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Resumen

Se exponen los dos principales enfoques metodologicos para la investigacion con big data en
comunicacion en salud: el andlisis de redes y el andlisis de sentimientos. Primeramente, se ex-
plica el cambio de paradigma que estd sufriendo el campo de la comunicacion en salud gracias
a los métodos computacionales para el andlisis de datos masivos y se dan ejemplos de su uso
en estudios y experiencias previas. Seguidamente, se exponen los conceptos (nodo/arista) y las
principales variables de centralidad que se estudian en el andlisis de red en procesos de difusion
de innovaciones en salud; y, finalmente, se explica como ejecutar el procedimiento de andlisis
de sentimientos supervisado para estudiar contenidos de salud a gran escala.

Palabras clave: Comunicacién en salud, big data, andlisis de redes, analisis de senti-
mientos

Abstract

The two main methodological approaches for research with big data in health communication
are presented: network analysis and the analysis of feelings. Firstly, the paradigm change that
the communication field in health is experiencing, thanks to the computational methods for
the analysis of massive data, and examples of its use in previous studies and experiences are
explained. Next, the concepts (node / edge) and the main centrality variables that are studied
in the network analysis in health innovation dissemination processes are exposed; and, finally,
it is explained how to execute the supervised feelings analysis procedure to study large-scale
health content

Keywords: Health communication, Big Data, Network analysis, Sentiment analysis.

! Profesor del Departamento de Sociologia y Comunicacién. Universidad de Salamanca, Espaia
?Profesora del Departamento de Salud Publica. Universidad del Norte. Barranquilla (Colombia).

? Profesor de la Facultad de Ciencias de la Comunicacién. Universidad Rey Juan Carlos, Espafia.
Correspondencia: Carlos Arcila Calderén. Campus Miguel de Unamuno. Edificio FES Avda. Francisco Tomds
y Valiente, s/n. 37007 Salamanca, Espafia- carcila@usal.es

Salud Uninorte. Barranquilla (Col.) 2018; 34 (1): 194-202

Fecha de recepcion: 16 de septiembre de 2017
Fecha de aceptacién: 3 de diciembre de 2017



ENFOQUES BIG DATA PARA LA COMUNICACION EN SALUD:
ANALISIS DE REDES Y ANALISIS DE SENTIMIENTOS A GRAN ESCALA

INTRODUCCION

Se parte de la idea del cambio paradigmatico
quesuponelaaplicacién delas diferentes técni-
casasociadasal bigdata (1), teniendo tambiénen
cuenta la creciente relevancia de las diferentes
interacciones entre salud, comunicacion y tec-
nologia, més alla de la simple idea de mHealth
(2). Tal y como se refleja en el informe “The big-
data revolution in US health care: Accelerating
valueand innovation” (3) son diversas las areas
deimpacto potencial de este grupo de técnicas:
a) la eleccion de los estilos de vida con vistas
a promover el bienestar de los ciudadanos y
una implicacién activa en su propio cuidado;
b) la atencién basada en pruebas, lo que se ha
demostrado dtil para conseguir unos buenos
resultados en cada paciente; c) la generacion,
paralos trabajadores del sector sanitario, deun
marcomasapropiadodetrabajo;d)la propuesta
de enfoques sostenibles que mejoren la calidad
de la atencién sanitaria y reduzcan su coste;
y finalmente, e) la innovacién y el aumento
de la productividad de la I+D en términos de
descubrimiento, desarrollo y seguridad.

