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D’ DE LA XARXA
SOCIAL TWITTER

/‘ Capturar dades en temps real
de la xarxa social Twitter.

|I» (Analisi de text/Analisi de sentiment)

Aprenentatge automatic amb
metodes no supervisats.

Socials

/‘ Detectar comunitats d’usuaris Suport a
i tematiques principals. Cariies

Medics

Suport a
Pacients

Contribuir a la lluita contra les
Malalties minoritaries.
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1 INDEXES
DOCUMENTS \O'Z.GK 8 yalidation ~ % [directori principal]
= indexes m RESET | ° _id Identificador de tuit tnic assignat per la base de dades. Pecor oMo
1 xplain Plan S 5 =3 = yter ! S
DM MMQO'Z(),TW\“G\' Schema =4 pioens " created_at ‘Timestamp’ (Data/Hora) de creacié del tuit. UEYAEEORehoDS uotgnicv;n]inwbem [T et
3, gations A — - 1 " ; eCatalunga rergs
pocuments et s 361 - 380 102632 ¢ 2 text_x Text original del tuit, tal com es va capturar. L 01-Captacié_de_dades.ipynb AN
ument . .
Dieplafing 42 text_net Text format per cadenes de caracters sense puntuacié, ‘stopwords’, ni L1 02-Genera_DatasetFinal.ipynb PAC 3: Disseny i implementacio del TFM.
c —a digits numerics, cadenes amb nombre repetit d’espais en blanc, cadena B 03-Analist Inicialipynby PROCES DECAPTACIA DE DADES
2 ven[ELE ‘RT’ (simbologia de retuit) o "..." (senyal de text tallat). pe O:-KMEANS_MIIIOF'QS.lpynb =
= ot text_Norm Text que a més a més d’haver estat netejat, ha estat lematitzat. Ex 363 g:gg —glf’l?al"p)l'"b_ .
JectTdU"Se7e " T orz0:02 40000 - " U = -1e.
10 e 12 39030 v para 30 diaSem Nom del dia de la setmana. 3 et A
‘ % T - G — — __ 07-Aglomeratiu_tot.ipynb
3 ; i ia Dia en format numéric. Domini [0..31]. D) 08-Quality clusters-1b.ipynb
);":;,.y_f.:tn_’r::‘:rhli"yw_w,r contdonniod mes Mes en format numeéric. Domin [1..12]. ) 09-LDA _test-1b.ipynb
i'::;i;.;tmf s retweeted vy Any en format numéric. Es defineix per compatibilitat futura.
n_repdy_t 0."'. s _ta_ste: U = Y "
;.\;z‘l’—,:‘:.n‘,_.;“nun - boolean e e Horael dited fomuat samibric e dos dighs. Domin! [07..24]. Uoc Rt Obests PO — oo, s s
‘ij‘-_’;,’,}{_m,tnﬂ;‘_‘; et minuts Minuts d’una hora. Domini [00..59]. kool
> :‘;;rr"’xi;“; segs Sesons d’un minut. Domini [00"59]' PAC 3: Disseny i Implementacié del TFM.
B st hashtags Llista amb el text de cada hashtag inclos al tuit (sense el caracter #). " z
cpontioety . DEL DATASET DE DADES
B etbutors L e user_mentions Llista amb el text de cada mencié d’usuari (sense el caracter @). P —— i
,i‘,:‘:::‘.:‘i‘_‘_.: ondect e Discinant with:a8 nestsd fald. user_name Nom de I'usuari emissor. s |
“""‘,““'f,"..li 0 user_idstr Identificador text de I'usuari emissor. d
- Y_z count: @ dosyrent undefined = = = 7 7 A Universitat Oberta
e eite count:® user_friends_c Quantitat d’amics de I'usuari emissor. s Eema——
‘i'::_’;::bé:\;: user_followers_c Quantitat de seguidors (‘followers’) de I'usuari emissor. PAC 3: Disseny | Implementacid del TFM.
;“":.,'\'me- false cource user_listed_c Nombre de llistes d’usuaris definides per I'usuari emissor. Fase dandlisi;
_ el 1o . . .
et = j— retweet_count Quantitat de retuits del tuit. TR
i = lang Estimacié de I'idioma usat en escriure el text del tuit.
. s e | polarity Coeficient de sentiment del contingut del tuit. Domini [-1..1]. ]
On -1 és negatiu, 0 és neutre i 1 és positiu.
subjectivity Coeficient que reflecteix el grau d’opinié, emocié o judici existent al tuit.
Domini [0..1]. On 0 implica no subjectivitat i 1 subjectivitat maxima.
text E1 65% de las enferr son grav r emojis Conjunt de simbols de tipus caracter propis de I'argot de Twitter.
sting sl ook text_y Traduccid a I'anglés el contingut del tuit.

LT TN
Informacié sintetitzada i processada.

o GitHub Accessible del projecte:
1. Text original

i i - 1. Jupyter Notebooks en format original i html.

102_'632 tu_'t? periode 13/02/2020 ‘.”0/03/2020 2. Text traduit I'anglés, netejat, normalitzat 2 Juzzter Notebooks addicionals &

Objecte original complet - API de Twitter 3. Camps Subjectivitat/Polaritat per analisi de sentiment. 3. Exportacio en format XLSX de les dades Twitter
4. Disponibilitat d’informacié de context: hashtags, 4. Document de memoria TFM

mencions a usuari, emojis
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ﬁ SOCIAL MEDIA MINING An How Social Media
Can Be Used

Mining Facebook Data of People

Measures of Efficient Density Based

effect size for chi-

2 TwitterRank: finding topic- & Keyness: Appropriate metrics 2 Hashtag Processing for

Community Detection and 2 Community Discovery in Twitter 2 Event Detection in Twitter using 2 Time-Sensitive Topic-Based
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Infografia per data de publicacio:
1. Notorietat de treballs a partir de 2012.
2. Produccié més significativa de treballs esdevé entre els anys 20151 2018.
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| Problema: Lluita contra les Malalties Minoritaries (MM)

1. Detectar el maxim nombre de MM per fer diagnostics i
disposar de medicaments per contrarestar-les.

2. Suport als pacients: assisténcia, informacid, difusié etc.

3. Fomentar lacomunicacid i interaccié entre tots els actors
implicats

Projecte d’analisi de dades:
ANALIS! DE LES DADES A
TWITTER DEL DIA MUNDIAL DE
\ LES MALALTIES MINORITARIES.

