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Prefacio

Preface

ARIAS-RAMOS, Natalia (1), PINTO-CARRAL, Arrate (2)

(1) Universidad de Ledn, Campus de Ponferrada, Avenida de Astorga, 15, 24401, Ponferrada, Ledn,
narir@unileon.es; (2) Universidad de Ledn, Campus de Ponferrada, Avenida de Astorga, 15, 24401, Ponferrada,

Ledn, apinc@unileon.es.

El objetivo del “Summer Course en Analisis de Redes Sociales” siempre ha sido construir un entorno de
formacion ideal. En la medida de lo posible se ha pretendido tejer redes que enriquezcan a los
investigadores implicados, mejorando la comunicacion y, por lo tanto, las investigaciones que se llevan
a cabo utilizando esta metodologia cientifica. De esta forma, fruto de esta conexién dentro de un entorno
ideal, se han podido crear lazos hasta el momento inexistentes de los que han surgido colaboraciones

de cara a proyectos de investigacion de gran envergadura.

Este “Summer Course” ya tiene afnos de trayectoria. Desde el afo 2011 y bianualmente, se han venido
celebrando las distintas ediciones de este Summer, en donde investigadores noveles y no tan noveles
se han formado en “Analisis de Redes Sociales” de la mano de expertos nacionales e internacionales
de universidades prestigiosas de todo el mundo. Por mencionar a algunos de los grandes investigadores
que han acudido en calidad de ponentes, estan Steve Borgatti, José Luis Molina, Isidro Maya, Marta

Varanda, etc... A todos y cada uno de ellos los recordamos con admiracién y especial carifio.

Efectivamente, Steve Borgatti fue uno de los investigadores que acudié presencialmente a nuestra
primera edicion ya que, para Pilar Marqués, directora de este Summer en anteriores ediciones, ha sido
uno de sus pilares fundamentales en la formacion de este método. Los lazos creados en su estancia en
Kentucky, tanto con él como con el resto de su equipo, hicieron que fuera posible la visita de Steve
Borgatti a Ponferrada. También José Luis Molina e Isidro Maya han sido figuras claves, ya que han
apoyado todas las ediciones llevadas a cabo y han enriquecido con su presencia y sus conocimientos

la formacion del alumnado.

Este afo se llevd a cabo nuestro “VI Summer Course” durante los dias 8, 9 y 10 de julio en Villafranca
del Bierzo. De hecho, en honor a esta fantastica villa berciana tan acogedora, el “Summer Course” de
este afo tuvo por titulo: “En-REDando en Villafranca del Bierzo”. Fueron tres dias de aprendizaje
inolvidables en donde se compartié conocimiento y experiencias sobre el “Analisis de Redes Sociales”
y donde se generaron nuevas relaciones de provecho para los distintos proyectos todavia en fases
iniciales. El objetivo, como siempre, sumar masa investigadora en “Andlisis de Redes Sociales”,
cohesionar las relaciones de los asistentes y mantener viva la curiosidad por explicar la realidad social

desde una perspectiva de estructura y de conectividad.
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Para esta convocatoria tuvimos la suerte de contar de nuevo con Steve Borgatti (on line) para la
conferencia de apertura, asi como con Daniel Holgado para abordar el tema de la estadistica aplicada
al ARS para un mejor manejo e interpretacion de los datos recogidos en los trabajos de campo y Roser
Fernandez para abordar las redes personales. Por ultimo, José Alberto Benitez Andrades impartié un

workshop sobre mineria de datos aplicada a los medios sociales.

Daniel Holgado es profesor ayudante doctor del Departamento de Psicologia Social de la Universidad
de Sevilla. Puedo asegurar que, al margen de ser un excelente investigador y docente, es una bellisima
persona. Sus lineas de investigacion estan orientadas al ambito de prevencion comunitaria, aplicando
el “Analisis de Redes Sociales” en contextos comunitarios. Ha participado en proyectos nacionales e

internacionales en diversos paises de Latinoamérica.

Roser Fernandez es enfermera docente en la Facultad de Enfermeria de la Universidad de Cantabria.
Apasionada de las “Redes Sociales” domina y explica las “Redes Personales o Egocéntricas” a la
perfeccion, sobre todo las relacionadas con la salud, asi como con la calidad de vida, el apoyo social,
los determinantes sociales de la salud y la transmisién de enfermedades infecciosas. También es
miembro en el grupo de trabajo de Egolab, el laboratorio de redes personales y comunidades de la

Universidad Auténoma de Barcelona.

Por ultimo, José Alberto Benitez es profesor ayudante doctor en el area de Ingenieria de Sistemas y
Automatica en la Universidad de Ledn. Sus lineas de investigacién se centran en la Inteligencia Atrtificial,
concretamente en el ambito de la Ingenieria del Conocimiento, Web Semantica y el uso y aplicacion de
ontologias y grafos de conocimiento a distintos ambitos, actualmente uniendo esta disciplina al “Analisis

de Redes Sociales”.

Todos los investigadores expertos que participaron de esta VI edicidon, se contagiaron de la magia del
Camino de Santiago. Los “caminos” son unos de los constructos a estudio en el ARS, y por ello forman
parte de nuestro programa, dado que caminando conectamos y compartimos, creando una nueva red.
Alumnos y expertos pudieron presentar y discutir las investigaciones finalizadas o en curso,

estableciendo asi nuevos nodos y relaciones.

A continuacién, el lector puede acceder en forma de capitulo a algunas de las ponencias expuestas en
el “Summer Course de Analisis de Redes Sociales” del aino 2021. Nos hubiera gustado recopilar mas,

pero lamentablemente y por distintos motivos no pudo ser. Esperemos que os gusten.
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Capitulo 1. Mineria de datos de los medios
sociales: herramientas para recopilar datos de

Twitter

Social media data mining: tools for collecting Twitter data

BENITEZ-ANDRADES, José-Alberto (1)

(1) Grupo de Investigacion Salud, Bienestar y Sostenibilidad Sociosanitaria (SALBIS), Departamento de
Ingenieria Eléctrica y de Sistemas y Automatica, Universidad de Leén, Campus de Vegazana s/n, 24071, Ledn,

Espafia, jpena@unileon.es.
Resumen

En la actualidad la mineria de datos de los medios sociales suele estar centrada en recopilar informacion
procedente de Twitter. Uno de los principales problemas en el analisis de redes sociales en estos casos es la
adquisicion de los datos en forma de grafo. La posibilidad de hacer esta labor «a mano», es impensable cuando
se tratan redes de cientos o miles de nodos en constante comunicacion entre ellos. Twitter, ademas, es un ejemplo
muy claro de esta problematica. De cualquier frending topic se pueden generan cientos de tweets en una hora. Es
necesario herramientas de adquisicion de todos esos datos de una forma automatizada utilizando las posibilidades
que la propia red social ofrece. Un ejemplo de herramienta que ofrece una obtencion de datos, con limitaciones,
es la herramienta Netlytic. No es la Unica, pero es sencilla de utilizar. En este documento se muestra un caso de

uso de un proyecto recoplado con Netlytic y graficado mediante Gephi.
Palabras clave: Mineria de datos, Analisis de redes sociales, Twitter, Gephi, Netlytic.
Abstract

Currently, social media data mining is often focused on collecting information from Twitter. One of the main
problems in social network analysis in these cases is the acquisition of data in the form of a graph. The possibility
of doing this task "by hand" is unthinkable when dealing with networks of hundreds or thousands of nodes in
constant communication with each other. Twitter, moreover, is a very clear example of this problem. Any trending
topic can generate hundreds of tweets in an hour. Tools are needed to acquire all this data in an automated way
using the possibilities offered by the social network itself. An example of a tool that offers data acquisition, with
limitations, is the Netlytic tool. It is not the only one, but it is simple to use. This document shows a use case of a

project collected with Netlytic and plotted using Gephi.

Keywords: Data mining, Social Network Analysis, Twitter, Gephi, Netlytic.
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1.1. Introduccién

Segun (Zafarani et al., 2014), los datos procedentes de los medios sociales son significativamente
distintos a los obtenidos mediante otras vias mas tradicionales dentro del contexto de la mineria de
datos. Los datos obtenidos mediante este tipo de medios suelen tener un tamafio muy elevado v,
ademas, es comun obtener datos generados por los usuarios siendo estos desestructurados y teniendo
un alto nivel de ruido. Este hecho provoca que se deban realizar distintas formas de analisis de datos

en combinacion con el analisis de redes sociales procedente de las teorias sociales.

