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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacion, metodologia, resultados i conclusiones del trabajo.

El objeto de este trabajo es el estudio de grupos de Facebook que tratan las
enfermedades raras y su relacion con el Decalogo de Prioridades de la
Federacion Esparfola de Enfermedades Raras (FEDER). Para ello se ha
utilizado la herramienta Netvizz para descargar los datos y mediante el uso de
diversas librerias en R se han realizado nubes de palabras. Se ha utilizado
TextBlob en Python para realizar analisis de sentimientos. Ademas, se hace
realiza el calculo del log-likelihood para comparar las palabras obtenidas en
Facebook y en el decalogo. Los resultados muestran que las fotos son el tipo
de publicacion que genera mayor numero de ‘likes’, reacciones y ‘engagement’.
Ademas, podemos observar que las polaridades positivas también generan un
nivel de ‘engagement’ mayor, y que sin embargo la subjetividad no esta tan
ligada al ‘engagement’. Los resultados de la mineria de textos muestran que
los grupos de Facebook estan mas preocupados por las familias, las personas
y las ayudas sin embargo el Decalogo esta mas enfocado en las
discapacidades, la formacién y la enfermedades. En cuanto a la influencia de
las variables temporales podemos concluir que existe significacion estadistica
entre la polaridad del mensaje y la hora de emision de los posts. Por todo esto
seria recomendable que dentro de la linea de actuacion de FEDER se tomasen
acciones para dar mas apoyo a las familias.




Abstract (in English, 250 words or less):

The purpose of this work is the study of Facebook groups dealing with rare
diseases and their relation with the Priorities Decalogue of the Spanish
Federation of Rare Diseases (FEDER). For this purpouse the Netvizz tool has
been used to download the data and through the use of several libraries in R
wordclouds have been created. To perform sentiment analysis the TextBlob
library from Python has been used. In addition, log-likelihood has been
calculated to compare the word obtained on Facebook and the Decalogue. The
results show that the photos are the type of publication that generate a bigger
number of ‘likes’, ‘shares’ and ‘engagement. Furthermore, we can see that
positive polarities also generate a higher ‘engagement’, however subjectivity is
not so closely linked to ‘engagement’. The results of text mining show that
Facebook groups are more concerned about families, people and help, but the
Decalogue is more focused on disabilities, training and diseases. Regarding the
influence of temporary variables we can conclude that there is statistical
significance between the polarity of the message and the hour it has been
posted. For all of this, it would be advisable that within FEDER s activities some
actions are taken to give more support to families.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

En Europa, una enfermedad se denomina rara (ER) cuando tiene una incidencia
menor a 5 casos de cada 10.000 habitantes. Existen unas 7.000 enfermedades
raras conocidas, que segun calculos de la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS) afectan al 7% de la poblacién mundial. Es decir, que solo en Espafa
existen mas de 3 millones personas afectadas por una ER.

Veamos unos datos que nos ayudaran a hacernos una idea de la magnitud del
problema:

“El 65% de estas patologias son graves e invalidantes y se caracterizan por:
e Comienzo precoz en la vida (2 de cada 3 aparecen antes de los dos afos)
¢ Dolores crénicos (1 de cada 5 enfermos)

e El desarrollo de déficit motor, sensorial o intelectual en la mitad de los
casos, que originan una discapacidad en la autonomia (1 de cada 3 casos)

e En casi la mitad de los casos el prondstico vital esta en juego, ya que a las
enfermedades raras se le puede atribuir el 35% de las muertes antes de un
ano, del 10% entre 1 y 5 afios y el 12% entre los 5 y 15 afos.” (Fuente:
FEDER).

La Federacion Espafiola de Enfermedades Raras (FEDER) nacié en 1999 con el
objetivo de dar a conocer las ER, servir de nexo con la Administracién y luchar por
la normalizacion del colectivo.

Para marcar las lineas de trabajo cuentan con un decalogo de prioridades [1], que
sirve para que todas las asociaciones locales trabajen sobre los mismos objetivos.
Este decalogo ha sido elaborado en consonancia con las preocupaciones del
colectivo; pero debe permanecer vivo para asegurar su efectividad.

Buscaremos con este trabajo analizar si el decalogo cubre las necesidades del
colectivo de Enfermedades Raras.

1.2 Objetivos del Trabajo

Para asegurar la vigencia del mencionado decalogo se debe garantizar que éste
refleja la realidad social. El auge de las redes sociales en los ultimos afios esta
generando un volumen de informacién que puede ser muy util para conocer las
preocupaciones del colectivo con ER.

El objetivo de este trabajo sera realizar un estudio sobre la informacion que fluye
en la red social Facebook en relacion a las enfermedades raras y relacionarlo con
las prioridades de FEDER.