(s Facil accés per molta poblacio.
= Popularitat creixent.
= Resso a mitjans de comunicacio.
= Abast mundial.
* Finestra temporal:

Mineria de Dades
“Social Data Mining”

METODE (NO SUPERVISAT}4— || | APrenentatee automatic

r
Solucions:

= Detectar comunitats d'usuaris
= Realitzaruna analisi de dades per:

v Detectar problemes, tendéncies, estats d’opinié.
¥ Millorarles interaccions de comunicacié.
v la velocitat d’ i6

—{» ACTORS PRINCIPALS

Pacients / Associacions de Pacients
Entitats

| Estatals
|— Internacionals

Centres Médics

REPTES

Per qué?” para sciENCE + NOVES TECNOLOGIES
——» | ANALISI:
Capacitat d’analisi de Dades massives

\Estat actual, tendéncia, prediccié. s

No sabem com s6n
realment les comunitats,
no tenim etiqueta ‘a
priori’, cal descobrir-les i
sén molt diverses.

Cal estudiar els

grups d’usuaris
com es comporten
no els individus.

Trobar patrons i
grups d'informacio
similar en TUITS

dels pacients amb
malalties minoritaries.

Alternativa a la teoria de grafs. Permet I'analisi
de dades no estructurades com el text dels
missatges de la xarxa social TWITTER.
Podem aplicar tecnologia NPL
(td-idf, vectoritzaci6, LDA).

7
Per qué?
| o

Permet identificar estats

) AGRUPAMENT

— CONTINGUTS

| SENTIMENT ||

(
+ Per qué?

PROCES DE CAPTACIO DE DADES

(“Clustering”) PREPROCESSAMENT Llibreria TWEEPY

DE DADES Stream Temps Real
Text curt + hipertext +
Abreviacions / Emojis Searching

A
\‘\ \
B Y
‘\\ Meétriques Text / Hashtags / Retuits
de Similitud / Followers / Friends

P Comportament

DETECCIO DE
COMUNITATS |
D'USUARIS [\ ™~

C

o ( ANAus| = | " qltm:‘sc:::eu
Podem trobar millores Per que - ESTRUSTURAL JEtngan \
d’aquest analisi per el suport B ) -m
ANALIS| DE en formen part)

Avaluacié

CERCAR RESULTATS EN AQUESTS AMBITS

ANXLISI \ /

+ \ = Presa de decisions de suport als pacients.
~ ANAUISI \ = Actualitzacié del full de ruta de les entitats.
ESPACIAL

* Incrementar la difusi6 dels missatges.
= Utilitzar les xarxes socials i la ciéncia de dades
com a eines de lluita contra les malalties

d’anim, d’opinié:

\ minoritaries.

Gestionar el contingut de I'allau de tuits.
Traduccid de tuits a I'idioma angles.

Representar numericament els tuits de
manera optima, per poder coneixer de
manera fiable, la seva distancia o similitud.

Obtencio de grups o clusters de qualitat
amb bona separabilitat de tematiques.

(positiva, neutre, negativa),
i subjectivitat.

Afegeix la component geografica
per enriquir I'analisi.
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Captacio Preprocessat

l/ & l\ S\ (Streaming) * Seleccic
7\ + Representacio Algo:’:‘r:::s o »
ELT '\\‘I:g::: de Clustering Validacié ipr—
Malalties l l l
Minoritaries ; ——ly
_M!nonﬂrlq “u CONEIXEMENT
! L — BENEFICI
Resultats
Font de Representacio Clusters
Dades NoSQI. Numeérica Finals
Vectorial

Font de dades: La xarxa social Twitter. Missatges text de longitud limitada a 288 caracters. Contingut: text, URL’s, hashtags, emojis.

Captacio: Flux de dades en temps real, sobre hashtags especifics de la tematica Malalties Minoritaries (MM).

Emmagatzematge en base de dades: NoSQL de tipus documental MongoDB.

Representacio numerica del text dels tuits: Vectoritzacié del text utilitzant una estratégia TF-IDF (importancia relativa de les paraules).

Modelitzacio: Models d’aprenentatge no supervisat. Algorismes KMeans, DBSCAN i jerarquic aglomeratiu. Agrupem tuits semblants o similars. Funcio de similitud:
Distancia euclidiana sobre matriu TF-IDF, i similitud del cosinus

Validacio de resultats: Optimitzacié de parametres, per I'obtencio de grups el més compactes i distanciats entre si possibles.

Clusters finals: Obtencié de comunitats on trobem les tematiques més ben definides.

Coneixement i benefici: Deteccié de tematiques importants, opinions positives i negatives (com dendncies per manca de suport, demandes de tractaments, manca de

diagnostic) o difusié d'histories personals.
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“"::1"::" CAPTACIO:
p‘@g;um { l = " v % l i . :
e | I \. | | 1. Llibreria TWEEPY.
Font de 2. Planificacié dades

d'interes:

s Vo Ay S

o T e
uc'al!"- ERX F* €9

pyecn 3T —
Cocge toeme 102

ESTRUCTURAL
=25, EC yaae

1. Nombre de tweets de cada dia.

2. Nombre de tweets per hora.

3. Nombre d’usuaris amb el nombre de tweets més alt.

4. Siun tweet és retweet o no.

5. Component geografica si existeix. Sind per country_code/llenguatge.
a. Camps: geo/place/lang/country_code/location/Coordenades

6. Clustering: concentracié de tweets.
a. Red/Orange/Yellow/Green per intensitat de concentracié

7. Com a dades descriptives:
a. Usuari(name/screen_name)
b. Data (timestamp)
c. Text del tweet.

CONTINGUTS

8. Analisi del contingut del Tweet -> Sobre el contingut del camp Text del Tweet.
a. Estadistica descriptiva: Mitjana/Desv Estandard/diagrames Box-Plot.
b. Analisi de sentiment (llibreria TexBlob)-> Polaritat i Subjectivitat.
c. Word cloud: Analisi (visual).

. e hors de afrontar 1a Vst
abie 2 ¥

~cof
ente on Yostube QOT muwps://t
g /- col TS

| de
araz020 WEFS

ashovourStrises
that cares

sbout rare discases!
Fisater i

o compamy
Betps: /2.0

Seguiment i vigilancia
constant.