Es posible combinar las teorias sociales con distintos métodos computacionales de forma que se estudie
cémo los individuos interaccionan y cémo se forman las comunidades. De este tipo de analisis surge lo
que se conoce como mineria de los medios sociales. Se llama asi al proceso de representar, analizar y
extraer patrones de datos de los medios sociales. Esta area de investigacion provoca la necesidad de
crear un nuevo perfil de cientifico de datos el cual debe tener un conocimiento elevado en las teorias
sociales, pero también en las teorias computacionales. De esta forma sera posible que resuelva
problemas haciendo uso tanto de las teorias sociales como de las herramientas computacionales dentro

del mundo de los medios sociales.

Dentro de los medios sociales surgen los conceptos de atomos sociales (individuos, usuarios, etc.);
entidades (contenidos, sitios, redes, etc.); interacciones entre atomos y entidades (entre atomo y atomo,
o entre atomo y entidad). El proceso completo de mineria de datos se compone de tres tareas
principales: (1) recolectar informacion sobre atomos y entidades; (2) medir sus interacciones; (3)

descubrir patrones para entender el comportamiento humano.

Para poder realizar una mineria de datos sobre la red social Twitter, existen distintas herramientas que
permiten realizar esta tarea sin necesidad de ser expertos en ingenieria informatica, por ejemplo:
Netlytic, T-Hoarder, Socioviz o Tweepy. A lo largo de este capitulo se expondra un caso practico
haciendo uso de la herramienta Netlytic combinada con la herramienta Gephi para realizar un analisis

de redes sociales completo.

1.2. Retos de la mineria de medios sociales y teorias sociales

En esta seccion se exponen distintos problemas existentes a la hora de realizar una mineria de datos
en los medios sociales y, también, se enumeran tres teorias sociales necesarias para realizar un buen

analisis de redes sociales sobre estos datos.

1.2.1. Problematica de la mineria de los medios sociales

Existen diversos problemas dentro del ambito de la mineria de los medios sociales que deben tenerse

en cuenta siempre que se vaya a hacer uso de esta metodologia de la investigacion.

En primer lugar, hay que destacar que la cantidad de datos existente en los medios sociales es muy
elevada. Sin embargo, a la hora de estudiar un individuo en cuestién, es posible que no se disponga de

mucha informacién sobre él. Por ello se recomienda utilizar distintos medios sociales, dimensiones,
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fuentes y procedencia de datos que afiadan o completen con mas informaciéon a cada individuo de

estudio.

En muchas ocasiones las APls de los medios sociales no ofrecen una total libertad a la hora de obtener
la informacion que posteriormente queremos analizar. Esto puede provocar que la informacién obtenida

no sea representativa de la informacion sobre cada individuo o atomo social.

Ademas, cuando se trabaja con grandes cantidades datos, se suelen realizar tareas de
preprocesamiento y eliminacion de ruido que, en algunos casos, pueden eliminar informacién que quiza
si era representativa para el estudio en cuestion. El ruido que se obtiene en un conjunto de datos

dependera de la tarea que se esté realizando.

Por todo ello se puede decir que, en comparacion con la mineria de datos tradicional, los datos de los
medios sociales son numerosos, relacionados, ruidosos, altamente desestructurados e incompletos v,

por todo ello, difieren de los datos de la mineria de datos tradicional (Tang et al., 2014).

El cientifico de datos encargado de analizar y minar los datos de los medios sociales, debe ser
consciente de la naturaleza de los datos que va a analizar para tener una perspectiva completa. Solo
de esta forma podra realizar un proceso de filtrado de datos idoneo, realizara buenas hipotesis y

obtendra unos patrones de comportamiento utiles para obtener conclusiones.

1.2.2. Teorias en los medios sociales

Para poder explicar los distintos tipos de fendmenos sociales se utilizan distintas teorias sociales. De
entre todas ellas, hay tres que son las mas utilizadas: (1) teoria de correlacion social, (2) teoria del

balance y (3) teoria del estatus.

La teoria de correlacion social esta basada en dos procesos que suceden de forma alternativa, la
homofilia social y la influencia. La homofilia social es lo que se conoce como “el amor a lo mismo”. Se
trata de la tendencia de los individuos a asociarse y relacionarse con otros similares. En este caso, los
individuos suelen compartir caracteristicas comunes (valores, educacion, creencias, etc.). A este
proceso también se le conoce como asortatividad. Por otro lado, la influencia es aquella que representa
la accién de que los individuos suelen seguir el comportamiento de las personas mas proximas (La Fond
& Neville, 2010; Neville & Jensen, 2007).

Por otro lado, la teoria del balance o del equilibrio social se basa en el equilibrio o desequilibrio de la
relacion de confianza en las relaciones entre dos o tres personas. De esta teoria se obtiene que los
miembros de un mismo grupo tienen afinidad entre ellos y los miembros de distintos grupos sienten
aversion. Mediante esta teoria se suele enunciar que “los amigos de mis amigos, son mis amigos” o que

“los enemigos de mis amigos son mis enemigos”.

Por ultimo, la teoria del estatus es aquella mediante la cual es posible describir la posicidon social que

ocupa un individuo dentro de una sociedad o en un grupo social de personas.
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1.3.  Recoleccion de datos mediante la herramienta Netlytic

Para extraer redes de Twitter, se va a utilizar la herramienta online Netlytic disponible en la web
www.netlytic.org. Esta herramienta permite al usuario conectar su cuenta de Twitter y extraer hasta

1.000 tuits realizando la busqueda que desee (por usuario, hasthag o cualquier término).

1.3.1. Creacion del proyecto de importacién de datos

El primer paso es registrarnos en la plataforma. Una vez nos hemos registrado, disponemos

gratuitamente de tres importaciones de datos posibles desde Twitter.

Para obtener un nuevo conjunto de datos, hacemos click sobre el menu New Dataset, indicamos un
nombre para nuestro conjunto de datos en el campo Dataset Name y escribimos el término o términos
a buscar en el campo Search Keywords. Dentro de este campo es posible usar operadores booleanos
como “AND” u “OR” para realizar una busqueda avanzada. En la ilustracion 1 se puede observar un

ejemplo de esta pantalla.

Twitter YouTube Google Sheets Text File RSS Reddit
©_Twitter API information and limitations
Twitter account linked with Netlytic: jabenitez88

Dataset Name: | Salvador Illa (No Special Characters)

Select all that apply. You can mix and match the filters.
1. Search Keywords
Salvador Illa OR Illa

You can use Boolean search operators (AND OR) to compose an advanced query. Because the search uses Twitter's API
v1.1, OR is applied before AND. We suggest using (parentheses) to group search terms and operators together.

2. Filter by language
Spanish v
Twitter currently supports 70 languages and dialects

3. Only INCLUDE tweets from users located within the given radius of the given location (fyi. most users
don't disclose their location):

Ok
Latitude Longitude Radius m
Omiles

Note: Use Google Map to identify the latitude & longitude of a desired location.

llustracion 1. Pantalla inicial para crear un nuevo conjunto de datos desde Netlytic.org

Ademas de los dos parametros indicados anteriormente, desde esta interfaz es posible personalizar los

siguientes parametros de busqueda:

¢ |dioma: mediante este campo es posible seleccionar el idioma de los tuits que se recopilan.
e Tuits localizados segun geolocalizacion: en este campo el usuario puede seleccionar una latitud,
una longitud y un radio en Km o millas para que los datos recopilados se encuentren en la zona

indicada.
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e Criterios de inclusidn: esta herramienta ofrece la oportunidad de incluir tuits que contengan
retuits, respuestas, imagenes, videos, enlaces o noticias si se desea.

e Criterios de exclusion: también permite excluir por alguno de los criterios anteriormente
mencionados.

e Numero minimo de retuits: se puede determinar una cifra minima de retuits que deben tener los
tuits que se recopilan.

e Numero minimo de “me gusta”: se puede determinar una cifra minima de “me gusta” que deben
tener los tuits que se recopilan.

e Tuits dirigidos a un usuario: es posible indicar que los tuits vayan dirigidos a un usuario
determinado.

e Tuits realizados por un usuario: es posible indicar que los tuits estén escritos por un usuario

determinado.

Una vez determinados todos los parametros, se debe pulsar el botén “import” y el proyecto entrara en
una cola de tareas. Al finalizar, el usuario podra ver los resultados obtenidos mediante la busqueda

personalizada indicada.

1.3.2. Analisis de los datos recolectados

Tras finalizar el proceso de importacion, se observa una busqueda realizada tal y como se muestra en

la ilustracion 2.