1.3 Enfoque y método seguido

Para conseguir el objetivo marcado, en primer lugar, se realizard un estado del
arte que ayudara a contextualizar los organismos/asociaciones relacionados con
las ER y los estudios existentes que puedan ayudar a una mejor comprensién del
objetivo.

Posteriormente se extraera de Facebook un conjunto de posts emitidos por grupos
en los que interaccionan pacientes con ER. Sobre ellos se analizara el contenido
del post y se generara una nube de palabras. Ademas, se hara un analisis de
sentimientos para clasificar la polaridad del mensaje. Con la informacién obtenida
se buscaran correlaciones entre la polaridad del mensaje y el resto de variables
que configuran un post (n° de likes, comentarios, reacciones, etc.). Para realizar
este analisis se trabajara en R y/o Python, segun las necesidades que vayan
surgiendo. El cédigo elaborado se encuentra a disposicion en Github
(https://github.com/natt77/UOC---TFP).

Finalmente se buscara relacionar la informacion obtenida con el decalogo de
FEDER y se proporcionaran recomendaciones o comentarios que permitan tomar
acciones destinadas a cubrir de forma eficiente las preocupaciones de los
colectivos con ER.

1.4 Planificacion del Trabajo

Para la elaboracién del calendario partiremos de las fechas marcadas para las
PECs, de forma que garanticemos que el contenido requerido en cada una de
ellas esté realizado para las fechas solicitadas. Para esta planificacion inicial
tendremos en cuenta:

e PEC1:

o Concretar trabajo
o Elaboracion de calendario
o Redactar introduccion: Ambito, Objetivos, Metodologia

e PEC2:

o Definir estructura de indice

o Elaborar estado del arte

o Toma de contacto con los datos, analisis de las variables
o Creacién de nube de palabras

e PEC3:

Revisién de la planificaciéon

Establecer correlaciones entre variables

Realizar analisis de sentimientos

Relacionar informacién obtenida con decalogo de prioridades de
FEDER

Conclusiones

o Documentar referencias y Anexos

O O O O
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Elaboramos el calendario previsto, teniendo en cuenta las fiestas navidefas vy
estimando que la dedicacion media para el trabajo sera aproximadamente de 1h
en dias laborables (L-V) y de 3h en festivos.

2016
Noviembre 2016
Activity 31 01 02 03 04 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11
] i PEC 1 L] PEC 2 -
.Cuncréiartra.haj.u | |
Elaboracion Calendario
Redactar introduccion trabajo
Revision

Estado del Arte
Analisis de datos - Descripcion variables
Creacion nube palabras

I Definir estructura ) ‘ ‘

Unificar apartados y revision » |
2016 2017
Diciembre 2016 Enero 2017

Activity 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31 01 02 03
PEC3 " EnbegaFnal |

Revision planificacion
Carrelaciones entre variables
Analisis sentimi entos xx x X
Relacion con decalogo de p x
Canclusiones
Referencias y Anexos
Unificar apartados
Revisian

Correcciones
Readaccion final

Figura 1: Calendario

1.5 Breve sumario de productos obtenidos
Se han obtenido los siguientes productos, disponibles en Github:

- Libreria para crear nubes de palabras

- Libreria para realizar analisis de sentimientos (polaridad y subjetividad)
- Libreria para realizar comparativas entre Facebook y el Decalogo

- Libreria para calcular correlaciones

- Libreria para calcular modelos que predicen la polaridad

Los productos del trabajo se han descrito en un articulo que se ha enviado a la
siguiente conferencia cientifica: Reguera, N., Subirats, L., Armayones, M. Mining
Facebook data of people with rare diseases. IEEE International Symposium on
Computer-Based Medical Systems, June 2017. (submitted).

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

En primer lugar, expondremos el estado del Arte en materia de analisis de
sentimientos en el ambito de las ciencias de la salud, a continuacion, realizaremos
varias nubes de palabras que nos proporcionaran informacién sobre los temas
tratados en Facebook y sobre el contenido del decalogo de prioridades de
FEDER. Posteriormente realizaremos un analisis de sentimientos sobre los posts
emitidos en Facebook y buscaremos correlaciones entre las distintas variables.
Para finalizar realizaremos buscaremos conclusiones con los resultados
obtenidos, con el objetivo de proporcionar a FEDER mejoras sobre su linea de
trabajo.



2. Analisis de datos

2.1 Estado del Arte

La mineria de textos es una disciplina que surgio en los afios 80 y que se focaliza
en la obtencién de conocimiento a partir de textos. Por otro lado, el auge de las
redes sociales en los ultimos afios esta generando un volumen ingente de datos
desestructurados o semi-estructurados de los que gran parte estan en un formato
de texto.

Ademas, en los ultimos afios se han producido muchos avances en mineria de
textos,y ya es posible obtener en tiempo real conocimiento de lo que esta
ocurriendo en las redes sociales.