+ Identificador Gnic de | base de dades
ted_at":"Wed Feb 12 09:41:33 +0000 2020",
11227528156287991810,

"1227528156287991810",
Lucha contra las enfermedades raras: https://t.co/Ye13AZ:qlin 29 - 02 - 2020 - Dia mundial de las 12026 https://t. jexTpFAT",
“source”:"u003ca href="https:, ile.twitter.com” rel="nofollow" jitter Web Appu003c/au03e”,

“truncated:true,
“in_reply_to_status_id":null,
“in_reply_to_status_id_str":null,
“in_reply_to_user_id":null,
“in_reply_to_user_id_str
_reply_to_screen_name":null,

“user” 209454411308814336,
1209454411308814336",
"QDJ_UOC_24",
n_name":"QdjUoc",

Owyecte
Tweet’

APL
Twiter

3333",

y_Image"itrue,
/pbs.twimg.com/profile_images/1209460351185694720/ulu3wIMS5_normal jpg”,
"https://pbs.twimg.com/profile_images/1209460351185694720/uiu3wIMS_normal.jpg",

null,
ates:null,
“place":null,

“contributors":null
“is_quote_status
“extended_tweet

*:"Lucha contra las enfermedades raras: https://t.co/Ye13AZzqlin 29 -02 - 2020 - Dia mundial de las enfermedades
rarasn#diamundialenfermedadesrarasnnLas ER o poco frecuentes son aquellas que tienen una baja prevalencia en la poblaciu00f3n: nmenos de 5
de cada 10.000 habitantes,

[0,280),

[{"text”:"diamundialenfermedadesraras”,
122,150]}],

s5://t.cofYe13AZzall",

.org/Ind
.org/index.php/enfeu2026",

“favorite_count":0,
"hashtags™{],

“urls":{("url":"https://t.co/Ye13A2zql)",
“expanded_url"" org/ind .
“display_url":"enfermedades-raras.org/index.php/enfeu2026",
5 (37,601},
‘https://t.co/ePjcxTpFAT",

"expanded_url":"https://twitter.com/i/web/status/1227528156287991810",

“display_url":"twitter.com/i/web/status/1u2026",

“Indices™:[117,140]}),"user_mentions"{],

"symbols™{]},

“favorited": 3
“retweeted" false,
“possibly_sensitive™false,
“filter_level":"low”,
“lang
“timestamp_ms""1581500493486"}
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Captacié Preprocessat
(Streaming) . Seleccio
3 Representacié i
ELT Numérica o Validacié
de Clustering

Vectorial

i.l

Font de BD
Dades NosaL
4 Databases Performance

CREATE DATABASE

Database Name

-

DM_MM2020

Collection Name Documents

-

| /

L.
Representacié Resultats g
i Clasters
Numeérica Final
2 inals
Vectorial

ACCES

Storage Size Collections

275.0MB 2

Avg. Document Size Total Document Size

—DO&M\N\@V\—\' = T(A\+

_id: ObjectId("5e78e8@f4e54db2148d19749")
created_at: "Thu Feb 13 89:58:19 +806@ 2020"
id: 1227894764659499008

id_str: "12278947646594590818"

text: "RT @FEDER_ONG: Las 29 obras ganadoras del concurso fotografico #EResAr..."

source: "<a href="http://twitter.com/download/iphone" rel="nofollow">Twitter fo..."

truncated: false
in_reply_to_status_id: null
in_reply_to_status_id_str: null
in_reply_to_user_id: null
in_reply_to_user_id_str: null
in_reply_to_screen_name: null
» user:Object
geo: null
coordinates: null
place: null
contributors: null
» retweeted_status: Object
is_gquote_status: false
quote_count: @
reply_count: @
retweet_count: @
favorite_count: @
» entities: Object
favorited: false

DM_MM2020.Twitter

Documents Aggregations Schema

J {text:{"$regex”:'diagnostic'}}

& ADD DATA ~ L

_1d: ObjectId("5e78e8104e54db2148d19975")
created_at: "Thu Feb 13 20:16:13 +@eee 2020"
id: 1228050263904313344

id_str: "1228058263904313345"

VIEW | = | {} | B

text: "R2. Hasta que llegan a un diagnostico pasan meses en el mejor de los c..."
source: "<a href="https://mobile.twitter.com" rel="nofollow">Twitter Web App</a...”

Interpretacio

e

Indexes

Consnlta

DOCUMENTS 1026'( 698.5MB

Explain Plan

Client BD:
MongoDB Compass
Accés programat

Llibreria Pymongo

Importacio
1. A fet falta importar
els fitxers text
resultat de la
captura.

2. Millora aplicable

\%

Insercio directa
a temps real en la
base de dades

TOTAL SIZE AVG. SIZE
7.0KB

TOTAL SI
INDEXES 1

Indexes Validation

ZE  AVG. SIZE

976.0KB 976.0KE

» OPTIONS m RESET

Displaying documents 1 - 20 of 525 < >

C REFRESH

pase de dades

docmental

Nom Base de dades : DM_MM2020
Nom Col-leccié : Twitter
Nombre total de tuits : 102632
Volum de la base de dades : 698.5 Mb

Copia de sequretat

Base de dades

NoSQL

mongodump --host=localhost --port=27017 --collection=Twitter --db=DM_MM2020

writing DM_MM2020.Twitter to

DM_MM2020.Twitter

done dumping DM_MM2020.Twitter (102632 documents)

mongorestore --host=localhost --port=7017

using default 'dump' directory
preparing collections to restore from

reading metadata for DM_MM2020.Twitter from dump\DM_MM2020\Twitter.metadata.json

55010/102632 (53.6%)
DM_MM2020.Twitter 102632/102632 (100.0%)

Restanrar
24 WVirtual

restoring DM_MM2020.Twitter from dump\DM_MM2020\Twitter.bson

[ T, B e . ] DM_MM2020.Twitter
[ s s 5.5 sess ] DM_MM2020.Twitter
B S ] DM_MM2020.Twitter
[ ... ] DM_MM2020.Twitter
[HHEHHEHEEE . ... ] DM_MM2020.Twitter
[## #taH. ... ] DM_MM2020.Twitter
[ . ] DM_MM2020. Twitter
[ ] DM_MM2020.Twitter

no indexes to restore

64.9MB/698MB  (9.3%)
166MB/698MB  (23.7%)
263MB/698MB  (37.6%)
364MB/698MB  (52.2%)
466MB/698MB  (66.8%)
573MB/698MB  (82.0%)
675MB/698MB  (96.6%)
698MB/698MB  (100.0%)

finished restoring DM_MM2020.Twitter (102632 documents)

done
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( Prepro:essat \ ,k é @\ a A 6 \
by ro
- g ot
Vectorial d @ “S: d:;:"es DM_MM2020.Twitter
0!
N I 5 | } &SSO evi s 0 S P88 | e R
= B \ | - PYo /
Font de 8D Represenitacio . i o 65 /N
Dades NoSQL Numeérica ,;»u T \65 ﬁ Consulta / Recuperacié Consulta / Recuperaci6 Consulta / Recuperacio By