LAST

MODIFIED
- ] DATASET Click date to Delete Selected
make subset
v
2021-07-08
Salvador llla 18.12:07 of O

llustracion 2. Pantalla para gestionar los conjuntos de datos creados con Netlytic.org

Desde esta pantalla es posible acceder a los datos haciendo click sobre el titulo del dataset. También

es posible editar la busqueda, eliminarla o descargar los datos directamente.

Tras hacer click en el titulo del dataset es posible ver una previsualizacidon de los datos recopilados.
También es posible descargar los datos en formato hoja de calculo o CSV tal y como se muestra en la

ilustracion 3.
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1. Edit / 2. Preview / 3. Text Analysis / 4. Network Analysis / 5. Report

Dataset: Salvador Illa

Download this dataset to your computer as an Excel or CSV !T

Search (non-English search is case-sensitive)

n 2 3 .. 537 NEXT
DATE USER POSTS, N = 5362
2021-  Yolscf Salvador llla tenia que ser médico para gestionar una pandemia. Menos mal, Toni es un reputado fildlogo.
06-30 https://t.co/pPC7L0ScTS

llustracion 3. Pantalla de previsualizacion de datos importados mediante Netlytic.org

En el siguiente paso el usuario puede realizar un analisis de los textos como se aprecia en la ilustracion
4.

DATASET: SALVADOR ILLA

KEYWORD EXTRACTOR : " nios .
_ Start by using the "Keyword Extractor” to identify

popular topics in this dataset, as measured by word
frequency.

# of unique words found 9 [ 0] The results can be visualized using a "Words Cloud”
showing popular topics.

LULTRF{H 5362 REMAINING POSTS WHAT FIELD TO USE FOR ANALYSIS: DESCRIPTION VS TITLE?

— Once you start the analysis, your request will be queued and
executed on the server-side, so feel free to close the browser or

Select a field that contains the work with other datasets while you are waiting for the results.
message content:
description* ~

Start by cleking an he ‘Greaie/Bal Categories

button to manually create categories of words and
phrases to represent broader concepts such as

positive vs negative words.
CREATE/EDIT CATEGORIES | RESET

Netlytic will then automatically identify and count

PRTEE S 5362 REMAINING POSTS what records in your dataset belong to what category.
The results are visualized as an interactive "Treemap”
visualization.

Select a field that contains the
message content:
description* |

If this is your first time using this feature, Netlytic will
offer to use demo categories. You can change them
later.

— Unlike the Keyword Extractor, to complete the analysis, please

keep your browser open and do not change the page until the
progress bar reaches 100%.

llustracion 4. Pantalla de extraccion de palabras clave y categorizaciéon de datos importados en Netlytic.org

Seguidamente, se pueden analizar las redes seleccionando qué consideramos que es un enlace de

entre las siguientes opciones:
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e Usuario A responde a usuario B.
e Usuario A cita a usuario B.
e Usuario A retuitea a usuario B.

e Usuario A menciona a usuario B.

Estas opciones se observan en la ilustracion 5:

DATASET: SALVADOR ILLA

COMMUNICATION NETWORK DISCOVERY - . . .
_ This is a new Network Discovery interface for Twitter

datasets collected after January 10, 2021.
Select what constitutes a tie & then click ‘Analyze:

(CJuser A replied to User B
(Duser A quoted User B
(Cuser A retweeted User B

[Duser A mentioned User B (for 'original' tweets only)

# posters with ties:

# ties (incl.self-loops):

llustracién 5. Pantalla para seleccionar qué tipo de relaciones generan una red en Netlytic.org

Tras haber seleccionado el patron de enlace, la plataforma ofrece la opcion de exportar la red en

distintos formatos:

e Lista de aristas.
e Fichero en formato .gefx para abrir mediante Gephi.

e Fichero en formato GraphML.

Una vez descargada la red en formato .gefx es posible abrirla mediante Gephi y graficar haciendo uso

de las distintas funcionalidades que ofrece Gephi.

1.4. Conclusiones finales e informacion complementaria

Gracias a la herramienta Netlytic es posible realizar un proceso de recoleccion de datos de forma
sencilla a través de la plataforma Twitter configurando distintos datos para la misma como, por ejemplo,
los términos de busqueda, el idioma o los criterios de inclusién y exclusion basados en distintas métricas

de Twitter. Tras esta recoleccion de datos, y de formas sencilla, es posible graficar la red y calcular las
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distintas métricas de un andlisis de redes sociales como, por ejemplo, la densidad, el diametro o la
centralidad de la red gracias a la herramienta Gephi y a la compatibilidad que ofrece Netlytic con esta.
Para aprender a utilizar las distintas funcionalidades de Gephi se recomienda al lector que haga uso de

la guia oficial de Gephi disponible en su sitio web https://gephi.org/users/.
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Capitulo 2. Red de consumo de cannabis y su

relacion con el estrés en estudiantes adolescentes

Cannabis use network and its relationship to stress in adolescent students
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Resumen

La adolescencia es un periodo de cambios asociados a un incremento del estrés, y una etapa de especial
vulnerabilidad para el inicio de consumo de cannabis. Debido a que en esta etapa adquieren mayor importancia

las relaciones entre iguales, ¢ existe relacion entre las redes, el consumo y el estrés?
Palabras clave: Adolescentes, Uso de cannabis, Analisis de Redes Sociales, Estrés.
Abstract

Adolescence is a period of change associated with increased stress, and a particularly vulnerable time for the
initiation of cannabis use. As peer relationships become more important at this stage, is there a relationship

between networks, cannabis use and stress?

Keywords: Adolescents, Cannabise Use, Social Network Analysis, Stress.

2.1. Introduccion

2.1.1. Cannabis

De acuerdo con los datos mas recientes de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), un 4.7% de los

jévenes de 15 a 16 anos ha consumido cannabis (Organizacion Mundial de la salud, 2020). En Espafia,
el cannabis es la droga ilegal mas consumida parte de los jévenes, donde la edad de inicio se situa en
los 14.8 afios, y , aproximadamente, 398,600 estudiantes de 14 a 18 afos ha consumido cannabis

(Observatorio espariol de las Drogas y las Adicciones, 2019).
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El consumo de cannabis a edades tempranas se relaciona con multiples factores de riesgo, entre ellos
destaca el fracaso escolar, la aparicion de conductas problematicas y sus consecuencias pueden verse
en la edad adulta con un mayor riesgo de desarrollar depresién e ideaciones suicidas (Gobbi et al.,
2019).

2.1.2. Estrés y adolescencia

En la adolescencia se produce un incremento del estrés vital debido a las nuevas situaciones a las que
tienen que hacer frente los adolescentes, lo cual es un factor de riesgo para el inicio de consumo de
sustancias (Calvete & Estévez, 2009). Ademas, el cannabis puede aparecer como un mecanismo de
escape ante el estrés (Low et al., 2012), donde la literatura sefiala que aquellos individuos que no
consumen sustancias tienen mayor estrés que los consumidores (Molero Jurado et al., 2019). Los
jévenes consumidores experimentan un mayor nivel de eventos psicoticos atenuados en el que el
consumo se encuentra relacionado con multiples problemas de ajuste emocional y comportamental

(Fonseca-Pedrero et al., 2019).

2.1.3. Adolescencia y Redes

La transicién a la adolescencia esta marcada por un incremento en la frecuencia de interacciones entre
iguales, la familia pasa a un segundo plano y adquiere mayor peso la influencia de los pares. Es en esta
etapa en la que se produce una motivacion por parte de los adolescentes para desarrollar un sentido
estable de identidad a través de la adopcion de nuevos roles sociales y experiencias y la influencia de
los pares permite explicar el comportamiento de los estudiantes (Brechwald & Prinstein, 2011). Por lo
tanto, el Analisis de Redes Sociales (ARS) permite conocer aquellos individuos con mayor influencia a
la hora de contagiar determinados tipos de comportamientos y ser Util para determinar susceptibilidad

para el inicio de consumo de cannabis.

Por todo lo expuesto anteriormente, se establece como objetivo del presente trabajo describir y analizar

la estructura de la red de consumo de cannabis y relacionarlo con el estrés en estudiantes adolescentes.

2.2. Metodologia

Se lleva a cabo un estudio transversal, descriptivo y correlacional. La muestra estaba constituida por
estudiantes de 4° de Educacién Secundaria Obligatoria (E.S.0O.) de la provincia de Ledn durante el curso
academico 2019/2020.

2.2.1. Variables e instrumentos

Estrés: A través del cuestionario Student Stress Inventory - Stress Manifestations (SSI-SM) (Espejo et
al., 2011) validado para la poblacién adolescente espafola, constituido por 22 items con una escala tipo
Likert de cinco puntos, estos items estan distribuidos en tres factores: manifestaciones emocionales,

fisiolégicas y conductuales.

