probabilidad
Cali sera la primera ciudad del mundo donde se implementara el C/Can 2025: Desafio de Ciudades
25 de abril de Contra el Céncer. La princesa de Jordania, @DinaMired, presidenta de la Unién Internacional Contra el 92.55%
2018 Céncer, @UICC, explicé al ministro @agaviriau los pormenores de la iniciativa. 97
https://t.co/2XDjjVPDU8
26 de abril de Cali, la primera ciudad del mundo donde se implementara el C/Can 2025: Desafio de Ciudades Contra el
2018 Céncer. La princesa de Jordania, @DinaMired, presidenta de la @UICC, explict al ministro @agaviriau 90.86%
los pormenores de la iniciativa. https://t.co/2XDjjVPDU8
25 de abril de Cali, la primera ciudad del mundo donde se implementara el C/Can 2025: Desafio de Ciudades Contra el
2018 Céncer. La princesa de Jordania, @DinaMired, presidenta de la @UICC, explicé al ministro @agaviriau 90.86%
los pormenores de la iniciativa. https://t.co/2XDjjVPDU8
25 de abril de El ministro @agaviriau se reunié con la princesa de Jordania, @DinaMired, presidenta de la Unién
2018 Internacional Contra el Cancer, @UICC, para conversar sobre la iniciativa C/Can 2025: Desafio de 89.69%
Ciudades Contra el Cancer. @INCancerologia https://t.co/vVCNBtHi X0l
25 de abril de El ministro @agaviriau se retne con la princesa de Jordania, @DinaMired, presidenta de la Unién
2018 Internacional Contra el Cancer, @UICC, para conversar sobre la iniciativa C/Can 2025: Desafio de 89.69%
Ciudades Contra el Cancer. @AlexDuran76 @SaludCali @WiesnerCarolina @INCancerologia
9 de abril de Si no consumo alcohol prevengo futuros dafios en higado y rifiones. #MiSaludEsPrimero 69.76%
2018 #EstilosDeVidaSaludables o7
6 de abril de Si no consumo alcohol prevengo futuros dafios en higado y rifiones. #MiSaludEsPrimero 69.76%
2018 #EstilosDeVidaSaludables 07
16 de febrero Existen muchas creencias sobre lo que genera o produce el #cancer. Conozca de primera mano cuales son 65.34%
de 2018 mito y cuales realidad. #mejortempranoconCPreD 0
6 de febrerode  Existen muchas creencias sobre lo que genera o produce el #cancer. Conozca de primera mano cuales son
. - : 65.34%
2018 mito y cuales realidad. #mejortempranoconCPreD
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Continuacion tabla 13:

Fecha Tweet Probabilidad
4de fzeéjlrgro de Hoy, Unete #DiaMundialContraEICéncer. existen muchas creencias sobre lo que genera o produce el 63.05%
#cancer. Conozca de primera mano cuales son mito y cuales realidad. #
13 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado. 62,5204
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/qg0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq e
12 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado. 62,520
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/q0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq eh
9 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado. 62,520
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/g0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq e
8 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado.
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/q0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq 62.52%
7 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado. 62.52%
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/g0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq '
6 de marzo de Si no consumo alcohol reduzco el riesgo de cancer y mejoro la salud de mi higado. 62.52%
2018 #EstilosDeVidaSaludables. https://t.co/g0cacWxHdu https://t.co/cVQH5BTkJq '
4de fzeglrgro de #DiaMundialcontraelCancer la lucha contra el cancer la hacemos compartiendo derechos en salud 62.47%
21 de febrero En la @FNDCol, el ministro @agaviriau se retine con gobernadores para cerrar las modificaciones al 58.38%
de 2018 decreto de operacion de @AdresCol. https://t.co/1WdeNh3AOi e
6 de febrero de Tendencias de mortalidad por cancer tanto en hombres como mujeres en Argentina, EE.UU y Colombia 51.77%

2018 varia en éstos paises. #ControlCancer en @UniJaveriana https://t.co/GrmésrFVv3

Nota; Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)

7.2.1 Analisis General

7.2.1.1 Analisis de impacto por tweets. Al analizar el porcentaje de tweets por cada uno de los
topicos, en la Figura 11, se muestra el porcentaje de documentos en los cuales el tépico tiene una
probabilidad superior al 50% de ser asignado al documento. Por ejemplo, el topico 15 (Regulacion
de precios de medicamentos y cobertura total para enfermedad renal crénica) con 183 tweets (4.8
%), y el tépico 14 (Lucha contra el cancer y prevencién del consumo de alcohol) con 22 tweets
(0.58%), son los topicos con el mayor y el menor nimero de documentos, respectivamente, durante

el primer cuatrimestre del afio 2018.
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Figura 11: Porcentaje de tweets por tépico