\ Vectorial / 3 Tuits en idiomes diferents al angles Tuits en castella (es) Tuits en anglées (en)
(en), castella (es) i als no definits {und):
[lang™{"Sin":["es" T} {lang™:{"$in™:["en"]}}

{"lang":{"$not":{" $in":["es","en","und"1}}}

Capturats: 102.682 J
Descartats: 4.190 (per falta d’idioma). A 6
P R E P R O C E S SAT. Considerats: 98 442 v a’k as 6+ Traduccié Manual Traduccié Automatitzada Text Original
- (38 idiomes / 9195 tuits) [ (37676 tuits) ] [ (51571 tuits) ]

9195 d’idiomes diferents del castella i I'anglés. - 1 /<
37.676 en castella. W\Od@\\%aﬂ\o\o | |
TRADUCCIO 51.571 en anglés. . ™

_id Identificador de tuit Unic assignat per la base de dades. —

. ye gt \ - — - created_at
(dels tuits a l'idioma angleS) created_at ‘Timestamp’ (Data/Hora) de creacié del tuit. text_x
text_x Text original del tuit, tal com es va capturar. text_net [ Dataset TABULAR Uniforme
+ text_net Text format per cadenes de caracters sense puntuacid, ‘stopwords’, ni text Norm Tuits en anglés.
N ETEJAT H D E P U RAC I O digits numérics, cadenes amb nombre repetit d’espais en blanc, cadena diaSem -
I ‘RT’ (simbologia de retuit) o '..." (senyal de text tallat). dia 7, * N
DEL CONTINGUT TEXT de cada tuit. text_Norm Text que a més a més d’haver estat netejat, ha estat lematitzat. mes Processat dels tuits )
d!aSem N.om del dia de la sz‘et.mana. _ vy = Neteja del text.
dia Dia en format numéric. Domini [0..31]. R@Su”t@{ts hora » Normalitzacié del text.
1 TRADU CC I C') G RATU |TA mes Mes en format numeéric. Domin [1..12]. minuts = Tokenitzacio:
' . vy Any en format numeéric. Es defineix per compatibilitat futura. segs = NLTK- TweetTokenizer
I B M Watson hora Hora del dia en format numeéric de dos digits. Domini [01..24]. hashtags N JJ
= = = — user_mentions *
minuts Minuts d’una hora. Domini [00..59].
P : v user_name
Goog Ie TranSIator segs Segons d’un minut. Domini [00..59]. e Cleul de propietats
hashtags Llista amb el text de cada hashtag inclos al tuit (sense el caracter #). user_friends = de Sentiment
N ETEJAT D E L TEXT user_mentions Llista amb el te)A(t de. cada mencié d’usuari (sense el caracter @). user_followers_c = Polaritat
. user_name Nom de l'usuari emissor. user_listed_c [Negative, Neutrs, Positiva] Domini [-1,1]
a) Eliminar les Urls user_idstr Identificador text de I'usuari emissor. retweet_count = Subjectivitat (Domini [0,1])
vy s o . < user_friends_c uantitat d’amics de I'usuari emissor.
b) Substituir seqlieéncies de diversos caracters en blanc per un de sol. = = L lang - l
_ p iz 1 g : user_followers_c Quantitat de seguidors (‘followers’) de I'usuari emissor. polarity
c) Eliminar els signes de puntuacié i caracters especials com retorns de carro, = = - - — - — -
alimentacié de linia. tabuladors. etc user_listed_c Nombre de llistes d’usuaris definides per I'usuari emissor. subjectivity Processat dels tuits
d) Elimi Is digit o T retweet_count Quantitat de retuits del tuit. emojis = Extraccié de emojis.
) !m!nar s i 'gits nume,ncs' » . e lang Estimacié de I'idioma usat en escriure el text del tuit. | text v ==
e) Eliminar les ‘stop words’ (paraules molt freqlients pero6 poc significatives). olarity Coeficient de sentiment del contingut del tuit, Domini [-1.1] /
f) Eliminar els caracters @ i # en mencions d’usuari i hashtags. En aquest cas : ) ; , SINgUECS : e —
d llir també eliminar-los del text On -1 és negatiu, 0 és neutre i 1 és positiu. Exportacié a disc
pO. e'm €500 - — S I subjectivity Coeficient que reflecteix el grau d’opinid, emocid o judici existent al tuit. = Formats: XLSX. CSV. Pickle
g) Eliminar sequéncies de text propies del domini Twitter, com la paraula ‘RT’ que Domini [0..1]. On 0 implica no subjectivitat i 1 subjectivitat maxima. =N S :

designa un retuit i el caracter '..." a final dels tuits de longitud major a la permesa. emojis Conjunt de simbols de tipus caracter propis de I'argot de Twitter.
h) Extracci6 i eliminacié d’emojis. text_y Traduccid a I'anglés el contingut del tuit.
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L’exploracio inicial s’ha dut a terme sobre un dataframe o taula de dades, indexat per la data de cada tuit,
per disposar d’'una série temporal de tuits i poder generar les grafiques que ens permetin comprendre de
quina manera s’han generat en el temps.

Mitjana de tuits / dia

Tuits MaX horaldia ‘dia normal’
— _ durant el periode
3500 —— #Tuits maxim per hora/dia lOO tuitS
3000 ’
2500
< 000 29 de febrer
1300 | Participacié més alta.
1000 \
H\ \ Maxim nombre de tuits
500 ‘ ‘} 'IL-, proper 140 tuits/min
| PR N\/‘\,er\r\r‘w‘ VY T O R e i s oo
= = — = - = 5 Des de 09:00h i durant
- quasi bé tot el dia.
2020

Dies (febrer/marg) . <. .
El pic maxim de tot el dia

es produeix entre les
14:00h i 15:00h

wordclond

Sobre el corpus de text de tots els tuits capturats.