En este contexto, han surgido en el mercado varias soluciones que permiten el
analisis de lo que esta ocurriendo en las redes sociales, de las que para el objeto
de nuestro trabajo destacamos:

e Grytics: permite exportar grupos de Facebook, y realizar estadisticas
basicas y tendencias. [2]

e Sociograph: disefiada especificamente para Facebook, realiza estadisticas,
actividad a lo largo del tiempo e informacion detallada de las
interacciones de los miembros del grupo. [3]

o Netvizz: integrada en Facebook, permite exportar la actividad de los grupos
publicos, permitiendo la descarga entre fechas o por numero de
registros. [4]

La asociacion FEDER, surgié con el objetivo de dar a conocer las enfermedades
raras. Ademas de dicha asociacion, de ambito nacional, existen numerosas
asociaciones internacionales preocupadas por las ER, destacamos:

e European Organization for rare diseases (EURODIS). [5]

e Alianza Iberoamericana de Enfermedades poco frecuentes (ALIBER). [6]
¢ National organization for rare diseases (NORD) — USA. [7]

e Raregenomics. [8]

Encontramos que existen varios trabajos que buscan enmarcar las ER en las
redes sociales:

e Rareconnect (EURODIS). Plataforma en la que se crean comunidades por
enfermedades o grupos de discusion de ER. [9]

o« Crowdmed. Plataforma colaborativa en la que los pacientes exponen su
caso (enfermedad no diagnosticada o sintomas crénicos)y una red
de médicos aporta informacion para su resolucion. [10]

o #lLoweResearchProject. Proyecto que busca extraer conocimiento sobre la
enfermedad de Lowe a partir de la informacion de las redes sociales. [11]



Publicacion que ensefia como promover el uso de la RS para difundir las
ER. [12].

Como se usan las RS para reclutar pacientes para probar nuevos farmacos.
[13].

Lista con informacion sobre las personas mas influyentes de las RS en
temas relacionados con las ER y los medicamentos huérfanos. [14].

Publicacion que informa sobre como conseguir conectar con los pacientes
en las redes sociales. [15].

Por otro lado, existen también numerosos estudios que explotan la informacion
de las redes sociales, por ejemplo:

Existen estudios en los que se confirma que el uso de las redes sociales no
solo esta extendido por parte de las asociaciones dedicadas a las ER, sino
que también su uso es clave para paliar el aislamiento social. [16].

Estudio que ayuda a predecir brotes de asma basandose en informacién
de redes sociales combinada con otros datos. [17].

Encontramos también iniciativas para crear nuevas plataformas sociales en
las que pueden interactuar médicos, pacientes y familiares relacionados
con enfermedades neuroldgicas. [18] [19].

También existen estudios que utilizan tecnologias de analisis de sentimientos
y mineria de textos en el ambito de las ciencias de la salud:

Estudio para comprender el impacto de lasredes sociales a través
de analisis de sentimientos en relacion al déficit de atencion. [20].

Estudio que, basandose en informacién recogida de Twitter en tiempo real,
es capaz de analizar el estado de animo de personas con problemas
mentales y entender su dispersion. Interesante conclusién que observa una
correlacion entre la expresion de emociones y las tasas de suicidio/carga
de ansiedad. [21].

Estudio que, extrayendo informacién de foros con tematica de salud,
realiza un analisis de sentimientos. [22].

Estudio que analiza los mensajes intercambiados en una lista de correos
orientada a pacientes con una enfermedad rara. Contrariamente a los que
presuponian los investigadores la tematica tratada se centra en busqueda
de informacién biomédica y no en expresiones emocionales. [23].

Este otro estudio se centra en monitorizar la actividad de varios grupos
de Facebook relacionados con anomalias congénitas y concluye que para
mejorar la atencién que reciben las familias y pacientes es necesario que el
personal meédico se involucre en la red social. [24].



En este estudio se hace uso de analisis de sentimientos para evaluar la
experiencia de los usuarios del sistema publico de salud inglés. Los
usuarios a través de una pagina web tienen la posibilidad de evaluar el
sistema, tanto de forma cuantitativa como escribiendo un texto. Se concluye
que el analisis de sentimientos es capaz de predecir correctamente la
polaridad de los mensajes, comparandolo con la evaluacion cualitativa de
los usuarios. [25].

Encontramos también los siguientes estudios que nos ayudan a comprender el estado
del arte en relacion al trabajo que realizaremos con corpus y nubes de palabras:

Existe varias medidas para comparar las diferencias entre los distintos
corpus. Destacamos los siguientes trabajos:

o Comparativas de uso entre el log-likelihood (LL) y la razén de
oportunidades (Odds ratio — OR). [26].

o Seestablece el computo del LL como método para comparar la
frecuencia de aparicion de términos entre 2 corpus. [27].

o Se compara el uso del LL frente al ranking por diferencia de frecuencias
(%%DIFF). [28].

o Uso del Bayes factor (BIC). [29].

o El efecto del tamafio en el LL (ELL). [30].