Adicionalmente, teniendo en cuenta el porcentaje de tweets que son publicados por mes, en la
figura 12 se muestra que en los meses de enero y febrero el flujo de tweets fue bajo, con 428 y 855
tweets respectivamente, siendo marzo (1279 tweets) y abril (1253 tweets), los meses en los que las
entidades realizan mas publicaciones. Asi, en la Figura 13, Figura 14, Figura 15 y Figura 16, se

muestra para cada mes el porcentaje de tweet correspondientes a cada topico

Adicionalmente, con el fin de identificar cuales topicos son mas 0 menos twitteados en cada
uno de los primeros cuatro meses del afio 2018, en la Figura 12 se muestra que en el mes de enero
al ser el mes con menos publicaciones de Tweets también tuvo pocos temas tratados. En el mes de
febrero se evidencia que los tweets que mas fueron publicados no se enfocan en temas de
promocion de la salud y prevencion de enfermedades dadas por las entidades de salud a nivel

nacional en sus paginas web.
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Tabla 14
Topicos mas y menos twitteados por mes

Mes Topicos mas twitteados Topicos menos twitteados
Regulacion de precios de medicamentos y Financiacion de medicamentos y
cobertura total para enfermedad renal crénica procedimientos con recursos publicos
(Topico 15) (Topico 2)
Enero Canales oficiales para quejas, denuncias y Importancia de detectar a tiempo cancer en
reclamos, y lesionados con pélvora (Tépico 19) nifios y adolescentes (Topico 4)
Herramientas de georreferenciacion Invima Sintomas y tratamiento de enfermedades
(Topico 66) transmisibles (T6pico 11)
Regulacidn de precios de medicamentos y
cobertura total para enfermedad renal crénica Sarampidn (Tdpico 56)
(Tépico 15)
No informativo - Atencidn al cliente (Topico Promocién y mantenimiento y materno
Febrero 52) perinatal (T6pico 64)
No informativo - Afiliacion de empleados al Colombia sin asbesto
sistema de seguridad social (Tépico 55) (Tépico 35)
. . - Sintomas y tratamiento de enfermedades
No informativo (topico 8) transmisibles (Topico 11)
Enfermedades huérfanas, importancia de
Marzo Promocion medicina familiar (tdpico 54) informar/se sobre la calidad y disponibilidad
del servicio (Topico 17)
Formas para prevenir un resfriado-gripa . . L
(Tépico 10) no informativo (Tépico 41)
Aplicacion POSPdpuli (permite conocer de . . .
- - : Importancia de detectar a tiempo cancer en
manera facil y rapida cuales medicamentos, o
i . nifios y adolescentes
tratamientos y procedimientos cubre el plan de e
o (Tépico 4)
beneficios en salud)
Abrril Control de padres sobre redes sociales,

Sintomas y tratamiento de enfermedades
transmisibles

Regulacion de precios de medicamentos y
cobertura total para enfermedad renal cronica
(Tépico 15)

respetar y apoyar la misién médica
(topico 27)

Incremento de cobertura al servicio de salud
(Topico 3)

Nota: Adaptado de Rstudio version 3.5.0 (2018)
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En conclusién, durante el primer cuatrimestre del afio 2018, se denota que los topicos: Formas
para prevenir un resfriado-gripa (Tépico 10), Regulacion de precios de medicamentos y cobertura
total para enfermedad renal crénica (Tdpico 15) y no informativo - Atencidn al cliente (Topico
52), se ubican entre los 10 primeros tépicos de cada mes. Esto evidencia que la tendencia en
enfermedades es la gripa y el interés de parte de las autoridades y entidades de salud publica a
difundir estas alertas de cuidado y un tema de tendencia como lo era los precios de los

medicamentos, asi como el interés por dar solucion a las inquietudes de los usuarios.