Una de sus expresiones mas interesantes es la
que se propone bajo la denominacién Social Big
Data. Bello-Orgaz, Jung y Camacho (4) vincu-
lan el big data social con el andlisis de grandes
cantidades deinformacién a partir demultiples
fuentes de informacioén, con especial énfasis en
los medios sociales. Este método con un enfo-
que interdisciplinar engloba técnicas que van
desde la minerfa de datos y textos, la extrac-
cién terminologica, la clasificacion de textos, el
machine learning, la estadistica, el graph mining,
la linguistica y el procesamiento del lenguaje
natural, la web semédntica, las ontologias, etc.
De hecho, una de sus aplicaciones més rele-
vantes es la denominada epidemic intelligence,
que puede ser definida como la identificacion
temprana, la valoracion y la verificacion de
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riesgos potenciales para la salud publica,
asicomoladifusién delas correspondientes
alertas. En este sentido, se debe tener en
cuenta la creciente relevancia de los medios
sociales dada la cantidad y frecuencia de los
mensajes que difunden. En el caso del mi-
croblogging Twitter, la informacién recogida
puede derivarse de los tuits de los usuarios
acerca de enfermedades y de las reacciones
de la red de personas con las que estan o
podrian estar en contacto.

En general, esta disciplina hace acopio de
procedimientos de vigilancia tecnolégica
tanto para el analisis reticular (nodos y
aristas) de la difusién de innovaciones en
salud como para el analisis automatizado y
continuo de textos libres no estructurados,
de la informacién disponible en los medios
sociales, enlos blogs, enlos medios de comu-
nicacion digitales, etc. También emplea for-
masdeidentificacion demensajesrelevantes,
o sistemas de aprendizaje automatico, por
ejemplo: para clasificar tuits relacionados
con la gripe; o bien modelos de regresion
que permiten evaluar brotes epidémicos
a partir de los mensajes existentes, incluso
cuando no se pueden vincular a palabras
clave o a patrones lingiiisticos potencial-
mente relacionados.

Son destacables los sistemas de vigilancia,
de rastreo y de monitorizacion para la de-
teccion de epidemias, como los que estan
en conexién con la Organizacién Mundial
de la Salud o con el Centro Europeo para
la Prevencién y Control de Enfermedades.
Otro ejemplo es el sistema de vigilancia de
laGlobal Public Health Intelligence Network
(GPHIN), desarrollado por la Public Health
Agency de Canad4, basado en la informa-
cién en la web y con una clara orientacion
multilingiie. Otro sistema resefiable es el
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BioCaster, fundamentado en una ontologia
que monitoriza y clasifica los datos detecta-
dos en funcién de la importancia del tema,
tras lo cual vincula a Google Maps mediante
geo-informacion. Por su parte, el proyecto
HealthMap se presenta como un mapa global
de alerta de enfermedades que usa fuentes de
diferente naturaleza, como las que proceden
del Google News o las conversaciones de ex-
pertos, esunsistemaautomatizado que abarca
diversos procedimientos de monitorizacién,
organizacion, integracién, visualizacién y
diseminacién de informacién médica. Final-
mente, EpiSpider es una herramienta que
extrae automaticamente informacién sobre
brotes de enfermedades infecciosas de multi-
ples fuentes, incluyendo ProMedmail y sitios
web médicos, y es utilizado como un sistema
de vigilancia por las organizaciones de salud
publica, variasuniversidades y organizaciones
de investigacién de salud.

En este articulo se explican dos de las técnicas
de big data mas empleadas en comunicacion
en salud, el andlisis de redes y el anélisis su-
pervisado desentimientos. Ademas se explica
como puede ser utilizado el andlisis de redes
enlos procesos de comunicaciéninterpersonal,
que son el vehiculo para la difusién y adop-
cién de innovaciones en salud. El estudio de
redes en comunicacién interpersonal en salud
implica complejidad en la comprensién de la
difusién deinnovaciones y esnecesario ir mas
alla de simples consideraciones funcionales o
instrumentales, pues de esta manera se pue-
de responder a la pregunta sobre por qué se
adopta o no una innovacién en el ambito de la
salud. Es asi como se encuentran investigacio-
nes que relacionan las redes de comunicacién
interpersonal y la influencia sobre procesos
de difusién de informacién y persuasion, este
altimo constructo relacionado también con el
proceso de innovacion (5).
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En este sentido, diferentes investigadores
han estudiado cémo el proceso de difusiéon
podria estar relacionado con la fuerza de
los lazos de la red. Asi, en el estudio ya
tradicional de Mieneke y Midden (6) se
tomaron dichos atributos de la red como
predictores y decisién de adopciéon de
innovacién como variable a explicar. Se
encontrd que la informacién en el proceso
de difusién se relacionaba con el niimero de
lazos y no con la calidad, mientras que la
decisién de adoptar estaba relacionada con
la calidad delos lazos. Todo lo mencionado
anteriormente muestra que distintos tipos
deanalisis deredesinterpersonalesredunda
en un estudio mas efectivo de su dindmica
en distintos entornos (7).