Este estudio proporciona un método para comparar dos nubes de palabras
y da como recomendacion en uso de 500 palabras para visualizar en
una pantalla de ordenador estandar (1150 x 550 pixeles). [31].

Usando los datos de twitter, se analiza si existe un mal uso de los
antibiéticos en caso como 'gripe’ o 'resfriado’. Se hace uso de una nube de
palabras (150 términos) para mostrar los resultados. [32]

2.2 Obtencion de los datos

El punto de partida de nuestro analisis se centra en la obtencion de los datos. En
base a lo que nos indican desde FEDER el criterio de seleccion que se realiz6 fue
el siguiente:

Se realiza desde el buscador de Facebook una preseleccion de grupos,
que contengan las palabras ‘Sindrome de’ o ‘Asociacion de’
Se preseleccionan los 10 primeros de cada busqueda
De entre el primer grupo de busqueda se seleccionaron 5, que debian
cumplir las siguientes condiciones:
o Asociacion Espafiola
o Con presencia en FEDER (es decir, que representen una o varias
enfermedades raras)
o Mas de 300 participantes
Que haya como minimo 10 personas distintas que participen
o Grupos en castellano

@)



o Que afecte a nifios
e Entre los grupos preseleccionados con el término ‘Asociacién de’ no se
selecciona ninguno, por no cumplirse las condiciones mencionadas
anteriormente.

Tenemos por tanto 5 grupos seleccionados:

ID Facebook  Nombre del Grupo Sindrome/Enfermedad
Asociacion Espafiola para la Investigacion y Apoyo

106839068915 al Sindrome de Worfam Sindrome de Worfam

55698954650 Sindrome de Moebius Espafia Sindrome de Moebius
Asociacion Espafiola del Sindrome del Voémito

338568431089 Ciclico SvC

333386441351 Asociacion Espafiola de Sindrome de Marfan Sindrome de Marfan

82783734050 Sindrome 5P o CRIT du Chat Sindrome 5P

Tabla 1: Grupos de Facebook

A partir de aqui y usando la herramienta de Facebook Netvizz se procede a la
descarga de datos, obteniéndose un total de 3917 registros desglosados de la
siguiente manera. Se indica también fecha desde la que se recogen datos:

ID Facebook Volumen Fecha Desde
106839068915 456 05/2009
55698954650 894 03/2009
338568431089 319 03/2010
333386441351 1547 02/2010
82783734050 701 05/2009

Tabla 2: Volumen datos Facebook

El total de los 3917 registros se encuentran recogidos en el archivo
“ArchivoAsociaciones20161128 ANSII.txt".

Por otro lado, se accede a la pagina de FEDER y se elabora un fichero
“decalogodeprioridades.txt” a partir del decalogo de prioridades detallado en la
pagina.



2.3 Comparativa entre datos

Una vez obtenidos los datos de trabajo procedemos a realizar un analisis en R.
Vamos a realizar una comparativa entre los datos de Facebook y el decalogo de
prioridades.

En primer lugar, extraemos de los datos de Facebook la variable post_message
que contiene el texto de las publicaciones. Creamos un Corpus y lo simplificamos
quitando la puntuacién, numeros, minusculas. Ademas, eliminamos una serie de
palabras que consideramos no son utiles para nuestro analisis (adverbios,
palabras especificas de las enfermedades) y lo reducimos hasta tener un tamafio
manejable.

Dibujamos un histograma que nos represente la frecuencia de aparicion de cada
palabra:
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Figura 2: Frecuencias de palabras - Facebook

Y una nube de palabras que visualmente lo representa de forma mas clara:



espanola

gracias

diaanos
hola

Figura 3: Nube de palabras - Facebook

De forma analoga hacemos lo mismo con el decalogo de prioridades, creando un
corpus y mostrando un histograma y una nube de palabras:
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Figura 4: Frecuencias de palabras - Decalogo
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Figura 5: Nube de palabras - Decalogo

Para poder realizar una comparativa entre ambos utilizamos el log-likelihood
mencionado en el estado del arte, que nos compara las frecuencias relativas entre
dos corpus. Con esta informacién podemos ver cuales son las palabras que tienen
un LL mas alto, que nos indicara que su frecuencia es muy dispar entre los dos
corpus.