W celebrated Treatments suffer rar raumg ffe d
e S r. C h : l = SFEY Maxim diari: 3530 tuits
o : .
Qbserver:n una./ ‘_ ] lear"% g . ‘L 3 1]_-\! lr‘..—g (horari UTC)
primera orientacio = = Aé Tri one
de les tematiques 5 § o -85 w¥E
= - . . - un
presents. g £ z ﬁ __Lé e C&
o giv live — ‘*6 ;‘4
; kno = 1]_]_ changed
[ ot : . [ i, share well °
SUppOI‘ T 1et llfe Sng?ryr»ealth s thanks mH .
genetic Proud ? JOln Ew e TP ,—|
together ‘Ima ok
integrate ple = § like E
patlents tomorrow  OPR 1Ty , years NEEERPV .-

Evolucié d’enviament per les dies 28 i 29 de febrer i 4 de marg.
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N IS
Goptacs (Preprocessat \ Tuit 0 = ‘cada dia menjo pa’ Tuit 1 = ‘cada nit bec aigua’
Streaming -~ Yeleccio H H i i ¥
e R.'n:‘."s‘::":‘m dﬁl s Validacié Interpretacié E 6 fuit2= lplou cada dia’ Tuit3 = ’mngu sap res'
oL . Xem
Malalties l ;:‘,;" l l - l l .
Minoritiries =i — — L he . REPRESENTACIO VECTORIAL DELS TUITS
== ‘ : .~ s MATRIU TF-IDF
Font de BD Representacio Resultats P 2 b d di 2 I 2 i« I
Dades NosQL Numeérica i aigua ec cada ila menjo molta  ningu nit pa plou res sap
Vectorial
w Tuit O 0 0.000000 0.00000 0.366747 0.453005 0.57458 0.000000 0.00000 0.00000 0.57458 0.000000 0.00000 0.00000

Vectors Tuit 1 1 0.453005 0.57458 0.366747 0.000000 0.00000 0.000000 0.00000 0.57458 0.00000 0.000000 0.00000 0.00000

o« -
Es+r a*@@\ﬂ\ i Tuit 2 2 0412640 0.00000 0.334067 0.412640 0.00000 0.523381 0.00000 0.00000 0.00000 0.523381 0.00000 0.00000
REPRESEN.TAC.IO VE.CTORlAL . Tuit 3 3 0.000000 0.00000 0.000000 0.000000 0.00000 0.000000 0.57735 0.00000 0.00000 0.000000 0.57735 0.57735
En un espai n-dimensional de cada tuit.
MATRIUTEIDE REDUCCIO DE DIMENSIONALITAT — PCA — 2 COMPONENTS
Files: TuITs REPRESENTACIO 2D - X_PCA
Columnes: Diccionari de paraules -
X y text
Tf-idf (Term frequency - inverse data frequency) e 0 -0322559 -0537269 cada dia menjo pa
Es una estrategia per assenyalar la importancia matrix([[-@.32255927, -©.53726923], 1 -0.394279 -0.075099 cada dia menjo aigua
. PPN .. -0.39427913, -0.07509857],
relativa de les paraules. La frequiéncia inversa de E_9_24749599, 0_55474422}, 2 -0247495 0654744 plou molta aigua cada dia
dades determina el pes de les paraules rares a tots [ B8505504d, =A.AIT3EAT] ]} 3 0964333 -0042376 ningu sap res
. els documents. i )=t ¢, d) * idf (1)
ex ﬂ(/\@? idf (t) =log [(1+n)/(1+df ()] +1 AGRUPAR — APLICANT UN MODEL — KMeans i una métrica
/P (en la implementacié de sklearn) EN REPRESENTAC|O 2D
# clusters K=3
En aplicar Tf-idf, les paraules que es produeixen amb freqiiéncia dins d’un tuit perd no s & - ' X y fart casfr
/\ freqientment en la resta de tuits, reben una ponderacio mes alta, ja que es parteix de 0 0 0322559 0537269 cada dia menjo pa 2 @
la suposicio que aquestes paraules s6n més significatives en relacié amb el contingut . 1 -0394279 -0075099  cadadia menjo aigua 2 @
del tuit. 2 -0.247495 0654744 plou molta aigua cada dia 0 @
. ) N . o ¢Fada dia menjo aigua R - 0.964333 -0.042376 ningu sap res 1 @
2 Per aplicar models d’aprenentatge automatic NO SUPERVISAT: Clustering. o
necessitem representar numeéricament els tuits. VECTORITZACIO.
 [P— CAL DETERMINAR EL N2
% Poder AGRUPA\R tgits per estar propers o per Ia_ seva similitupl. o . B B4 02 00 o2 04 o5 o8 10 DE CLUSTERS OPTIM
METRICA: Distancia euclidiana o Similitud vectorial (vectors unitaris d’igual direccio).
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LS

Preprocessat

Captacio

(Streaming) *

+ Representacid
ELT Numeérica
Vectorial

# =—3
Malalt l . E’ l
BD

Seleccio
Algori:m_os

L L

Resultats

Minoritaries

Font de Representadio

Dades NoSQL Numeérical
Vectorial

Interpretacio
<
| — BENEFICI
Clusters
Finals

Select\6
A p\\@OY.\SW\ €5

AVANTATGES

AGRUPAR TUITS PER SIMILITUD DEL SEU CONTINGUT TEXT
O\O\)@G‘k\m Grups de tuits molt semblants, tractaran TEMATIQUES similars

Grups de tuits molt semblants, definiran COMUNITATS d’usuaris

Les classes dels grups no es
coneixen ‘a priori’ sind que
han de ser descobertes
dins dels tuits.

KMeans

Algorisme classic en clustering i

considerat recentment el més rellevant

dins del conjunt de métodes no supervisats.

« Bon rendiment per detectar
clusters convexos o de formes
esferiques i de mides similars.

DBSCAN

Agrupa per densitat de veins. Pot
resoldre situacions on KMeans
no agrupi bé.

* Bon rendiment per detectar cllsters
de formes NO ESFERIQUES.

+ Associa grups a regions amb
densitat de veins (més similar a la
funcio del cervell huma).

« No necessita el nombre de clisters
com a parametre.

DESAVANTATGES
Entre els metodes
* Necessita el nombre de d’agrupament no supervisat
clisters on agrupar els tuits. . . .
diferenciem segons el tipus
+ Sensible a valors atipics. de cluster creat:
 Funciona millor si la AGRUPAMENT
densitat dels grups ESTRICTE
existents es semblant. Un tuit només pot

pertanyer a un cluster.