Por otra parte, se explica el andlisis de
sentimientos, ya que permite aplicaciones
de valor en el mundo de la salud tanto
para los ciudadanos como para los servi-
cios especializados y las agencias publicas
(8). Su aprovechamiento esta dirigido a la
detecciéon de opiniones en el seno de los
diversos espacios de didlogo en el ciberes-
pacio, especialmente en lo que se refiere al
mapeamiento de diferentes dolencias. Ade-
mas, puedenser deutilidad paralaindustria
farmacéutica, en términos de prospeccion
y de marketing centrados en la salud colec-
tiva, habida cuenta de la relevancia de las
opiniones y respuestas emocionales de las
personas ante determinadas situaciones o
informaciones (9,10).

ANALISIS DE REDES DE SALUD

La tendencia a analizar las redes en relacién
a los nuevos cambios en salud (o innova-
ciones), ha sido desarrollada a lo largo del
tiempo. Dentro de los modelos de comuni-
cacién que han tenido en cuenta el analisis
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de redes se encuentra el de Evert Rogers (11),
que hace mencién a esta dindmica, conside-
rando que las personas que interactian en la
red con un propésito lo realizan teniendo en
cuenta la semejanza o la homofilia.

Con el transcurrir del tiempo y con base en
modelos mateméticos se han desarrollado
otros tipos de analisis de redes. También se
han analizado sus atributos, asi como las ca-
racteristicas intrinsecas de la red: grado nodal,
centralidad, intermediacién, cercania y otras
variables como densidad y tamatio. De igual
manera se evaltian otras caracteristicas como
susceptibilidad, infecciosidad o exposicién. Si
se mira esta dindmica de red con un enfoque
de grandes cantidades de datos, se estard plan-
teando una potencialidad y mayor diversidad
de analisis de redes que operan en los procesos
de salud y enfermedad. En esa dindmica de
plataformas e interacciones que existen tales
como el Facebook, las redes sociales son re-
levantes para la planificacién gubernamental
y la implementacion de estrategias en el drea
clinica y de salud ptblica, por lo que el mo-
delado de los mensajes de comunicacién en
los medios sociales como Twitter proporciona
una oportunidad para probar predicciones de
comportamientoindividual futuro. Analizarlas
redes mediante las técnicas que provee el big
data permite potenciar, en todos los aspectos, la
velocidad, la seguridad y la flexibilidad de los
datos, asi como la toma de decisiones.

La principal caracteristica intrinseca en el
andlisis de una red de salud son los atributos
de centralidad, en los cuales se reconoce que
la gente en esta condicién de nicleo gene-
ralmente ocupa posiciones de prestigio que
influyen en el comportamiento de la red. No
obstante, también se ha documentado quelas
personas pueden ser influidas por contactos
directos con los que cuentan los nodos (12).
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El concepto de centralidad realmente surge
en el afo 1950, trabajado por Bavelas (13) y
otrosacadémicos como Borgatti y Everett (14)
quehicieronaportesimportantesal anélisis de
redes. El término que define la posicion en la
red reconocida como centralidad esunodelos
procedimientos més utilizados en el anélisis
de las redes sociales. A nivel organizacional,
la pregunta que se ha reportado en estudios
es: ;quién es mds central? ;Es mas central el
que tiene una posicién con el mayor nimero
de conexiones? ;Es mas central el que tiene
una posicién mds cercana a todos los demas?
¢Es méds central el que tiene una posicion de
puente entre unos y otros? Freeman (15) se
ocupd de los conceptos de grado, cercania e
intermediacion nodal de las redes (16), que
han sido aplicados a distintos andlisis: desde
el comportamiento y efecto de politicas en
programas empresariales hasta su utilidad
en programas innovadores en salud (17, 18).