Redes: Se determina la Red de consumo del aula a través de una matriz nxn en la que los individuos

tienen que nominar a aquellos compaferos con los que consumirian.
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Consumo de cannabis: para ello se emplearan los items de la encuesta ESTUDES que se centran en

cannabis (Observatorio espafol de las Drogas y las Adicciones, 2019).

2.2.2. Analisis de datos

Los analisis de las redes se procesaran utilizando el software UCINET V 6.0 y el programa NetDraw,

para los analisis estadisticos se utilizara el software SPSS v 24.0.

2.2.3. Consideraciones éticas

Para la realizacion de este estudio se obtuvo el informe favorable del comité de ética de la Universidad
de Ledn y el permiso de la Direccion Provincial de Educacion de la Junta de Castilla y Ledn. Al tratarse
de menores, fue necesaria la autorizacién previa y consentimiento informado de los progenitores o

tutores legales.

2.3. Resultados

La muestra estaba constituida por un total de 19 estudiantes, con una edad media de 15.68 = .75 afos,

de los cuales un 52.6% (n=10) eran mujeres y un 47.4% (n=9) hombres. En relacién con el autoinforme

de consumo de cannabis, un 52.6% (n=10) de los estudiantes ha consumido o consume cannabis.

En la ilustracion 6 se muestran los resultados obtenidos para el estrés y sus diferentes manifestaciones.

La media total del estrés de los individuos fue de 44.16 + 17.63.

Emocionales Fisiologicas Conductuales Total
Media 24.84 10,00 9,32 44,16
Mediana 24,00 9,00 9,00 44,00
Desviacion estandar 10,74 4,69 3,71 17,63
Minimo ,00 ,00 ,00 ,00
Maximo 46,00 21,00 18,00 80,00

llustracién 6. Resultados para el estrés

Posteriormente se lleva a cabo el analisis de las métricas de la red de consumo, dicha red consta de
una densidad de .117 y esta constituida por un total de 49 lazos, los estadisticos pueden verse en la
ilustracion 7.

Métrica Min-Max M+SD
nBetweenness ,00- 10,53 1,58+3,31
Eigenvector ,08-,48 ,194,12
nOutdeg ,00-,80 ,13+,19
nindeg ,05-,30 11,07
OutCloseness ,20-,83 ,31+,18
InCloseness ,23-,27 +25+,01

llustracién 7. Métricas de la red de consumo
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A la hora de llevar a cabo la representacion de la red, se tienen en cuenta dos variables, el sexo, que
es representado en diferente color (rosa mujer, azul hombre) y el consumo que se representa a través
de la forma de los nodos (con un circulo los consumidores, y un cuadrado individuos no consumidores).

La red de la clase puede verse en la ilustracion 8.

Mujer

@ Hombre
OConsumidor
[INo consumidor

llustracion 8. Red de consumo del aula

Posteriormente se lleva a cabo el analisis de correlacion de Pearson para comparar si existe asociacion
entre las métricas de lared y el estrés (donde se incluyen las manifestaciones fisiolégicas, emocionales,
conductuales y estrés total). No se han encontrado correlaciones significativas con la variable
dicotbmica de consumo de cannabis y las métricas analizadas de la red. Sin embargo, las
manifestaciones fisioldgicas del estrés son las Unicas que se correlacionan de forma estadisticamente
significativa con las siguientes métricas: Betweenneess (r=0.51; p= 0.02), Eigenvector (r= 0.49, p=0.03)
y Outcloseness (r=0.49, p=0.03). Por lo que se considera de interés representar de nuevo la red de
consumo donde, esta vez, en la ilustracion 9 el tamafo del nodo esté representado por las

manifestaciones fisioldgicas del estrés.
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Mujer
@ Hombre
LL| OConsumidor

[INo consumidor

llustracién 9. Red de consumo del aula, en la que el tamafo del nodo hace referencia a las manifestaciones fisiolégicas del
estrés

2.4. Discusion y conclusién

El presente trabajo tiene como objetivo describir y analizar la estructura de la red de consumo de
cannabis y relacionarlo con el estrés en estudiantes adolescentes. El analisis de correlacién indica que
las manifestaciones fisioldgicas del estrés se correlacionan de forma significativa con distintas métricas
de la red de consumo del aula. Posteriormente, se lleva a cabo la representacion de la red de consumo
en funcioén de las distintas variables analizadas y de las manifestaciones fisioldgicas del estrés, de la

que se han obtenido resultados estadisticamente significativos en la correlacion.

La red de amigos puede influir en el consumo de cannabis, siendo este efecto mas fuerte en amistades
mutuas y reciprocas (Tucker et al., 2014). En esta linea, la literatura sefiala que la familia tiene un
impacto directo en la progresion a un consumo problematico de cannabis, mientras que la experiencia
escolar de los jovenes tendria un impacto indirecto (Butters, 2002). Debido al periodo de cambios que
se producen en esta etapa, resultan necesarias las iniciativas destinadas a educar a los adolescentes
en los riesgos asociados al consumo de cannabis y formarlos en las habilidades necesarias para resistir
la presidon de sus compafieros (Gobbi et al., 2019). Por lo tanto, resulta interesante el uso del Analisis
de Redes Sociales en entornos escolares como una estrategia de intervencién para promover cambios
de comportamiento. El estudio del tamafio y composicion de las redes es de interés en el desarrollo de
intervenciones en la prevencion del consumo sustancias (William Best & lan Lubman, 2017). Mediante
el ARS se pueden identificar a aquellos adolescentes que son lideres entre sus compaferos de clase,
y experiencias previas sefalan que formandolos son capaces de impartir programas de prevencion en

el consumo de sustancias (Chu et al., 2021).
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En conclusion, mediante el Analisis de Redes Sociales se pueden identificar diferentes contextos en los
que se ven inmersos los adolescentes y, determinar, aquellos individuos que son percibidos por

consumidores por parte de sus compaferos lo cual puede ser util para futuras intervenciones.
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Capitulo 3. HITS: caracterizando a los
profesionales de enfermeria bien informados y

buenos informantes
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Resumen

Estudio de analisis de redes sociales utilizando el algoritmo de HITS para identificar tanto nodos bien informados
como buenos informantes en las redes de consejo o de compartir informacion desarrolladas por profesionales de
enfermeria que han participado en un proyecto nacional de implantacion de evidencia cientifica en la practica

clinica.

Palabras clave: Algoritmo de Hits; Analisis de Redes Sociales; Profesionales de Enfermeria; Fuentes de

informacion; Utilizacion de la investigacion.
Abstract

Social network analysis study using the HITS algorithm to identify both well-informed nodes and good informants
in the advice or information-sharing networks developed by nursing professionals who have participated in a

national project to implement scientific evidence in clinical practice.

Keywords: Social Network Analysis; Information sources; Hits Algorithm; Nursing; Information sources; Research

utilization.

3.1. Introduccion

Desde hace mas de 4 décadas los estudios establecen la existencia de una gran separacion entre la
investigacién y la practica clinica. Este hecho tiene lugar en un escenario que implica directamente al
profesional de enfermeria con la utilizacién de la investigacién. En este contexto, el rol enfermero,
ademas de tener una mayor conciencia y accesibilidad a la evidencia, esta alcanzando unas
dimensiones nunca vistas donde la practica basada en la evidencia adquiere un papel trascendental.

Proyectos como Nursing Now, en el que la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y el Consejo
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Internacional de Enfermeria (CIE) consideraron el afio 2020 como el afio internacional de la Enfermera
y la Matrona, pone el foco en la posicion trascendental que ocupa la enfermeria en los diferentes
contextos de salud, responsabilizandola de la construccién de evidencia sélida que pueda demostrar el

impacto de los cuidados (Crisp & Iro, 2018).

Pero para generar evidencia y analizar su impacto, es importante comprender como los profesionales
de enfermeria utilizan la investigacion y la implantan en la practica clinica de forma estandarizada, para
asi crear intervenciones que puedan facilitar este proceso. Asi mismo, hay que tener en cuenta que el
conocimiento cientifico no sélo es sostenido por los individuos, sino que es producido y mantenido por
grupos de personas que trabajan en un mismo entorno donde los vinculos y las relaciones entre los

profesionales pueden influir en el proceso (Brooks & Scott, 2006; Nilsen et al., 2013).

3.1.1. Del conocimiento cientifico a las redes de traslacion

La traslacion del conocimiento cientifico tiene lugar dentro de un sistema complejo de interacciones
entre productores de investigacion y consumidores de la misma, que puede variar en intensidad,
complejidad y nivel de compromiso, dependiendo de la naturaleza de la investigacion, asi como de las

necesidades del usuario del conocimiento (McKibbon et al., 2010; Salter & Kothari, 2014).