* Hem de configurar de manera ’ T
(clasters o grups disjunts)

optima meés parametres

Jerarquic AGLOMERATIU

Aporta una estructura jerarquica afegida a
I’agrupament.

e Permet una analisi visual.
» Facil aplicar altres metriques de
similitud.

d’entrada. KMeans, DBSCAN, AGLOMERATIU
. - AGRUPAMENT
» Cal avaluar diferents tipus d’enlla¢ o DIFUS
criteris d’agrupament.
- Efecte cadena: succeeix quan Un tuit, pot pertanyer a
s’agrupen elements que no s’haurien més d’un cluster.
d’agrupar.

* Sensible a valors atipics.
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de Catalurya OPTIMITZACIO DE PARAMETRES g:
io reprocessat \ .\ M 4 N
seaming 0\0360*’ OBTENIR L’AGRUPACIO OPTIMA

T Numirice oy oariared i
buasics | = | m | = |l | 1. Maxima compactacio interior en els grups.
Minoritiries =1 ‘— “u = ® CONEIXEMENT

—— ~— M L _— BENEFICI

Font de 8D Soyeuouuid —— Clusters 2. Grups el maxim de separats.
Dades NoSQL Numerica

Vectorial

Finals

KMeans Cerca del k (#clusters) optim
mitjancant coeficients de qualitat
de cluster.

Coeficient Silueta. Coeficient calinski harabasz. Coeficient davies bouldin.
016 20
60
014 s 55
150 50
012
s 45
o1
100 40
oos 7 35
30
006 S0
25
008 ]
20
o 00 600 00 1000 0 200 400 600 800 1000 0 200 00 600 00 1000
k (#ciusters) k (8clusters) k (®chisters)
index de Hartigan. index Xu. index de ZCF
s -28
14
¥ =230
12
6
-232
5 10
-234
4 08
-236
3
06
-238
2
04
1 ~240
02
° 400 600 00 1000 0 200 400 600 800 1000 0 400 600 00 1000
k (#chisters) k (#clusters) k (#clusters)
Index de Hartigan index Xu. 55 index de ZCF.
35
14 -28
10
-229
25 12
=230
20 10
-231
15 08 -232
10 =233
06
25 S0 75 100 125 150 175 200 25 S0 75 100 125 150 175 200 25 S0 75 100 125 150 VS 200
k (#clusters) k (#chisters) K (#cidsters)

15.0

125

10.0

50

DBSCAN

008
g
Eo.os
c
o
2 004
g
'
S 002 J
000
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Tits ordenats per distancia.

Cerca de parametres optims: eps i min_samples.
Estudi de densitat de veins a partir de I'algorisme K-NN.

JERARQUIC AGLOMERATIU

Dendrograma Enllag tipus Ward

Analisi visual per

| dendrograma:

Distancia entre
clisters.

Tall del
dendrograma.

= 7

~_~

IDENTIFICACIO

COMUNITATS D’USUARIS
TEMATIQUES PRINCIPALS

El nombre de clusters
OPTIM aproximat
K=15
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KMeans

Captacio

Preprocessat
(Streaming) *
+

Representacio

Seleccio
Algorismes

ELT Numérica Validacio
Vectorial de Clustering
A 2
\ a\\‘kﬁzﬂ\c\o [‘ Malalties | T
\S(A Minoritaries :
| ] CONEIXEMENT
&t rMVV\M - BENEFICI
H\S 06 . d@ OW\S'\’CV Font de BD Representacio Resultats
&S S\@V\\'F\Gﬂrh\les Dades NosaL Numérica
?&\VMM Vectorial
#Clusters=3 - PCA dim=2 #Clusters=8 - PCA dim=2 #Clusters=13 - PCA dim=2 #Clusters=15 - PCA dim=2
® Cluster0 ® Cluster0 @ Cluster 0 . Cluster @
® Cluster 1 @ Cluster 1 ® Cluster 1 06 . ® Cluster 1
o8 @ Cluster2 | 06 ® Cluster2 06 @ Cluster2 @ Cluster2
® Cluster3 ® Cluster 3
luster & Cluster 4
luster 5 ® Cluster 5
luster 6
® Cluster 7 ® Cluster 7
@ Cluster 8 @ Cluster 8
04 04 04 @ Cluster 9 04 ® Cluster 9
Cluster 10 ® Cluster 10
3 2 . Cluster 11 . Cluster 11
© Cluster 12 Cluster 12
Cluster 13
@ Cluster 14
02 02 02 02
00 o 00 . 00
. . .
02 -02 -02 -02
00 02 04 06 08 00 02 04 08 08 00 02 04 [ 08 00 02 04 [ 08
6000 5000 5000
00 4000 00
2000
3000 200
3000
2000 200
2000
1000 1000 1000
2 ¢ ) 1 2 3 4 5 6 7 o [ 1 2 3 4 5 6 8 9 10 1 2 ! 9 3 2 s s x * 14 . 2 n. B R B »
140 918 1524 24 6182 1232 1059 &0 21 Byl 4 sl @5 %8 U3 103 M6 8 504 [ 21 PR SE 8 oE MR RSN E e
7% 2% % ™ 2% 2% 0% 10% % % % £ " 2% ™ % ™ 10% % "% r: % % £

Cluster @ amb 8338 usuaris.

research thank us patients support one know thanks like many happy tomorrow help life great

Cluster 1 amb 2712 usuaris.

people awareness million raise living to support patients one raising wide help affected around know
Cluster 2 amb 1348 usuaris.

to one celebrated support know every research us want year make work people celebrate many

Cluster @ amb 918 usuaris.

to celebrated want support celebrate us know international every work th make year learn many
Cluster 1 amb 1524 usuaris.

support patients proud families event us to many campaign work thank help official show community
Cluster 2 amb 234 usuaris.

happy everyone us to people also year many friends amazing living celebrate good one feb

Cluster 3 amb 6182 usuaris.

thank know thanks us like tomorrow syndrome great years life latest th many help also

Cluster 4 amb 1232 usuaris.

people million living wide to around affected know live suffer affect many support treatment affects
Cluster 5 amb 1@59 usuaris.

awareness raise raising to help people patients impact lives living year please families support us
Cluster 6 amb 620 usuaris.

research support to treatments care medical us life patients find treatment help need new together
Cluster 7 amb 621 usuaris.

one to people year every million know many diagnosed affects syndrome us get hope like

Cluster @ amb 317 usuaris.

great work see thank event to support team thanks awareness people like family us many

Cluster 1 amb 534 usuaris.

th year to feb every last st old people us tomorrow many awareness years join

Cluster 2 amb 5176 usuaris.

thank thanks latest like many syndrome tomorrow years good work to proud also event health