El calculo del LL se basa en los siguientes datos:

Facebook Decdlogo Total
Frecuencia de la palabra a b a+b
Frecuencia del resto de palabras  c-a d-b c+d-a-b
Total C d c+d

Tabla 3: Tabla de contingencia para el calculo del LL

Y se calcula en base a las siguientes formulas:

E1 =c*(at+b)/(c+d)
E2 = d*(a+b)/(c+d)

LL = 2 * (a*log(a/E1) + b*log(b/E2))
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Los resultados obtenidos son los siguientes:

Palabra Frec - Facebook
nacional 32
discapacidad 53
nivel 28
ayuda 195
profesionales 23
referencia 28
Vida 190
Frecuentes 35
Enfermedades 192
ser 167
personas 206
hijo 112
dos 107
hacer 153
persona 46

Tabla 4: Log-likelihood - Valores altos

Palabra Frec - Facebook
causa 48
social 36
difundir 23
medio 24
experiencias 34
forma 52
general 32
cuanto 26
todas 91
dice 29

Tabla 5: Log-likelihood - Valores bajos

Para poder interpretar correctamente los resultados con un LL alto es
necesario saber en cual de los corpus ha aparecido con mas frecuencia la
palabra. Para ellos hacemos uso de una herramienta online disponible en
[33]. Mediante dicha herramienta podemos observar por ejemplo que
‘discapacidad’ es mas frecuente en el Decalogo, y sin embargo ‘ayuda’ es

Frec - Decalogo

s-bN-b-bHU'ILOLO

AN RFRPER WN

Frec - Decalogo

P WRRNRRRRN

mas frecuente en los grupos de Facebook.
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LL
20,178392
13,399595
7,80963
7,514368
6,093768
4,972844
4,283898
3,769416
3,331146
3,231924
2,985333
2,971193
2,721853
2,627232
2,43415

6,25E-02
5,05E-02
4,65E-02
3,12E-02
2,71E-02
2,07E-02
1,05E-02
1,04E-02
6,99E-03
1,35E-05



Para finalizar realizamos una nube de palabras doble, que contiene tanto los
términos de Facebook como los del Decalogo. Esta nube muestra cuales son las
palabras con mayor y menor coincidencia:

despues . pooc duiero

pueden tratamitento
. espero
equipo saber P encuentro

S EE atogente dos
ciclicos 99'Cgente do
gustaria *™"**> 5 iqo0s  veztiempo
penapagiNachatpien favor gran saludos
mundo pilarfamilia investigacion anar .
i serfeliz5%1%haceinte ionalerit CI1SIS
NiNos post=&r feliz” AC&internaciona crit .=
i p II'If'_pr”H.EI'_,I'_.I'Ian-'f|_||-|.:;_:|.:|.3|'|entrada hua
€spana ECLIIE::Q;L;'?!'_‘?:E grupo>€Mana maullido
personas ayuda E:_ - ?-iﬁlf'__ ?lmaahora
mEjDr‘fera@L”E”s-;-s:_;.... T-:v‘:CIEE vida meses
atencion ccyr .
Sernvicios sociales

nacional promover
garantizar

formacion Partida
impulsar

Decalogo

Figura 6: Nube de palabras: Decalogo vs Facebook

2.4 Estadisticas

En esta segunda parte hemos calculado unas estadisticas basicas para las
variables numeéricas que representan los distintos contadores: minimo, maximo,
media, mediana y desviacion tipica. Calculamos también el n® de ocurrencias
de cada factor en el caso de la variable categorica que representa el tipo de
contenido. Ademas, calculamos las medias de las variables numéricas en
funcién de la variable categorica.

Campo

polarity

likes_count_fb
comments_count_fb
reactions_count_fb
shares_count_fb
engagement_fb

1er 3er

Desviacion

Min cuartil Mediana Media cuartii Max tipica

0 1 4 6,38 8 86 8,58
0 0 0 2,09 2 80 4,87
0 1 4 6,46 8 86 8,73
0 0 0 0,30 0 86 2,71
0 2 5 8,86 11 119 11,85
-1 0 0 0,13 0 1 0,24

Tabla 6: Estadisticas por variable
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Campo
likes_count_fb
comments_count_fb
reactions_count_fb
shares_count_fb
engagement_fb
Frecuencia

event

3,8 (4,3)
0,3 (0,6)
3,9 (4,3)
4,1(9,7)
8,3 (9,5)
34

link
5,3 (6,1)
0,8 (1,9)
5,3 (6,3)
0(0,4)
6,2 (6,9)
1063

Tabla 7: Estadisticas por tipo de contenido

note

2,3(3,2)
0,4 (1,0)
2,3 (3,2)

0
2,8 (3

(

0)
6)
9

photo

12 (12,8
2,6 (5,3

0,9 (4,9
15,6 (17,4

)
)
12,2 (13,1)
)
)

792

status
4,6 (6,5)
2,9 (5,9)
4,7 (6,6)
0,1(1,4)

7,7 (10,3)