Los estudios que han explorado cémo el conocimiento cientifico se identifica, circula, se evalua y se
utiliza en las organizaciones sanitarias, sugieren que antes de que éste pueda contribuir a iniciativas de
cambio organizacional, debe ser incorporado en el conocimiento propio construido y compartido por
otras personas. El conocimiento depende de su circulacion en las redes interpersonales; y se extendera
si se tienen en cuenta esos vinculos sociales, superando ademas diferentes las barreras que puedan
existir (Dopson, 2007).

En este sentido, la fortaleza de una organizacion radica en el conocimiento que tienen las personas que
la conforman (Greenhalgh et al., 2004). Las organizaciones con procesos efectivos de gestion del
conocimiento, pueden expandir y mejorar su base de conocimiento profesional, al capturar y compartir

la experiencia de personas clave (Bornbaum, Kornas, Peirson, & Rosella, 2015).

Algunos autores sugieren que el conocimiento socialmente integrado explica por qué el conocimiento
puede ser "contagioso" o no "fluir" a través de las fronteras organizacionales o profesionales. Para estos
autores la traslacion del conocimiento no es un proceso lineal y directo de "implantacién” de la evidencia,
sino que es complejo e interactivo. La adopcion del conocimiento se relaciona con la estructura de la
red que lo va a adoptar, e incluye las caracteristicas del conocimiento, de los actores y del contexto
(Fitzgerald & Harvey, 2015).

3.1.2. Lainnovacién y las redes sociales

La innovacién en la prestacién de servicios de salud dentro de las organizaciones sanitarias es
considerada, por algunos autores, como un conjunto de conductas, rutinas y formas de trabajo que

estan dirigidas a mejorar los resultados de salud, la eficiencia, la rentabilidad y la experiencia de los

28



usuarios. Todas estas conductas se implantan mediante acciones planificadas y coordinadas
(Greenhalgh et al., 2017).

El proceso de adopcion de la innovacion puede estar condicionado por una serie de circunstancias que

pueden predecir, aunque no garantizar, su éxito (Greenhalgh et al., 2004):

e Lainfluencia social y las redes a través de las cuales opera la innovacion.
e La naturaleza compleja del proceso de adopcion.
e Las caracteristicas de las organizaciones que fomentan o inhiben la innovacion.

e El proceso de asimilacion y rutinizacién, desordenado de inicio y dificil de investigar.

La evidencia cientifica puede ser considerada una innovacion, y los factores que influyen en la adopcién
de la innovacion en otros campos, pueden ser aplicables a la adopcion de investigacion en salud
(Escobar Aguilar et al., 2015).

Adoptar una innovacién supone un cambio en diferentes niveles, teniendo en cuenta otros y variados
aspectos. Primero que los sistemas de salud estan compuestos por individuos con diferentes grados de
influencia, y cuyos objetivos y comportamientos pueden entrar en conflicto (Hunter, 2015); la adopcion
de la innovacién por parte de los individuos de una organizacién esta fuertemente influenciada por la
estructura y la calidad de sus redes sociales; y esta es mas probable si las personas clave en sus redes
sociales estan dispuestas a apoyar la innovacion (Gesell, Barkin, & Valente, 2013). Y segundo, que los
cambios en las organizaciones ocurren, a veces, de forma natural y continua a medida que las personas,
dentro del propio sistema, adquieren informacién nueva. Por lo tanto, un cambio planificado en un
sistema asi es dificil, debido a estas caracteristicas dinamicas: nada se detiene mientras se interviene
(Holmes et al., 2017). De hecho, la adopcion de un nuevo comportamiento en la practica (una
innovacion) es mas probable cuando se recibe refuerzo social como resultado de la participacién en una
red, aunque no se tengan contactos personales (Parchman et al., 2011). Esto también es aplicable a
las relaciones personales, cuanto mas contacto se tenga con otros profesionales de otros ambitos, mas

posibilidad de adoptar la innovacion (Dobbins et al., 1998; Escobar Aguilar, 2015).

En el ambito sanitario, los diferentes grupos profesionales establecen distintas redes sociales. Los
médicos, por ejemplo, tienden a operar en redes informales y horizontales (redes entre profesionales
con estatus e intereses similares-homdfilos), y suelen obtener informacion de otros médicos con mas
experiencia en su area de conocimiento. Sin embargo, los profesionales de enfermeria suelen tener
redes verticales formales (redes entre profesionales con estatus e intereses diferentes) (Parchman
et al., 2011). Las redes horizontales son mas efectivas para difundir la influencia de los comparieros y
apoyar la construccion y la reformulacion del significado; las redes verticales son mas efectivas para la
aprobacion de decisiones autorizadas (Lau et al., 2016). Se puede hablar por tanto de un aprendizaje
vertical a través de la ensefianza intencional, el aprendizaje horizontal a través de la observacion y la
imitacion de iguales (homofilos), y el aprendizaje oblicuo a través de la busqueda de conocimientos

especificos normalmente entre homdfilos (Bond & Gaoue, 2020).
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Es mas probable que una organizacion adopte una innovacion si las personas que tienen vinculos
sociales importantes, dentro y fuera de la organizacion, pueden y desean relacionar la organizacién con
el mundo exterior en relacién con esa innovacién en particular. Tales personas desempefian un papel
fundamental en la captura de ideas que se convertirdn en innovaciones organizacionales. Luego las

redes interpersonales son importantes y necesarias para la difusion de la innovacion (Milner et al., 2005).

3.1.3. Hubsy authorities en la adopcion del conocimiento cientifico

La adopcion de la innovacion por las personas es mas probable si son homofilas, es decir, si tienen
antecedentes socioeconémicos, educativos, profesionales y culturales similares. Los profesionales de
la salud trabajan dentro de grupos de iguales que comparten valores y creencias comunes, y el
comportamiento individual puede verse fuertemente influenciado por estos elementos (Parchman et al.,
2011). Asi mismo, existen personas que tienen una influencia particular sobre las creencias y las
acciones de sus compafieros. Son los llamados lideres de opinion; estos pueden ser experimentados y
ejercer influencia a través de su autoridad y estatus, o ejercer influencia a través de su representatividad
y credibilidad entre iguales (Holmes et al., 2017). En los casos en los que los lideres de opinién han sido
entrenados para influir en el comportamiento de sus iguales (por ejemplo, persuadir a otros enfermeros
para que sigan una nueva intervencion), el impacto es generalmente positivo en direccion, pero de
magnitud pequefa (Fitzgerald & Harvey, 2015). Focalizado en el contexto de la enfermeria, existe la
figura de los llamados “informantes clave”, comparieros con credibilidad contrastada que influyen en la
toma de decisiones en la practica clinica enfermera (Morales Asencio et al., 2003; Thompson et al.,

2001), son en cierto modo lideres de opinidn sin un estatus o autoridad definido.

El concepto de hub y authory se relaciona con el concepto de figura influyente, entendiendo que un
nodo es un buen hub si apunta a buenas autoridades; y un nodo sera una buena autoridad si es
apuntado por buenos hubs. Ambas definiciones se deben contextualizar, no tanto en la definicion de la
centralidad de grado entrante y saliente tan habitual en el Analisis de Redes Sociales (ARS), sino en las
caracteristicas de los vecinos salientes (hubs) y las de los vecinos entrantes (authorities). En el contexto
de este estudio la figura de hubs se entiende como profesionales que estan bien informados y
aconsejados; mientras que la figura de authority es el nodo que es considerado como un buen

informante o /y buen consejero.

La adopcion del conocimiento se relaciona con la estructura de la red que lo va a adoptar, e incluye las
caracteristicas del conocimiento, de los actores y del contexto (Fitzgerald & Harvey, 2015). La adopcion
de la innovacién por parte de los individuos de una organizacién esta fuertemente influenciada por la
estructura y la calidad de sus redes sociales; y esta es mas probable si las personas clave en sus redes
sociales estan dispuestas a apoyar la innovacion (Gesell et al., 2013). Para captar las relaciones o redes
profesionales que coexisten en las organizaciones sanitarias, puede ser pertinente realizar un ARS que
permita captar la estructura de los vinculos que se generan durante la utilizacion de la investigacion, y
dentro de este analisis, la identificacion de hubs y authorities, planteado en el seno de un proyecto de

implantacion como puede ser Sumamos Excelencia®, puede permitir identificar personas clave dentro
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de las propias unidades que, ademas de gozar del prestigio de sus companeros, estén dispuestos a

apoyar la implantacion de evidencia y actuar como facilitadores.