A continuacién se describen las tres prin-
cipales medidas de centralidad de una red
interpersonal que pueden afectar el proceso
difusién y adopcion de una innovacion en
salud.

En primer lugar, se encuentra el grado nodal. En
este caso, los nodos de una red pueden repre-
sentar eventos, ideas, objetos y personas; y los
vinculos son las relaciones entre los nodos. La
vinculaciénindicaunsentidodecomunidad de
confianza. El grado del nodo se refiere a cada
uno en particular y se define como el niimero
de sus nodos adyacentes, o el nimero de re-
laciones que un nodo dado mantiene o al que
estd directamente conectado. El gradonodal es
un indicativo de la actividad relacional de un
nodo con sus nodos contiguos, asi se podran
clasificar los nodos segtin su actividad y segin
el nimero de vinculos con los otros actores de
la red. El mismo puede diferenciarse en térmi-
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nos de indegree y outdegree, es decir, relaciones
entrantes y salientes. El indegree es el nimero
de lazos que se reciben y el outdegree, los que
se envian. El grado es una caracteristica de la
medida de centralidad local y puede ser calcu-
lada en referencia a la estructura de la red. Por
ejemplo, en un estudio se evaltia si una escuela
genera programas para prevencion de obesi-
dad, el oudegree es el nimero de contactos de
otrasescuelas conlos que consultainformacién
pararealizar o mejorar este tipo de programas.
Igual en un estudio que evaltia comparieros se-
xuales, el outdegree es elntimero de compaieros
sexualeslos cualessonuna variableimportante
paraidentificaralgtinriesgo (19). Eloutdegree se
utiliza a veces como denominador al calcular
la exposicién a la red. Segiin Valente (20), es un
indicador til para atributos personales. Por
ejemplo, en un estudio de red se puede pedir
los nombres de otras personas a quienes éstas
hayan consultado por algtiin motivo, verbigra-
cia, porapoyoemocional;contar conesentimero
proporciona una medida de la red de apoyo.

En segundo lugar, se encuentra el grado de cer-
canianodal, el cual hace referencia alo cerca que
esta un actor del resto de los otros que forman
el conjunto de individuos (21). Bavelas (13) de-
sarroll6 esamedida ylaampli6 posteriormente
Sabidussi en 1966 (21), dieciséis afios después
y fue propuesta en funcién de sus distancias
geodésicas (caminosmas cortos). Segtin Valente
(20), sedefine paracadanodo comoladistancia
geodésica del nodo en cuestién con respecto al
resto delosnodos, sea de relacion directa o me-
diadaporotrosnodos;suvaloresel marginalen
la matriz geodésica. La centralidad de cercania
se define como una proporcién donde primero
se cuenta la distancia de un vértice a todos los
vértices de la red. La normalizaciéon permite
quela centralidad de cercania proporcione una
medida global sobre la posicion del vértice de
lared (19). Desde una perspectiva relacional, o
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de la teorfa de capital social, este recurso tiene
que ver con la capacidad, primero, de alcanzar
todos los nodos a partir de las relaciones, o en
todo caso al méaximo posible con el minimo
numerode pasos (geodésica) seadirectamente o
porintermediarios. Serefierealoestrechamente
vinculado que esta un nodo con otro.

Finalmente, se encuentrala centralidad porin-
termediaciénnodal, queidentificala posicion
deunnodoenlared entérminos decapacidad
de conexidn entrelos pares denodosdelared.
También indica el potencial de un nodo para
ser un intermediario de informacién; en este
sentido, lared se interpreta como un tejido de
conexiones y de interdependencias mutuas,
en la que los nodos acttian como corredores.
El grado de intermediacion cuenta las veces
que un nodo aparece en los geodésicos de
todos los nodos de la red. La centralidad de
intermediacién de cada nodo se define como
la suma de la combinacién de todos los pares
denodosdelared que paracomunicarse entre
sipor el camino maés corto (el de menos pasos)
han de pasar necesariamente por el nodo en
cuestion; parasureduccion,eldenominadores
el valor delacombinacién detodoslosparesde
nodos de la red que para comunicarse, pasen
0 no pasen necesariamente por dicho nodo.