Cluster 3 amb 925 usuaris.

awareness raise raising to help people patients impact lives living families support please year public
Cluster 4 amb 968 usuaris.

people million living wide to around affected affect suffer live many know one awareness treatment
Cluster 5 amb 173 usuaris.

celebrated to last th tomorrow year awareness every satur know hope campaign want since first
Cluster 6 amb 1203 usuaris.

us know life people to help many thank let like please live get care learn
Cluster 7 amb 746 usuaris.

patients families to research patient treatment read hope supporting help sharing work story support learn
Cluster 8 amb 548 usuaris.

one to people every year know million diagnosed affects many syndrome get living hope like
Cluster 9 amb 584 usuaris.

research support to treatments find new need hope help treatment cure diagnosis care work people
Cluster 18 amb 640 usuaris.

to celebrate make international want give every years work people celebrating many see learn tomorrow
Cluster 11 amb 435 usuaris.

support to show families people please want thank proud suffer help living patients need us
Cluster 12 amb 221 usuaris.

happy us everyone to also year people friends many living good celebrate one awareness amazing

Cluster @ amb 311 usuaris.

great work see thank event to support team thanks awareness people like family us many
Cluster 1 amb 368 usuaris.

th feb to year every tomorrow people us support one awareness join many international st
Cluster 2 amb 5858 usuaris.

thank thanks latest like many syndrome to years good tomorrow work proud event every new
Cluster 3 anb 887 usuaris.

awareness raise to raising help impact people patients lives year living support public families please
Cluster 4 anb 657 usuaris.

million people living wide around to one live know affected awareness affect suffer support treatment

Cluster 5 amb 167 usuaris.

celebrated to last th tomorrow year every awareness satur hope campaign since want first know

Cluster 6 amb 1116 usuaris.

us know 1ife to help thank let like many join care please get people story

Cluster 7 amb 751 usuaris.

patients families research to supporting help read people treatment hope patient affected support sharing story
Cluster & anb 512 usuaris.

one to people every year know diagnosed affects many million get like hope best never
Cluster § amb 458 usuaris.

research support to treatments new find help need treatment diagnosis hope work cure people care
Cluster 10 anb 584 usuaris.

to celebrate work years make international want year learn give celebrating tomorrow every many know
Cluster 11 anb 410 usuaris.

support to show families people please thank want proud suffer living patients help need campaign
Cluster 12 asb 216 usuards.

happy everyone us to year people living many good celebrate one awareness amazing friends also
Cluster 13 anb 307 usuaris.

also to one known year research life us people know many every tosorrow important support
Cluster 14 amb 588 usuaris.

people to affected know many living life live suffer affects affect every point care less
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LS

Captacié Preprocessat
(Streaming) = ; Seleccio
i Remews'eérr‘a‘ca;lo Algorismes validacié Interpretacié
ELT 2 de Clustering . 5
Vectorial H Y'avv‘@
e )
Malalties l —| l s l e l l
Minoritaries U’ 'L "‘u - ®
‘ - CONEIXEMENT
—— - | BENEFICI —
Font de BD Represgn_tacié Resultats Claatees
Dades NosSaQL Numeérica 6000
< Finals
Vectorial 6
2000
., 2’\7
Visnalitzat® 1 I 3 i I & J I 3 & © & © &
9389 316 39 60 151 2 58 20 %6 18 27 18 19 2 18
DBScan (soroll): eps=0.01 min_samples=18 DBScan (#clusters=15): eps=0.01 min_samples=18 s & @ = = e o 2 = i » a = -
® Cluster 0 (9389) Visualitzant el cldster més gran.
@ Cluster 1(316)
061 ® Cluster2 (39)
@ Cluster 3 (60)
@ Cluster 4 (151) 300
® Cluster 5 (28) 250
@ Cluster 6 (58) 56
@ Cluster 7 (20)
® Cluster 8 (26)
04 1 ® Cluster 9 (18)
© Cluster 10 (27)
® Cluster 11(18)
® Cluster 12 (19)
® Cluster 13 (22)
Cluster 14 (18)
02 1 Visualitzacié sense el cluster més gran.
. . . ,
Paraules significatives de clister
Cluster @: people research support patients one us awareness thank know many help tomorrow like thanks life
Cluster 1: to give celebrated diagnosed make like also want visibility see year international work illness syndrome
0.0 Cluster 2: to life treatments time family please us patients still important also th like help year
Cluster 3: to every one family many year syndrome cancer also us learn like condition help years
Cluster 4: to yester hope helping help heard hear health hard happy group great good going go
) Cluster 5: people million wide living know learn raise awareness around many live impact lives help global
i R Cluster 6: to stripes celebrating via remember done say best different national two look follow kids makes
Cluster 7: people million support international living wide awareness around raise chronic live join one new affected
Cluster 8: to celebrate want read hope new story family please learn give hard happy group great
-0.2 Cluster 9: celebrated to event years syndrome yester going help heard hear health hard happy group great
Cluster 10: people one million wide awareness suffer living raise around help live support different show together
T T T T T T T T T T T T T Cluster 11: to cancer could even better syndrome diagnosis thanks make like thank something helping news us
-0.1 00 01 02 03 04 05 06 00 02 04 06 08

Cluster 12: to like awareness old life year first strong children every fighting know often many long
Cluster 13: to together work important research celebrate years let make share every th learn little need
Cluster 14: to one many year research know support fight genetic st diagnosed syndrome see family let
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Cluster @: thank latest thanks happy daily much news great sharing good last everyone health work event

5 P t
(scfrg::‘iﬁg] mp"icessa__ el Cluster 1: research great like syndrome us good years tomorrow also event work international th love thank
a8 i oo Algorismes Vilitiets e Cluster 2: know patients many one help us research support proud care treatment every families learn year
Vectorial G Grmturios Cluster 3: awareness support one patients help people raise living research families us raising many know every
l s, l = l l l Cluster 4: to people million living awareness wide around raise one learn know raising st families affect
Malalties o 3 .
m.‘ul.m..,;us ) ~| : ““ ,\?aram\ag Cluster 5: people awareness raise million living patients many affected support one know help life lives live
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Agrupament (KMeans)