La intencion de este analisis es intentar buscar una explicacion a determinados fenémenos relacionados
con la difusién y utilizacion de la evidencia que tienen que ver con las redes personales y con el contexto

en el que se relacionan y obtienen informacion los profesionales implicados.

3.2. Metodologia

El estudio de Analisis de Redes Sociales se desarrolld6 6 meses después de la participacion en un
proyecto de implantacion de evidencia en la practica clinica. Se describen algunas caracteristicas de

ese proyecto.

3.2.1. Sujetos de estudio. Captacion de los sujetos de estudio y tamano muestral

Los sujetos fueron profesionales de enfermeria de un total de 6 unidades. Cinco unidades
pertenecientes a un Hospital de la Comunidad de Madrid que habian participado en un proyecto de

implantacion de evidencia y profesionales de una unidad del mismo centro que no habia participado.
Los criterios de inclusién de los sujetos fueron:

e Profesionales fijos en plantilla relacionados con el proceso asistencial y de implantacién
(enfermeras y auxiliares de enfermeria).

e Profesionales gestores que participan en el proyecto de implantacion.

e Profesionales que acepten participar en el estudio.

e Los criterios de exclusion fueron:

e Profesionales con contratos temporales de duracién inferior a 3 meses.

e Profesionales de las unidades que no han formado parte del proyecto de implantacion.

e Respecto de la unidad que no ha participado en el proyecto de implantacién, los criterios de
inclusion considerados fueron:

e Profesionales fijos en plantilla relacionados con el proceso asistencial y de implantaciéon
(enfermeras y auxiliares de enfermeria).

¢ Profesionales que acepten participar en el estudio.

Y, para concluir, el criterio de exclusién fueron los profesionales con contratos temporales de duracion

inferior a 3 meses.

Para el analisis de redes se pretendia reclutar, al menos, una unidad médica, una quirurgica, una de
cuidados criticos, y una mixta. Para ello se comenzd con un muestreo no probabilistico estratificando
por unidades y dentro de cada unidad se ha realizado un muestreo no probabilistico intencional que
incluyera a todos los profesionales que participaban en el proyecto. En el caso de la unidad control, el

muestreo fue no probabilistico intencional que incluyera a todos los profesionales de la unidad.
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El tamafio muestral venia ya condicionado por el numero de profesionales que trabajan en las unidades

participantes y que participaban en el proyecto de implantacién (N=107 profesionales).

3.2.2. Variables

A partir de la literatura consultada y del interés propio de la investigacion, se construyé un cuestionario

para explorar la red social de transferencia del conocimiento, ayuda y colaboracién a partir de items
originales utilizados por otros autores. Para las variables de redes, se seleccionaron items de literatura
especializada en ARS aplicado al contexto de salud, de utilizacion de la investigacion y de transferencia
del conocimiento. Posteriormente, estos items fueron adaptados al contexto de nuestro estudio, para

analizar las redes de transferencia del conocimiento y de utilizacion de la investigacion:

e La solicitud de ayuda/consejo para la transferencia de conocimiento (adaptados de Balkundi &
Harrison, 2006; Burt, 1992; Cross et al. 2002; Sparrowe et al., 2001).

e La colaboracion con proyectos para la mejora de la practica clinica para la transferencia de
conocimiento (adaptados de Balkundi & Harrison, 2006; Cross et al., 2002; Sparrowe et al.,
2001).

e La evidencia consumida para la utilizacion de la investigacion (adaptados de Escobar Aguilar
et al., 2015; Estabrooks et al., 2007).

El cuestionario final lo conformaron 7 items que abordan aspectos de redes y un 8° item que aborda
factores organizativos relacionados con la utilizacion de la investigacion. También se afadieron
variables sociodemograficas, profesionales y de formacion. Para la caracterizacion de hubs y authorities

se utilizaron tres items (3, 4 y 5)

Las caracteristicas de los items analizados para caracterizar tanto hubs como authorities, y su

adaptacioén, se muestran en la ilustracién 10.

item original Referencia item adaptado Red social

Cuando necesitas obtener
informacién o consejo relevante

Sparrow, Linde, Para tu practica clinica, del Red de

¢A quién acudes para que te Wayne y siguiente listado: 'g,A quién ayuda/consejo de
de ayuda o consejo en temas  Kraimer (2001)  acudes para que te dé consejo en :
4 . : transferencia de
relacionados con el trabajo? temas relacionados con s
. C conocimiento
resultados de investigacion?
¢,Coémo te dan ese
consejo/ayuda?
; ié ig Balkundi y ié i
¢Coq quién te gustaria Harrinson <,Con_ quién  te gus.tarla Red de colaboracion
trabajar para llevar a cabo tu trabajar/colaborar para mejorar de transferencia de
trabajo lo mas eficazmente (2006) los conocimientos relativos a tu it
. A . conocimiento
posible? practica clinica?

Cuando alguien ha necesitado
consejo o informacién relevante
para su practica clinica en el

Red de
ayuda/consejo de

¢A quién acudes para que te  Sparrow et al
ayude o te dé consejo en 2001 ; Balkundi
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temas relacionados con tu et al. (2006), ultimo afo ¢Quién te ha pedido transferencia de
trabajo? Cross et al 2002 regularmente consejo 0 conocimiento
informacion relevante para tu

practica fuera de tu unidad

(dentro de tu Hospital)?

¢ A quién le das normalmente
informacion relacionada con
el trabajo?

llustracién 10. items originales de ARS y su adaptacién para el estudio

3.2.3. Recogida de informacion

Para la recogida de informacion del estudio de ARS se elaboré un cuestionario ad hoc para explorar
aspectos relacionados con las redes sociales y la transferencia de conocimiento y la utilizacion de la

investigacion.

3.2.4. Analisis de la informacion

Hace décadas, Google comenzé a utilizar, entre otros indicadores para realizar el posicionamiento de
sus resultados, el algoritmo conocido como pagerank. Lo que hace es incrementar el prestigio de un
determinado sitio web, considerando el prestigio de los sitios web que apuntan a ese sitio web. Su
definicion completa se conoce como Hyperlink-Induce Topic Search (HITS) y fue realizada por Jon
Kleinberg en 1999. Este algoritmo iterativo se conoce comunmente como authority y hub (Kleinberg,
1999). Si bien su definicion y uso inicial se contextualiza en el entorno de los enlaces web que posibilitan
el concepto del hipertexto, su uso ha tenido un alcance mayor, por ejemplo, en la definicién esencial del
Factor de Impacto realizado por Eugene Garfield (Institute for Scientific Information) para el prestigio de

las revistas cientificas.

En el ARS se calcula este algoritmo para, en las redes de transferencia de informacion, identificar el
prestigio de los nodos. Los valores de authority y hub tienen una influencia mutua. El valor de authority
para un determinado nodo se obtiene acumulando los valores que como hub tienen cada uno de los
nodos que apuntan a ese determinado nodo. Y en un sentido inverso y relacionado, el valor de hub para
un determinado nodo acumula los valores que como authority tienen cada uno de los nodos que apuntan
ese otro determinado nodo. Asi un nodo con un alto valor hub sera un nodo bien informado y otro, con

un alto valor authority, sera una autoridad en una determinada materia, por su reconocido prestigio.

3.3. Resultados

Como se ha mencionado, en el estudio de analisis de redes participaron profesionales de enfermeria
de 6 unidades hospitalarias; 5 habian formado parte del proyecto de implantacién de evidencia
(Sumamos Excelencia®) y 1 unidad que no habia participado (psiquiatria) que se considera unidad de
control. Participaron un total de 77 profesionales con una tasa global de participacion del 71,96%. Las

caracteristicas de los profesionales se muestran en la ilustracion 11.

33



Unidades Nudmero de profesionales en la unidad Participantes N (%)
Reanimacion 34 33 (97%)
Uci 8 8 (100%)
Oncologia 10 7 (70 %)
Ginecologia 10 9 (90 %)
Paritorio 23 8 (34,8%)
Psiquiatria 22 12 (54.5%)
Total 107 77 (71.96%)
Edad Media (DE) 42.90 (11.48)

Hombres 9 (11.7%)
Variable: Sexo
Mujeres 68 (88.3%)
0-5 afos 6 (0,8%)
6-10 afios 3(0,4%)
Variable: Afios de experiencia 11-20 afios 35 (45,5%)
21-30 afios 23 (29,9%)
>30 afios 10 (12,9%)
0-5 afios 40 (51,9%)
6-10 afios 12 (15,6%)
Variable: Ahos unidad 11-20 afios 18 (23,4%)
21-30 afios 5 (6,5%)
>30 afos 2 (2,59%)
Asistencial 73 (94,8%)
Variable: Puesto
Gestion 4 (0,5%)
Sin formacién 17 (22,1%)
Variable: Formacién investigacion < 40 horas 19 (24.7%)
ultimo afio 40-150 horas 19 (24,7%)
>150 horas 22 (28,6%)

llustracién 11. Caracteristicas de los participantes (N=77)

3.3.1. Redes de los items 3, 4 y 5: las de informacién/consejo y colaboracion

El item 3 explora las personas concretas a las que se les pide informacion o consejo. Es un item donde
ademas de contar con opcidon multiple y su valoracién, los participantes apuntan a aquellas personas de

las que obtienen informacion y/o consejo. Este item construye la red 3.