7.2.1.2 Analisis de impacto por Favoritos. En la Figura 17, se observa la cantidad de favoritos
por tépicos en el periodo de enero a abril del 2018; sin embargo, se observa que en el topico 15, al
ser asignado a mayor cantidad de tweets , no es el mas preferido como favorito por los usuarios
presentando solamente un 2,56% de favoritos (508 Favoritos), esto se puede deber a que los temas

relacionados (Regulacion de precios de medicamentos y cobertura total para enfermedad renal
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cronica) son de poco interés para los usuarios, pero de gran interés para las entidades que los
twittean; por el contrario en el topico 46 (Riesgos vacuna VPH), se observa que a pesar ser
asignado al muestrear en el 1.03% de los documentos (60 tweets), presenta el porcentaje mas alto

de favoritos con el 4,53% (898 Favoritos).
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Figura 17: Porcentaje de favoritos por tdpico

Adicionalmente, en la Figura 18, se muestra la frecuencia de los favoritos durante el
cuatrimestre, encontrando 849 tweets que no representan ningun favorito y un tweet con 162
favoritos, el cual mencionaba: “La Fundacion BBVA premia a Nubia Mufioz, precursora del

desarrollo de la primera vacuna contra el cancer de cérvix, via @infosalus com”.
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Figura 18: Cantidad de Tweet por favoritos

7.2.1.3 Analisis de impacto por Retweet. En la Figura 19 se muestra el porcentaje de Retweet
por topico, siendo el tdpico 7 (Casos de sarampion prevencién y control) el que presenta mayor
numero de Retweet con un 3% (936 Retweet) y el Topico 23 el menor nimero de Retweets con el

0.11% (33 Retweets).

En la Figura 20, se observa que 1.017 tweets no fueron Retwitteados en el periodo de enero a
abril del 2018, de los cuales se destaca que los temas de regulacion de precios de medicamentos y
cobertura total para enfermedad renal crénica (Tépico 15) y los sistemas y tratamientos de
enfermedades transmisibles (Tépico 11), son los que presentan mayor cantidad de tweets sin ser
Retwitteados, con el 60.65% (111 tweets) y 77,68% (108 tweets), respectivamente, con relacion
al total de tweets del topico. Por otro lado, los topicos: Lucha contra el cancer y prevencion del

consumo de alcohol (Topico 14), Cancer de cuello uterino (Tépico 32) y Alimentacion balanceada
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y actividad fisica (Topico 39), presentan todos sus tweets con al menos un Retweet.

3,00%
2,50%
2,00%

1,50%

1,00%
I I IIIL | II i Il I II

0,00%
1 357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163 65
Topicos

% de Retweets

Figura 19: Porcentaje de retweets por topicos

1080
960
840
720
600

480

360
240 |‘
120 h
0 III"II'I--I--. ,,,,, .

Cantidad de Tweets

ON<rcooooc\l<rcoooocxl#@womvowﬁmmvommﬁmmoo

# de Retweets



ANALISIS DE ESTRATEGIAS EN SALUD PUBLICA 89
Figura 20: Cantidad de tweets por nimero de retweets

7.2.2 Topicos Representativos por usuarios de Twitter.

7.2.2.1 Tépico 15. En la Figura 21, se observa por entidad los tweets, Retweets y favoritos,
para el Topico Regulacion de precios de medicamentos y cobertura total para enfermedad renal
cronica (topico 15), teniendo en cuenta que este topico se caracteriza por agrupar la mayoria de
tweets. De este modo se puede denotar que el tdpico es representativo en las publicaciones del
INVIMA; sin embargo, presenta mas favoritos y retweets por parte de las publicaciones que hace
el MINSALUD o cual se debe a que los tweets del INVIMA se relacionan mas con dar
informacidn del compromiso que tienen de cuidar la vida, mientras el MINSALUD proporciond

informacidn de precios, cobertura en la atencion y medicamentos para la enfermedad renal cronica.
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Figura 21: Porcentaje de favoritos/retweets/tweets del tépico 15 segin la entidad

También muestra que a pesar de que el INVIMA realizo la mayor cantidad de Tweets en este
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topico 15; el MINSALUD obtuvo mas retweets y favoritos en los pocos tweets que publicd; esto
se puede deber a que el tema de precios y cobertura es mas significativo para los usuarios, que el

hecho de recalcar un compromiso de salud a nivel general.