ANALISIS DE SENTIMIENTO EN
COMUNICACION EN SALUD

Existe un interés creciente en el estudio de la
comunicacion en salud utilizando datos a gran
escala derivados de distinto tipo de datos:
estructurados, no estructurados y semiestruc-
turados producidos endistintos espacios, como
las clinicas, la propia comunidad o los espacios
virtuales de interaccion, pero todavia se hace
poco con las grandes técnicas distribuidas de
datos. Algunos enfoques se basan tinicamente
en el analisis automatizado del sentimientos
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utilizando diccionarios que marcan palabras
generando un valor positivo o negativo, mien-
tras que otros métodos, como el andlisis del
sentimiento supervisado basado en el apren-
dizaje automaético (22), son todavia escasos en
la investigacién de comunicacién (23).

El anélisis de sentimientos en comunicacién
en salud puede tener una dimensién social o
de prevencion, lo que es objeto de estudio en
investigaciones como la de Oksanen et al. (24).
Esteestudioanalizalasreaccionesemocionales
tanto pro-anorexia como anti-pro-anorexia.
Recordemos que hay toda una corriente de
comunidades (pro-anorexia) que fomentan la
pérdida de peso y que se apoyan fundamen-
talmente en los lazos sociales establecidos en
su interior. Y se observa que, pese a que el
contenido pro-anorexia estd generalizado en
YouTube, los videos que promueven la ayuda
hacia las personas que sufren este trastorno y
que se oponen a este tipo de comunidades son
mas populares en nimero y consideraciones
positivas. De hecho, conocer esta dindmica
puede ser eficaz para las personas y profesio-
nales que trabajan con los jévenes.

Enestalinea detrabajo también se encuentrael
estudio de Mazzocutetal. (25) respecto delas
conversaciones digitalessobrelarelacionentre
lamedicinacomplementariay alternativayel
cancer. Gracias al sentiment analysis se pudo
identificar las fuentes web mds empleadas,
las terapias mas recurrentes y las tendencias
de opinién de mayor impacto. El uso en
pacientes de cancer de este tipo de medicina
en Italia (pafs donde se centr6 el estudio),
es generalizado al mismo tiempo que existe
un alto nivel de automedicacién. Este hecho
puede obedecer a la falta de comunicacién
entre pacientes y médicos, lo que expondria
alos pacientes a comportamientos de riesgos
y al uso de canales informativos poco fiables.
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Este enfoque también es el practicado en el
articulo de Palomino et al. (26), que analiza
la diseminacién y las diferentes opiniones
sobre un término acufiado solo a nivel social,
el nature-deficit disorder, o la investigacion
centrada, en Twitter, sobre el sentimiento al
respecto de los cigarrillos mentolados (27).

A continuaciéon describimos el método de
analisis supervisado de sentimientos, que
puede ser implementado en estudios de co-
municacién en salud.

A diferencia del andlisis de sentimiento au-
tomatico, que usa diccionarios con valores
preestablecidos, el analisis supervisado de
sentimientos utilizamodelos generadosa par-
tir de ejemplos para predecir el sentimiento en
unmensaje (28). Especificamente, esta técnica
hace uso de algoritmos de machine learning o
aprendizaje automatico para generar modelos
predictivos para cada sentimiento especifica-
do (positivo, negativo, neutro, etc.). Asimis-
mo, el andlisis supervisado de sentimientos
utiliza técnicas de procesamiento dellenguaje
natural para poder generar los modelos solo
con determinadas palabras de los contenidos
de ejemplo (adjetivos o verbos, entre otros).
Ambas dimensiones permiten que el andlisis
pueda ser implementado a gran escala para
problemas de dimension big data en conte-
nidos con impacto en salud, como es el caso
de la monitorizaciéon de tuits con palabras
relacionadas con determinadas enfermedades
o nuevos tratamientos médicos.