1787

video

6,1 (6,4)
0,8 (1,8)
6,1 (6,5)
0,4 (3,0)
7,3(9,4)
232

A continuacién, realizamos otro tipo de analisis; extraemos de nuestros datos el tipo de
contenido publicado en Facebook y los contadores que nos indican el n°® de likes,
comentarios, engagement, etc. que tiene cada una de ellas. Realizamos un analisis
factorizado por el tipo de contenido, para ver si existen diferencias significativas.
Encontramos que el tipo de contenido ‘photo’ es el que mas reacciones provoca,
seguido de cerca por ‘Status’, que contiene textos. Visualizamos mediante graficos los

resultados.
by .
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Figura 7: Type vs n° de likes
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Figura 11: Type vs n° de engagement

Para el tipo de contenido ‘Status’ realizamos un analisis mas a fondo. Para ello
dividimos nuestros datos en 3 grupos segun el valor del engagementde cada
publicacion. Nuestro objetivo es ver sisomos capaces de establecer cuales son las
palabras mas usadas dentrodel grupo con unengagementalto y si estas se
diferencian de las que tienen unengagementbajo. Realizamos un histograma que
muestre la frecuencia de las palabras diferenciando por nuestros 3 grupos.
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Figura 12: Frecuencia de palabras por nivel

Para completar el analisis mostramos 3 nubes de palabras, una para cada tipo
de engagement: alto, medio y bajo.

gracias
.holadia:

Figura 13: Nube de palabras: nivel alto
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Figura 14: Nube de palabras: nivel medio
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Figura 15: Nube de palabras: nivel bajo
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2.5 Andlisis de Sentimientos y Correlaciones

Para realizar el analisis de sentimientos hemos partido de nuestro fichero con los
datos obtenidos de Facebook y hemos utilizado Python para calcular la polaridad y la
subjetividad.

En primer lugar, dado que la mayoria de los posts son en castellano hemos hecho uso
de ‘Google translator’ para convertir nuestros datos al idioma inglés. Después hemos
usado la libreria TextBlob para obtener la polaridad y la subjetividad de cada uno de
nuestros posts. EI rango de cada una de estas variables es: polaridad [-1,1] y
subjetividad [0,1]. Es importante observar que en los casos en los que no existe texto
tanto la polaridad como la subjetividad tomaran el valor cero.

A continuacion, hemos calculado la correlacién entre la polaridad y las distintas
variables numéricas disponibles: n° de likes, n° de comentarios, n° de reacciones, n°
de comparticiones y nivel de engagement. Para no desvirtuar el analisis hemos
eliminado de nuestros datos todos los registros que no eran un texto, ya que en esos
casos tanto la polaridad como la subjetividad seran cero. Se han obtenido valores
cercanos a cero para todos ellos.

Likes Comentarios Reacciones Shares Engagement

Polarity 0,063 -0,015 0,063  -0,046 0,029

Subjectivity 0,038 0,103 0,039  -0,009 0,070
Tabla 8: Correlacion entre polaridad/subjetividad y contadores

Hemos comprobado los p-valores obtenidos para los distintos modelos que nos
predicen la polaridad en funcién de cada una de las variables obteniendo que son
estadisticamente significativos los relacionados con el n° de likes, el n°® de reacciones y
el n°® de comparticiones.

Analogamente hemos realizado el mismo analisis para la subjetividad encontrando que
son estadisticamente significativos los relacionados con el n° de comentarios y el
engagement.

A continuacién, hemos realizado unos graficos para mostrar la relacion entre la
polaridad y cada una de las variables.

18



n2 de likes

L] L]
L]
o S 'll.
1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
polarity
Figura 16: Polaridad vs n° de likes
B0-
a0- -
L L]

n2 de comentarios

polarity

Figura 17: Polaridad vs n° de comentarios

19




L ]

L = e
<! b1 rd

sauopIeal 3p gu

(=]

1.0

0.5

polarity

Figura 18: Polaridad vs n° de reacciones

1.0

0.5

saJeys 2p U

polarity

Figura 19: Polaridad vs n° de shares

20



100-

n2 de engagement

1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
polarity

Figura 20: Polaridad vs n° de engagement

En el apartado anterior habiamos realizado un estudio de los registros con
type="status”, clasificandolos en 3 grupos en funcién del engagement. Vamos a
completar dicho analisis incluyendo la polaridad y la subjetividad. Para ello queremos
ver si es posible crear un modelo que prediga dichas variables en funcion del nivel
de engagement. Para el caso de la polaridad vemos que el modelo lineal obtiene un p-
valor menor a 0.05, por lo que concluimos que son estadisticamente significativas. No
ocurre lo mismo en el caso de la subjetividad, ya que obtenemos un p-valor de 0.09.
En ambos casos representamos un boxplot que nos muestra visualmente los
resultados obtenidos.
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2.6 Analisis variables temporales

Para finalizar nuestro analisis vamos a hacer un estudio de las variables
temporales. Para ello extraeremos el timestamp en el que se emitié el post y lo
dividiremos para obtener el dia de la semana y la hora. Con estos datos
buscaremos establecer si existe alguna relacion entre ellos y la polaridad o el
engagement.