Tambien, cabe aclarar que de los 183 tweets del tépico 15, el 60.66% (111 Tweets) no fueron
Retwitteados, siendo todos del INVIMA (Figura 22), los tweets que mas fueron Retwitteados

fueron del MINSALUD, como, por ejemplo:

e “Tenemos que resistir a la tentacion de destruir sin haber construido”: @agaviriau en “El
futuro de la salud en Colombia”. @ForosSemana

e «Si, guiados por muestras que no son representativas, percibimos que el sistema de salud es
un fracaso sin atenuantes, tendremos la tentacion de destruir sin haber construido»:
@agaviriau ante autoridades y lideres de la salud del Meta.

e EI 98% de colombianos tiene cobertura de salud. Hay garantias para quienes sufren
enfermedad que exige tratamientos costosos #SaludParaTodos. #DiaMundialdelaSalud

e Colombia es ahora un referente en salud: regulamos precios de unos mil medicamentos y
hay cobertura total para enfermedad renal cronica.  #SaludParaTodos.

#DiaMundialDelLaSalud

Es importante recalcar que, de los anteriores tweets, los dos primeros que mas fueron
Retwitteados no tienen relacion directa con el tema principal del topico respecto a la regulacion de

precios y medicamentos de la enfermedad renal.
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De igual manera en la Figura 23 se muestra que los favoritos se concentraron en mayor medida
en unos cuantos tweets del MINSALUD; coincidiendo con los tweets que méas fueron

Retwitteados.

Es importante destacar que el topico 15, estd compuesto de 14 tweets que fueron replicados
durante los 4 meses, en la Figura 24, Figura 25, Figura 26, se observa respectivamente el nimero
de tweets del topico 15 con respecto al porcentaje de tweets, favoritos y Re tweets para cada uno

de los meses. Asi,

e Tweet 1: “Tenemos que resistir a la tentacion de destruir sin haber construido”: (@agaviriau
en “El futuro de la salud en Colombia”. @ForosSemana

e Tweet 2: «Si, guiados por muestras que no son representativas, percibimos que el sistema de
salud es un fracaso sin atenuantes, tendremos la tentacion de destruir sin haber construido»:
@agaviriau ante autoridades y lideres de la salud del Meta.

e Tweet 3: EI 98% de colombianos tiene cobertura de salud. Hay garantias para quienes sufren
enfermedad que exige tratamientos costosos #SaludParaTodos.

e Tweet 4: El vitiligo no tiene una causa determinante, sin embargo existen algunos factores
de riesgo que se pueden asociar a su aparicion #AmoyExaminoMiPiel @MinSaludCol
@SectorSalud

e Tweet 5: Esta es la historia de vida de famosos como @winnieharlow y Asley Soto que
padecen de vitiligo y crearon otro concepto de belleza.

e Tweet 6: #DermaDato: La fototerapia consiste en el tratamiento de diferentes enfermedades
de la piel mediante la radiacion ultravioleta y se utiliza en diferentes enfermedades
dermatoldgicas como:  psoriasis, dermatitis atopica, vitiligo, entre otras.

#AmoY ExaminoMiPiel
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e Tweet 7: #Dermadato: La psoriasis ocupa el 2% dentro de las enfermedades dermatoldgicas.
El Dr. Juan Raul Castro nos explica los tipos de psoriasis que existen.
#AmoyExaminoMiPiel @MinSaludCol

e Tweet 8: En #Invima protegemos lo esencial para cuidar tu vida

e Tweet 9: En #Invima protegemos lo esencial para que tu empresa crezca

e Tweet 10: Colombia es ahora un referente en salud: regulamos precios de unos mil
medicamentos y hay cobertura total para enfermedad renal crénica. #SaludParaTodos.

e Tweet 11: Regulamos los precios de casi mil medicamentos y logramos cobertura total para
la enfermedad renal crdnica. #SaludParaTodos. #DiaMundialDeLaSalud

e Tweet 12: Las mujeres son mas propensas a desarrollar enfermedades de caracter cronico.
#GeéneroySalud

e Tweet 13: #DiaMundialdelaSalud Hay garantias para quienes sufren enfermedad que exige
tratamientos costosos #SaludParaTodos

e Tweet 14: #SancionesSNS @Supersalud sancion6 a la Caja de Compensacion Familiar de
Cartagena y Bolivar con 30 SMLMV por no reportar de manera oportuna la informacién

solicitada mediante Circular Unica.
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Figura 26: NUmero de favoritos por mes segun el tweet tépico 15