En todos los casos, el analisis supervisado de
sentimientos comienza con la recoleccién y
clasificacion manual de contenidos de ejemplo
que conformaran el corpus de entrenamiento
(por ejemplo, un set de mensajes positivos y
otro de negativos) del modelo y que deben
ser especificos de la situacion y contexto que
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se quiera analizar. Aunque represente un
trabajo adicional paralosinvestigadores, esta
propiedad es la que permite que este tipo de
andlisis pueda adaptarse con mayor calidad
en un contexto de mensajes de salud; es decir,
logra aumentar la precision en la prediccion
de los sentimientos ya que aborda el lenguaje
en su contexto lingtiistico especifico. En la
préctica, este corpus de ejemplos se subdivide
en un sub-corpus de entrenamiento propia-
mente, y otro sub-corpus de test o prueba.
Con esto, se generan los modelos con los
datos de entrenamiento (p. e. un 70 % del
total) y se contrasta la capacidad predictiva
de estos modelos con los datos de prueba (el
resto), ya que estos contenidos estan también
etiquetados. La creacion de los modelos se
realiza con palabras (sus raices o lemas), que
son convertidas en vectores para que los al-
goritmos puedan trabajar con ellas de forma
cuantitativa. Las palabras son separadas a
través de la tokenizacién, con la que luego es
posible escoger el tipo de palabra con el que
se quieretrabajar (p.e.adjetivos) ylacantidad
total de palabras/vectores que conformaran
los modelos (p. e. las 5000 palabras més fre-
cuentes en los textos de ejemplo).

CONSIDERACIONES FINALES

Todas las técnicas que engloban lo que se
denomina big data se constituyen en pieza
fundamental enla transformacién demiltiples
facetascomunicativas,lo quese puedeobservar
enlos crecientes vinculos entre la tecnologia, la
comunicacién y la salud. Este articulo profun-
diza en dos de los encuadres metodolégicos
mas relevantes para entender la investigacion
y aplicacién del big data en comunicacién en
salud. Por un lado, el analisis de redes y, por
otro, el analisis supervisado de sentimientos.
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De igual modo se han revisado las técnicas
mas destacables en este cruce de dominios:
por ejemplo, la vigilancia tecnolégicaaplicada
al andlisis reticular (nodos y aristas) para la
innovacioén y las actitudes en comunicacion
de cuestiones de salud (como pueden ser las
redes de apoyo de una persona), o el anélisis
automatizado de textosno estructurados, que
son los habituales en los medios sociales y en
la mayor parte de plataforma existentes en el
ciberespacio. Asuvez, se han descritolos dm-
bitos operativos con mayor proyeccion tales
como la deteccién de brotes epidémicos, por
diferentes medios, asi como su valoracién y
verificacién, junto a la transmisién de alertas
e informacioén relacionadas.

Este estudio supone un avance porque retine
y describe los desarrollos que se estan des-
plegando en este &mbito, en un campo que
es doblemente complejo. Por un lado, por el
grannumeroy variedad devariables y técnicas
que se deben tomar en su consideracion. Por
otro, por las dificultades inherentes a todo
dominio transdisciplinar, con base tecnoldgi-
ca. Aunque se ha partido de planteamientos
genéricossobresalud, laclavesehasituadoen
la traslacion de las diferentes técnicas del big
data a la comunicacion en salud. Finalmente,
son muchos los aspectos que se deben seguir
estudiando: por ejemplo, las limitaciones del
propio big data en algunas de las esferas de
actuacion, su influencia y adaptaciéon a los
siempre cambiantes procesos comunicati-
vos, o su capacidad para generar patrones
de comportamiento comunicativo-digital de
los ciudadanos en su acceso y comunicacioén
a informacién sobre salud.

Conflicto de interés: ninguno.

Financiacién: recursos propios.
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