En primer lugar realizamos unas graficas que nos muestran la relacién entre el
engagement y los dias/horas de la semana:
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Figura 23: Dia de la semana vs Engagement
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Figura 24: Hora del dia vs Engagement

A través de estos graficos no obtenemos demasiada informacion, asi que antes
de continuar analizando el engagement y la polaridad vamos a dibujar otros
graficos que nos muestren la frecuencia de aparicion de los posts por dia/hora
de la semana:

200-

Frecuencia

Figura 25: Frecuencia por dia de la semana
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Figura 26: Frecuencia por hora

Observamos informacion interesante; respecto al dia de la semana claramente
el lunes es el dia con mas posts, y a medida que avanza la semana estos van
decreciendo. En cuanto a la hora de emision de los mensajes existen dos
franjas en las que se emiten mas, entre las 13hs-15hs y las 20hs-00hs. Estas
horas coinciden con las de mayor tiempo libre y justifican una mayor actividad.
También destaca como a medida que avanza la noche el n° de posts va
decreciendo, alcanzando su minimo a las 6hs.

Realizamos una visualizacion mas para ver si el tipo de post también varia a lo
largo de la semana:

25



200-
600- Tipo de Post
i
L]
=
v 400-
£3
[}
@
[
LL
) I
b"bﬁ 3:;} b"&- S} E;'} &\" "ﬁ
" Qﬂ\‘ \}{‘ <\'=J !Z-d‘: Q‘_':J G-('b
= 3 o 2
c;b A0 qﬁb
Dia

Figura 27: Frecuencia por dia y tipo de post

Observamos que la mayor parte de la diferencia entre el lunes y el resto de
dias de la semana se debe a los post de tipo ‘link’.

Vamos a buscar si existe alguna relacion entre la polaridad/engagement y el
dia/hora en el que se emiten los mensajes. Trabajaremos con las horas
agrupadas en 4 franjas horarias: Manana (6-12), Tarde (12-18), Noche (18-24)
y Madrugada (24-6).

Realizamos un analisis de la varianza (ANOVA) obteniendo los siguientes
valores del p-valor:

Dia Hora
Polaridad 0.158 0.002
Engagement 0.418 0.828

Tabla 9: P-valor con ANOVA

Observamos que el p-valor nos indica que sélo la relacion polaridad-hora es
estadisticamente significativa.

Veamos visualmente la relaciéon entre la polaridad/engagement y los

dias/horas. Ademas en el caso de las horas lo mostramos también agrupado
por franjas horarias.
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Mediante estas visualizaciones podemos ver claramente codmo se relacionan
las variables temporales con la polaridad y el engagement.
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3. Conclusiones

En base a los resultados obtenidos observamos lo siguiente:

Respecto a las nubes de palabras y las palabras mas frecuentes en cada una de ellos
podemos ver la siguiente tendencia:

e Los temas de conversacion de Facebook dan importancia a las personas,
la vida, la familia, la ayuda y dan muestras de agradecimiento.

o El Decélogo estd mas centrado en las enfermedades, la atencion, las
discapacidades y los servicios.

Si observamos la nube de palabras conjunta observamos que dentro de la de
Facebook existen términos muy alejados con el Decalogo como tratamiento, amigos,
hijos, y que por otro lado en el Decélogo se incide en la formacion y esto apenas tiene
presencia en Facebook.

Respecto a los valores obtenidos mediante el LL observamos que las siguientes
palabras tiene mucha presencia en el Decalogo y poca en Facebook: discapacidad,
profesionales, enfermedades. Analogamente estas son las mas presentes en
Facebook sin apenas representacion en el decalogo: ayuda, vida, personas, hijos.

En analisis por tipo de contenido nos indica que la mejor forma de conseguir
compromiso (engagement) en la red social es a través de fotos. Los mensajes de texto
también son importantes, pero su contenido también influira en el nivel de compromiso
que se consigue. Destaca en este sentido el uso de palabras como familia e hijos
frente a las relacionadas con informacién o grupos.

Mediante nuestro analisis también hemos podido comprobar que la polaridad del
mensaje también influencia el nivel de compromiso, mayores polaridades generan mas
compromiso. Sin embargo, hemos observado que la subjetividad del mensaje no
afecta al nivel de compromiso.

El analisis de las variables temporales nos ha mostrado que existe significacion
estadistica entre la polaridad y la hora del dia, que no se observa ni con el
engagement ni con el dia de la semana.