Algunos tweets como “En #Invima protegemos lo esencial para cuidar tu vida” y “En #Invima
protegemos lo esencial para que tu empresa crezca” (Ver figura 24), fueron twitteados de manera
proporcional en los 4 meses; sin embargo, no son los tweets con mas Retweets ni favoritos (Ver
Figura 25 y Figura 26) del tdpico; destacando que tweets con pocas publicaciones recibieron mas
interaccion por parte de los usuarios, dentro de estos tweets se encuentran: “Tenemos que resistir
a la tentacion de destruir sin haber construido: @agaviriau en “El futuro de la salud en Colombia.
@ForosSemana”, El 98% de colombianos tiene cobertura de salud. Hay garantias para quienes
sufren enfermedad que exige tratamientos costosos #SaludParaTodos”, “«Si, guiados por muestras
que no son representativas, percibimos que el sistema de salud es un fracaso sin atenuantes,
tendremos la tentacion de destruir sin haber construido»: @agaviriau ante autoridades y lideres de

la salud del Meta”.

7.2.2.2 Tépico 10. Este topico relacionado con las formas para prevenir un resfriado-gripa y
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alertas sanitarias, tiene mayor presencia en los tweets del MINSALUD, INVIMA y Supersalud;
sin embargo, los Retweets y favoritos se presentan en mayor proporcion en MINSALUD y

Supersalud, como se muestra en la Figura 27.
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Figura 27: Porcentaje de favoritos/Retweets/tweets tdpicos 10 segun la entidad

Al Analizar los Retweets y favoritos se observa que de los 146 tweets que conforman el tépico,
59 tweets (40,41%) no son Retwitteados y 52 tweets (35,61%) no son marcados como favoritos
(Ver Figura 28 y Figura 29); se resalta que la mayoria de tweets son publicados por el INVIMA,
dentro de los cuales se encuentran: “#Visite 1. Alertas Sanitarias: 2. Canales de atencion”, “Evite

el contacto con personas que tengan gripa o tos. Prevenga #EnfermedadesRespiratorias.”
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Es importante destacar que el tpico 10, estd compuesto de 10 tweets que son replicados durante

los 4 meses. En la Figura 30, Figura 31 y Figura 32, se observa respectivamente el porcentaje de

tweets, favoritos y Retweets por mes para cada uno de los tweets que conforman el tépico 10 .Los

tweets que pertenecen a este topico son:

Tweet 1: La piel es el 6rgano mas extenso y el mas sensible del cuerpo. Amarla, cuidarla y

protegerla debe ser vital para todos. #AmoyExaminoMiPiel

Tweet 2: Conflicto armado, emergencias humanitarias, inmigracion y desplazamiento
influyen en la reproduccion de los mosquitos que transmiten la #malaria, mencion6 Chaparro

@INSColombia

Tweet 3: Participacion en el curso de liderazgo en medidas sanitarias y fitosanitarias del 12
al 16 de marzo en Costa Rica por el @IICA de cooperacion para la agricultura, U. para la
Paz de las Naciones Unidas y el departamento de agricultura, presencia de 16 participantes

de paises de América

Tweet 4: #Visite 1. Alertas Sanitarias 2. Canales de atencién

Tweet 5. Evite el contacto con personas que tengan gripa o tos. Prevenga

#EnfermedadesRespiratorias.

Tweet 6: Nuevos hospitales y puestos de salud de Caucasia, Vigia del Fuerte, Tierralta,
Mocoa y Santander de Quilichao son un simbolo de paz para regiones “donde no habia
Estado porque habia conflicto, y habia conflicto porque no habia Estado”: @agaviriau

#SaludParalLaPaz

Tweet 7: #AudicionSanaySegura en el curso de vida, unos siete millones de personas en
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Colombia padecen problemas de audicion.

e Tweet 8: Las brechas rural-urbanas y Caribe-centro no se han cerrado. El conflicto armado

ha sido una de las causas: @agaviriau en #SeminariolEEC en la @UninorteCO
e Tweet 9: #MentirasyVerdades Cuando tienes gripa cuando tienes resfriado

e Tweet 10: #MéasCercaDelosUsuarios continla @Supersalud en las regiones en Neiva con
la capacitacion a victimas del conflicto armado para la conformacion de veedurias

ciudadanas

Tweets como el numero 4: “#Visite 1. Alertas Sanitarias 2. Canales de atencion:” (Tweet 4), es
el tweet que mas replico y més twitteado en el tépico (Ver figura 30), y aunque si es marcado como
favorito y Retwitteados; no es el tweet con mas interaccion de este topico (Ver figura 31 y 32),
como lo es el tweet 5: “Evite el contacto con personas que tengan gripa o tos. Prevenga
#EnfermedadesRespiratorias. https://t.co/OFBDcXIvgZ”; que si es de gran interés entre los

usuarios; aungue no tenga gran cantidad de tweets en el tépico.