El item 4 explora las personas con las que se trabaja o colabora en proyectos que tienen como propdsito

la mejora de la practica clinica referido al ultimo afio. Con este item ademas de contar con opcién
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multiple y su valoracién, los participantes apuntan a aquellas personas con las que se trabaja o colabora.

Este item construye la red 4.

El item 5 explora las personas a quien se le ha dado consejo o informacién relativa a resultados de
investigacion para aplicarlos a la practica clinica y durante el ultimo afio. Este item es de opcion multiple
y valorada, permitiendo a los participantes apuntar a aquellas personas a las que les ha dado

informacion y/o consejo. Este item construye la red 5.

Respecto al analisis por unidades considerando el prestigio segun los valores de cada nodo con el
algoritmo de HITS, que identifica hubs y authorities, la ilustracién 12 muestra el mejor actor identificado
como autoridad y hub en cada unidad. Trasladado a cada item concreto identifica authorities como
buenos informantes (item 3, hereda el prestigio de los hubs que le apuntan), buenos colaboradores
(item 4, hereda el prestigio de los hubs que le apuntan) y buenos consejeros (item 5, hereda el prestigio
de los hubs que le apuntan). Por otro lado, y trasladado a cada item concreto, se identifican actores que
estan bien informados bien informados (item 3 apuntan a buenas autoridades), actores que tienen
buenos colaboradores (item 4, apuntan a buenas autoridades) y actores que tienen buenos consejeros
(item 5, apuntan a buenas autoridades). En la ilustracién 12 se resalta en negrita aquellos actores que

fueron identificados como hub o authority en mas de una red, de entre las tres analizadas”.

HUBS AUTHORITY HUBS AUTHORITY HUBS AUTHORITY
RED 3 RED 3 RED 4 RED 4 RED § RED §

REANIMACION ACT ACT 147 ACT ACT 147 ACT ACT 126
643 643 943

ucCl ACT ACT 611 ACT ACT 622 ACT ACT 622
455 588 588

ONCOLOGIA ACT ACT 555 ACT ACT 555 ACT ACT 555
177 177 177

GINECOLOGIA ACT ACT 099 ACT ACT 444 ACT ACT 233
488 488 488

PARITORIO ACT ACT 155 ACT ACT 355 ACT ACT 411
111 633 155

PSQUIATRIA ACT ACT 804 ACT ACT 804 ACT ACT 288
288 288 328

llustracién 12. Hubs y authorities identificados en cada item y unidad (Red 3. A quién pides consejo; red 4. Con quién
colaboras; red 5. A quién has dado consejo)

3.4. Conclusiones

Dentro de este analisis surgen dos figuras importantes, por un lado, los hubs, entendidos como personas
dentro de cada unidad que estan bien informadas o aconsejadas, y personas que tienen buenos
colaboradores. Es decir, son personas que reconocen el prestigio de otras (authorities) y se vinculan de

alguna manera a ellos. Por otro lado, los authorities, consideradas figuras influyentes a los que los
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demas reconocen su prestigio y acuden a ellas. Por lo tanto, son buenos informantes o consejeros y

buenos colaboradores.

La figura del hub o authority puede ser relevante en muchos sentidos. Pueden ser figuras influyentes
para crear conciencia a la hora de adoptar un cambio como puede ser la implantacion de evidencia en
la practica clinica, sobre todo cuando son consideradas como buenos informantes o personas bien
informadas. Este patron de influencia que puede estar focalizado hacia el consejo, la informacion, el
apoyo o incluso la amistad es sefialado por algunos autores como elementos vehiculizadores para crear

conciencia de una innovacion (Greenhalgh et al., 2004).

Son los llamados lideres de opinidn, aquellos que, en virtud de su posicion o su personalidad, son lideres
informales que podrian influir en el éxito de una iniciativa de manera positiva o negativa (Holmes et al.,
2017). Focalizado en el contexto de la enfermeria, existe la figura de los llamados “informantes clave”,
compaferos con credibilidad contrastada que influyen en la toma de decisiones en la practica clinica
enfermera; son, en cierto modo, lideres de opiniodn sin un estatus o autoridad definido. Muchos de los
hubs o authorities que han quedado identificados tras desarrollar nuestro estudio pueden ser lideres de

opinién de este tipo.

Algunos autores apuntan a la necesidad de investigar mejor cual es el perfil y la calidad de estos
“informantes clave” que parecen tener tanta influencia en los profesionales de enfermeria (Morales

Asencio et al., 2003; Thompson et al., 2001). Y puede ser el objeto en futuras investigaciones.
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Resumen

Durante el Dia Mundial de las Enfermedades Raras se recogieron las interacciones realizadas en la red social
Twitter relacionadas con este acontecimiento. Se estudiaron los datos obtenidos para detectar los temas de
conversacion y se realizé un analisis de redes sociales para conocer los principales actores participantes y sus

relaciones.

Palabras clave: Enfermedades raras, asociaciones de pacientes, Twitter, modelado de temas, analisis de redes

sociales.
Abstract

During World Rare Diseases Day, the interactions carried out on the social network Twitter related to this event
were collected. The data obtained was studied to detect the topics of conversation and an analysis of social

networks was carried out to know the main participating actors and their relationships.

Keywords: Rare diseases, patient organizations, Twitter, topic modeling, social network analysis.

4.1. Introducciéon

Las enfermedades raras son aquellas que afectan a una pequefia parte de la poblacion (menos de 1 de
cada 2000 personas en el caso de Europa). A pesar de ser poco frecuentes, se estima que, a nivel
europeo, mas de 30 millones de personas pueden estar afectadas (EURORDIS, 2021). Las
enfermedades raras constituyen un importante problema de salud publica; con frecuencia son
cronicamente debilitantes, lo que obliga a los pacientes a una vida dependiente y muy limitada. Esto
hace que los cuidadores principales se vean obligados a adaptarse a su nueva situacion mediante

cambios drasticos en su situacion socioecondmica y personal (Silibello et al., 2016).
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La situacion de indefension y soledad experimentada por los enfermos o familiares mas cercanos, la
falta de apoyo institucional y la poca informacion disponible (Silibello et al., 2016) constituyen un
contexto propicio para la formacion de las asociaciones de pacientes (o de familiares, si la enfermedad
es incapacitante). Estas asociaciones cobran especial relevancia en el ambito de enfermedades poco
comunes porque, en ellas, los afectados encuentran respuestas, recursos y apoyo en personas que se
encuentran en situaciones similares, ademas de sensibilizar al resto de la poblacion y recaudar fondos

para la investigacion (Vicari & Cappai, 2016).

Las organizaciones de pacientes con enfermedades raras han ido evolucionando a lo largo del tiempo
asumiendo roles no habituales en otro tipo de asociaciones de patologias mas comunes. Cada vez en
mayor medida, estos grupos no se limitan a ser meros espectadores y, empujados por la percepcion de
falta de interés por parte de los expertos, adoptan un papel protagonista intentando suplir la carencia de
conocimientos acerca del tema con actividades que faciliten la participacion e interaccion entre
familiares e investigadores (von Gizycki, 2010) y fomentando el desarrollo de innovaciones en este
ambito (Merkel et al., 2016).

Las redes sociales online (Facebook, Twitter, Instagram, etc) suponen hoy en dia una herramienta muy
importante para estas asociaciones, ya que les permiten obtener una visibilidad y alcance que de otra
forma seria muy dificil obtener (Castillo-Esparcia & Lépez-Villafranca, 2016). Sin embargo, el bajo
numero de individuos que forman este tipo de asociaciones hace que el esfuerzo que necesitan para

conseguir y mantener un nivel de visibilidad adecuado sea alto.