Como lecciones aprendidas del trabajo podemos destacar:

e Lalinea de FEDER deberia centrarse mas en las personas, sus familias, en
prestarles ayuda y apoyo. Actualmente las acciones que se dedican a las
discapacidades, la formacion y las enfermedades tienen mucha menor
presencia en Facebook.

o El uso de nubes de palabras es una herramienta muy util para visualizar los
temas tratados en los textos y en combinacion con el uso de Log-
Likelihood(LL), que nos compara la frecuencia relativa de aparicion de las
palabras en 2 corpus, nos proporciona informacion clara sobre la frecuencia
de aparicion de las palabras en ambos corpus.

o Laforma mas eficaz de generar engagement es a través de fotos.

e La relacion entre la polaridad de los posts y la hora del dia que son
emitidos nos muestra significacion estadistica.

30



Respecto a los objetivos planteados inicialmente hemos sido capaces de relacionar la
tematica tratada en Facebook frente al Decalogo de FEDER, proporcionando
recomendaciones para que el Decélogo pueda ajustarse mas a las necesidades
sociales mostradas en Facebook. Hubiese sido interesante poder extraer mas
conclusiones de las tematicas tratadas, quiza buscando asociaciones entre las
palabras para darles mas significado o intentar conseguir un Decalogo mas detallado
que permitiese un analisis mas profundo de las prioridades de FEDER.

Respecto a la planificacion y metodologia aplicada; el contenido establecido en cada
una de las entregas ha sido respetado, y en algun caso se ha ampliado en la siguiente
entrega. Debido a una ampliacion en el plazo final de entrega del trabajo se ha
dispuesto de mas tiempo del planificado originalmente lo que ha permitido incluir un
analisis de las variables temporales.

En la creacion del Corpus se han encontrado problemas para aplicar las funciones
relativas a StemCompletion que nos permitiria establecer una Unica palabra raiz en
lugar de todos sus derivados. Por una lado el tiempo de memoria requerido era muy
grande y cuando finalmente se ejecutaba se observaba que las palabras no se habian
completado correctamente. Por ejemplo, tras la ejecucion se observaba que habia un
numero muy elevado de apariciones de la palabra ‘sabado’, un analisis detallado
permitia ver que el motivo se debia a que se habian agrupado bajo ella todas las que
tenian raiz ‘sab-‘ lo que ocasionaba que se incluyesen ‘saber’ y ‘sabia’. Para evitar
distorsionar los resultados finales se decidié no hacer uso de esta funcion. Por otro
lado en las nubes de palabras aparecen palabras sin valor analitico, por ejemplo
‘added’

Finalmente, de cara a las lineas de trabajo futuro podria hacerse un estudio de la
polaridad de todos los tipos de mensaje (fotos, videos, links), ya que solo se ha
realizado para mensajes de texto. El estudio de la polaridad se ha realizado utilizando
librerias de Python que necesitaban que el texto estuviese en inglés, para lo que se ha
utilizado en traductor de Google. Podria en un futuro estudiarse la posibilidad de usar
un diccionario en castellano que podria dar resultados mas exactos sobre la polaridad.

Otra idea que podria realizarse en el futuro es explorar grupos de Facebook en otros
idiomas y realizar una comparativa con lo obtenido en castellano para ver si se
comparten temas, o establecer comparativas de preocupaciones por idioma/pais.
También puede servir para crear una nube con los nombres de las ER o los sintomas
y estudiar como es la distribucion de las ER por paises. Asimismo, se podria realizar
este estudio con datos de otras plataformas como Rareconnect para obtener mas
informacion de las preocupaciones y necesidades de los enfermos y familias con
enfermedades raras.
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4. Glosario

ANOVA: Modelo estadistico que permite el andlisis de la Varianza
Boxplot: Diagrama de cajas basado en los cuartiles estadisticos.

Corpus: Conjunto amplio y estructurado de usos de la lengua. En nuestro caso
conjunto de palabras.

Correlacion: Valor entre [-1,1] que indica la fuerza y direccién de relacion lineal entre
dos variables estadisticas.

ER: Enfermedades raras.

Engagement: Valor que nos indica el n° de interacciones entre los usuarios y un
mensaje. Es la suma del n° de likes, comparticiones, reacciones y comentarios.

Facebook: Red social que permite compartir contenido entre sus usuarios.
FEDER: Federacion Espafiola de Enfermedades Raras.
LL: Log-Likelihood.

Polaridad: Clasificacion que permite establecer la positividad/negatividad lingtistica
de un mensaje

Python: Lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en una
sintaxis que favorezca un cédigo legible.

P-valor: Medida de significacion estadistica.
R: Lenguaje de programacion con un enfoque en el andlisis estadistico.

Subjetividad: Clasificacion que permite establecer la objetividad/subjetividad de un
mensaje.

StemCompletion: Método que sirve para completar la raiz de una palabra. Asociado
al Stemming, que consiste en primero establecer la raiz de las palabras.
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