De igual forma en el topico hay tweets como “La piel es el organo mas extenso y el mas sensible
del cuerpo. Amarla, cuidarla y protegerla debe ser vital para todos. #AmoyExaminoMiPiel “(tweet
1), “Conflicto armado, emergencias humanitarias, inmigracion y desplazamiento influyen en la
reproduccion de los mosquitos que transmiten la #malaria, mencioné Chaparro @INSColombia”

(tweet 2), que no fueron tuvieron relevancias en términos de tweets, favoritos y Retweets.
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8. Divulgacion Académica

Se elabora un articulo y un repositorio en GitHub, con el objetivo de presentar los resultados y

desarrollo del presente proyecto

En el articulo (Ver Apéndice B) se resumen los resultados obtenidos del presente proyecto.

El Repositorio de GitHub se encuentra disponible en
https://github.com/martha0306/Autoridaades-Nacionales-de-Salud.git. En el cual se encuentra el

cddigo usado en las diferentes etapas del descubrimiento de conocimiento.
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9. Conclusiones

Los documentos cientificos incluidos dentro de la revision de literatura permiten identificar
técnicas de clasificacion no supervisada para el anélisis de contenido en redes sociales, siendo los
mas reconocidos k-medias, LDA, CLARA, PAM y DBSCAN, y dentro de estos se destaca LDA
como técnica de modelado de tdpicos. Asi, estos hallazgos permiten ser una guia de métodos

considerados en el problema objeto de estudio de este proyecto.

En el ajuste de los modelos de clasificacion no supervisada aplicados a la base de datos objeto de
estudio, se validan mediante criterios como el loglikehood y el tiempo de procesamiento empleado
en la estimacién de la mejor cantidad de temas Optimos, ademas, este proceso de validacién se
apoya con la aplicacion de métricas que permiten comparar modelos basados en distribuciones

probabilisticas como lo es la distancia de Hellinger.

Respecto al analisis de patrones y tendencias, se encuentra que en gran parte, las entidades
analizadas publican temas relacionados con campafias de promocion de la salud y prevencion de
las enfermedades; sin embargo, supone un gran un esfuerzo el hecho de que se publican en
diferentes fechas y horas del dia, generando asi que no todos los tweets lleguen a los usuarios de
igual manera, ni se garantice que la mayor parte de los usuarios interactien con la informacion
publicada, como tampoco que los tweets tengan iguales interacciones, obteniendo una reduccion

en el impacto que genera el tweet.

Dentro de los topicos relacionados con la promocion de la salud y prevencion de la enfermedad,
se encuentran los topicos en los cuales existen tweets que son publicados en menor frecuencia
durante el primer cuatrimestre del afio; sin embargo, el contenido o la informacion proporcionada

es de gran interés para los usuarios, como por ejemplo los tweets mas predominantes en los topicos
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son los relacionados con gripas, tos, regulacion de precios y mejoramiento del sistema de salud
colombiano, y los tépicos con mayores favoritos y retweets fueron: promocion de medicina
familiar ( Topico 54) , casos de sarampidn prevencion y control (Tépico 7) , Riesgos de vacuna

VVPH (T6pico 46).

Se encontr6 en gran medida que los usuarios usan las redes sociales de las entidades publicas,
como medio para dar a conocer sus peticiones, quejas y reclamos, sobre los servicios de salud que

les son prestados a ellos o a su ndcleo familiar.

El uso de clasificadores no supervisados es una herramienta muy Gtil para que las autoridades de
salud midan e identifiquen qué tan efectivas son sus campafias, si realmente llegan a los usuarios

y generan el objetivo deseado
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10. Recomendaciones

La realizacion de limpieza de los datos, teniendo en cuenta la gramatica utilizada por las personas

que publican en esta red social.

Se recomienda realizar un estudio de los estimadores de los modelos, dado que con un Alpha mas
pequefio se habra logrado que hubiesen sido mas el porcentaje de tweets en el que tdpico tienen

una probabilidad mayor al 50% al muestrear el tweet.

Dado que el modelo solo realiza andlisis de contenido, se supone inconveniente la gramatica usada
por las entidades y que el modelo no clasifica de acuerdo a las interacciones, esto crea una
diferencia en la identificacion real de tépicos, dado que los clasifica de acuerdo a la cantidad de

palabras por topico.
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