Cluster ©:

research support to treatments new find treatment need help hope diagnosis cure care work read
Cluster 1:

thank thanks latest like syndrome tomorrow years good th event work new every international year
Cluster 2:

many strong proud people to one every live know living like million thanks th awareness
Cluster 3:

patients families to help research supporting people patient read support affected treatment hope sharing work
Cluster 4:

happy everyone us to year people living many good celebrate one awareness amazing friends also
Cluster 5:

to celebrate work make years give international want th year celebrating every learn see tomorrow
Cluster 6:

awareness raise raising to help impact people lives patients year public please support families living
Cluster 7:

one to people year every diagnosed know affects million syndrome get hope best like us
Cluster 8:

us know life to help thank let join please like care tomorrow get people learn
Cluster 9:

celebrated to last th tomorrow year every awareness satur hope know campaign since want years
Cluster 10:

people affected to living know suffer affects disorder every affect less life care diagnosed number
Cluster 11:

also to one known life research year us many people know every support tomorrow important
Cluster 12:

great work see thank event to support team thanks awareness people like much us family
Cluster 13:

million people living wide around to one know live awareness affect affected suffer support treatment
Cluster 14:

support to show families people please want thank proud suffer patients living need campaign help

Exemple d'Interpretacio de Tematiques

Cluster 0: Suport a la investigacié de tractaments nous per afectats que esperen un diagnostic.

Cluster 1: Agraiments per un any més d'exit en la resposta a un esdeveniment en relacié al DMMM.
Cluster 2: Fa resso en ser conscients de les malalties minoritaries (MM).

Cluster 3: Peticié de suport a la investigacié de tractaments i suport a les families de pacients.

Cluster 4: Satisfaccio de tots de celebrar el dia i prendre consciencia de les MM.

Cluster 5: Sobre treballar per internacionalitzar i aprendre cada any amb la celebracié del dia MM.

Cluster 6: Peticio de suport pels qui pateixen malalties minoritaries i per les seves families.

Cluster 7: Temps de diagnostic un any a pacients i millorar I'esperanca per milions de persones.

Cluster 8: Peticié d'ajuda, animar a que la gent conegui durant el dia MM.

Cluster 9: Necessitat de campanyes cada any i ser conscients de les MM.

Cluster 10: Reduir/vigilar el nombre de diagnostics als afectats que pateixen transtorns.

Cluster 11: Investigacié i la importancia de promocionar-ho el dia 29.

Cluster 12: Agraiments envers la celebracié d'un event, bona resposta de |'esdeveniment per part de les persones.
Cluster 13: Sensibilitzacio i ser conscients pels que pateixen per obtenir tractaments / milions de persones.
Cluster 14: Peticié de campanyes de suport a pacients i families a viure a més del dia MM.
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O\O\)@G’\;\(A Coneixer tematiques especialitzades.
Opinions a favor
Agraiments, millores, casos d’éxit.

Opinions en negatives
Denuncies, peticions, problematiques.

Cridvert aplicat

|dentificar i extreure informacié subjectiva (valoracions personals):
Positiva, subjectivitat >0.5 i polaritat>0.5

Negativa subjectivitat>0.5 i polaritat<-0.5

o neutra (polaritat=0) dels recursos de forma quantificable.
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happy beautiful to latest important awareness nice excellent people living one support interesting year best
Cluster 1:

amazing work inspiring awareness families daughter friend to support like around things resilient meet raising
Cluster 2:

happy national friends celebrating affected everyone us to forms forward fortunate food fort force forces
Cluster 3:

wonderful thank latest diario el to work de helping sharing support great spend us news
Cluster 4:

uncommon to pathologies spain cancers people estimated treatment lupus wide th million research beauty thank
Cluster 5:

great work see support to awareness people know opportunity team research time come job interview
Cluster 6:

proud support work many patients strong part community to us join million every team families
Cluster 7:

love someone abigail champ sending would full need paints rock star community adorable bringing tell
Cluster 8:

awesome event dr great sure way make perfect like could thanks feb welcome us forward
Cluster 9:

good morning to keep fight always see fighting work job struggle know spread time learn

Cluster 2:

happened years almost three thing worst writing suffered awful hysterical struggling alone diagnosed badly treated
Cluster 3:

sick pope common support life wrestlers forget fam showing joins patients chosen million exigimos concience
Cluster 4:

devastating conditions psp awareness please support share fondness convivir magnitude people raise cbd neurological misdiagnosis
Cluster 5:

bad tts bunny derived solution understands god spends hands one friend forget foundation four fondness
Cluster 6:

one to frustrating suffers adrenoleucodystrophy hijo sick called talked talk press continue voice society give
Cluster 7:

condition know improve dreadful needs care comprehensive honor might things sick business look patient miserable
Cluster 8:

suffers everyone makes to played house keep fundamental jets corrupt what sorry violent dissease stupid
Cluster 9:

even we show sickly invisibles sometimes use explain say resource alagille difficult raras want must
Cluster 10:

thank using crazy peace go history bring sharing siderosis superficial write thorough others battled experience
Cluster 11:

fucking estres morning fault stress buzz tortures also legitimately overcome scares core fear really terrifying
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A continuacié exposem les conclusions més rellevants resultat d’aquest treball de final de master:

1. En l'ambit del dia mundial de les malalties minoritaries, s’han capturat, preprocessat,
emmagatzemat, modelat i analitzat mitjangant meétodes no supervisats, dades de la xarxa social
Twitter, en un periode de 47 dies al voltant del dia 29 de febrer de 2020.

2. S’han obtingut un dataset de modelitzacio amb dades processades, una base de dades documental
amb totes les dades dels tuits originals, i com resultat d’'una tasca d’agrupament dels tuits, s’han
obtingut les comunitats d’'usuaris i les tematiques principals.

3. Mitjancant un analisi de sentiment, hem extret la informacié subjectiva rellevant sobre opinions a
favor i en contra de pacients, hospitals, centres medics i entitats de suport.

4. S’han capturat patrons de denuncies, peticions de suport, sentiments i sensacions personals dels
pacients que poden guiar la presa de decisions futures i I'elaboracié de fulls de ruta de les entitats
que lluiten contra les malalties minoritaries.

5. S’ha demostrat, que cal més recerca i investigacio per reduir el temps en diagnosticar correctament
les malalties que pateixen els pacients i disposar de nous tractaments, per donar el suport adequat
als pacients i les seves families.

6. La xarxa social Twitter és una eina util per difondre el missatge de cada persona que pateix una
malaltia minoritaria i les noves tecnologies en matéria d’aprenentatge automatic no supervisat, una
bona forma d’analitzar-lo, per erradicar la invisibilitat i solitud en que actualment els afectats estan
immersos.
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Gracies per la vostra atencié i suport !