Dentro de las actuales redes sociales en Internet, Twitter (Pershad, Hangge, Albadawi, & Oklu, 2018)
es la que mayor cantidad de informacion puede ofrecer para el estudio de las interacciones de estas
asociaciones en Internet debido al caracter abierto de sus publicaciones y a su uso cada vez mas
extendido en el ambito de la salud (Sinnenberg et al., 2017). El estudio de las interacciones y dinamicas
que se establecen en esta red social puede ayudar a las asociaciones de enfermedades raras a mejorar
la calidad de su presencia online, obteniendo una mejor visibilidad y un mayor alcance de sus
actividades en relacion a todos los actores involucrados (Kloth, Deutsch, Danielson, Strack, & Law,
2019).

Para el sistema sanitario, conocer cémo relacionarse con estos enfermos y familiares puede suponer
una mejora en la prestacion de servicios y en el apoyo percibido. El estudio del contenido de los
mensajes intercambiados en la red social Twitter encuentra cada dia mas aplicaciones al ambito de la
salud, suponiendo una importante fuente de informacion, utilizando algoritmos cada vez mas precisos
(Benitez-Andrades et al., 2021). Los objetivos del presente trabajo son (1) Capturar los contenidos que
se generan en la red social Twitter en torno al tema del Dia Mundial de las Enfermedades Raras
celebrado el 28 de febrero de 2021, (2) realizar un estudio descriptivo para cuantificar el volumen de
mensajes generados y los principales actores involucrados, (3) analizar las tematicas que aparecen en

esos contenidos intercambiados, (4) realizar un analisis de redes sociales para estudiar las relaciones
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establecidas entre los actores en la red de retuits y localizar los agentes mas relevantes que participaron

y (5) obtener informacion util para proximos estudios.

4.2. Metodologia

De las 385 asociaciones de enfermedades raras censadas en la Federacion espafiola de enfermedades
raras FEDER, 258 tienen una cuenta de Twitter activa. Para realizar el presente estudio, se capturaron
todos los tuits intercambiados durante el dia mundial de las enfermedades raras, celebrado el 28 de

febrero de 2021, que contenian uno, o mas, de los siguientes términos:

DiaMundialdelasEnfermedadesRaras2021, DiaMundialdelasEnfermedadesRaras, FebreroRaro,
DiaDelLasEnfermedadesRaras, DiaDelLasEnfermedadesRaras2021, DiaMundialEnfermedadesRaras,
DiaMundialEnfermedadesRaras2021, DiaDelLasEnfermedadesRaras, DiaMundialEnfermedadesRaras,
RareDiseaseDay, RareDiseasesDay, RareDiseasesDay2021, DiaMundialDelLasEERR,
DiaMundialDeLasEERR2021, DiaMundialDeLasEERR21, DiaMundialEERR.

La captura se realizé mediante la herramienta t-hoarder (Congosto, Basanta-Val, & Sanchez-Fernandez,
2017). Una vez obtenida la informacién, esta se procesé y analizé con diferentes herramientas
informaticas, tal como diferentes scripts realizados en lenguaje Python v.3.7 para realizar el analisis
descriptivo y el modelado de temas (para el que se utilizé la técnica de Latent Dirichlet Allocation). La
herramienta Gephi v.0.91 (Bastian, Heymann, & Jacomy, 2009) se utilizé para realizar el analisis de

redes sociales y la visualizacion de las diferentes redes involucradas.

4.3. Resultados

Una vez capturados los tuits intercambiados, se filtraron para obtener aquellos que estuviesen escritos
en idioma espafiol, obteniéndose un total de 18046 mensajes. Estos 18046 mensajes en espafiol fueron
creados por 11741 usuarios (cuentas) unicos, de los cuales 1742 usuarios crearon tuits con contenido
original (siendo el resto retuits o respuestas). De las 258 asociaciones de enfermedades raras con
cuenta activa en Twitter, solamente 88 participaron con algun tipo de contenido y, de ellas, 58 crearon

tuits con contenido original. La ilustracién 13 muestra algunas de las medidas mas relevantes obtenidas.

Total capturado Generados por las asociaciones
Tuits con contenido original 2287 120
Retuits 12607 225
Retuits con cita 2865 49
Respuestas 287 12
TOTALES 18046 406

llustracién 13. Estilos permitidos y su uso

4.3.1. Cuentas mas participativas

En cuanto a las cuentas que mas participaron (generando mensajes de cualquier tipo), la Federacion

Espanola de Enfermedades Raras (FEDER) es el lider en cuanto al total de interacciones realizadas y
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también en la creacion de tuits originales, tal como se puede ver en las ilustraciones 14 y 15,

respectivamente.

Cuenta N° mensajes

@FEDER_ONG 324
@Nolnvisibles 118
@JairoFSIE 116
@DM1Steinert 98
@1asufridoramas 38
@asociacion_php (*) 37
@leo_veritas 35
@pacienteqcuenta 34
@la_discapacidad 31
@AEGHgenetica 26
@FundacionDravet (*) 26
@RetoDravet 25
@LaPorres 25
@CIBERER 24
@todosconcesped 23
@cristin48712933 23
@beatrizce78 22
@asociacion_aler (*) 22

llustraciéon 14. Cuentas de twitter mas participativas

Cuenta NP° tuits originales
@FEDER_ONG
@AEGHgenetica
@asociacion_php (*)
@DM1Steinert
@GVAsaludelche
@leo_veritas
@FFAMEX
@cdgsindrome (*)
@CIBERER
@SaberVivir_Tv
@RiveKids
@RarasReales

o2}
»

-
»

-
(&)}

N
w

N
—_

©

@demamasdepapas
@TribunaSal
@SaraST733
@ADERAH2020
@RetoDravet
@GA1Familia (*) 6
llustracién 15. Cuentas de twitter con mas contenido original
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Las cuentas que corresponden a asociaciones de enfermedades raras se encuentran sefaladas con un
asterisco. Como se aprecia, no son demasiadas las que aparecen en los primeros lugares, ni en cuanto
a participacion total (ilustracion 14) ni en cuanto a generacion de tuits con contenido original (ilustracion
15).

4.3.2. Mensajes mas retuiteados y hashtags mas utilizados

La ilustracion 16 muestra los mensajes mas retuiteados durante el dia mundial de las enfermedades
raras. Ademas de los tuits de organizaciones, individuos o instituciones relacionadas con las estas
enfermedades, se puede ver que los mensajes de cuentas de personajes e instituciones politicas

(marcados con dos asteriscos) suponen una importante parte de los contenidos mas retuiteados.

1365900911952990211 2021-02-28 05:45:29

@Nolnvisibles Hoy #RareDiseaseDay #DiaMundialEnfermedadesRaras Nacimos con el documental q
nos dio nombre “Raras pero no invisibles” ™ https://t.co/XLimOJikEX Y somos una ventana, abierta
para q las #EERR sean visibles, compartir dolor y esperanza, reivindicar, aportar, apoyar... Y... seguimos.
https://t.co/RNnrav8kum

A

1365959748965785602 2021-02-2809:39:17

@sanchezcastejon Seguir impulsando la investigacidn es la Unica forma de dar respuesta a las
dificultades de diagnéstico y tratamiento que enfrentan quienes sufren una enfermedad rara. En eso
trabaja el Gobierno. Nuestro apoyo a las personas afectadas y sus familias.

)

tuit id N2 retuits Cuenta retuiteada

#DiaMundialEnferm R https://t.co/sZbNGAIVUC
1365900911952990211 536 @Nolnvisibles

1365958724679041025 2021-02-2809:35:12
1365959748965785602 493  @sanchezcastejon (**)

@CSIC Hoy es el #DiaMundialEnfermedadesRaras Las enfermedades raras toman su nombre de 'rare
1365958724679041025 455 @csic diseases’. El término “raro” se refiere a su prevalencia estadistica en la poblacion, pues son poco o muy
poco frecuentes, y no se refiere a que sean raras en el sentido de extrafas. https://t.co/FUUPh2alI9

L ]

1365929476383780866 404 @FEDER_ONG

1365996084397563909 342 @PabloEchenique (**) 1365020476383780866  2021.02-2807-38-59

1365944830384246790 233 @sanidadgob @FEDER_ONG jHoyes el #DiaN!undiaIEnfermedadesRaras! Unete a nuestros valores, nuestros
LRSS SFERaHS | CoMPRONESD.par nptsa e gaci. o LXCHA pars oG e bt socht shbkscs
1365975417656590341 168 @Dani_Pellicer hilo! https://t.co/SKQ38meGS6

1366034294838349826 166 @kaua_e_pa_ki_ak

1365960647066943438 165 @LFdCesmas 1365996084397563909 2021-02-28 12:03:40

@PabloEchenique Mas del 6% de los esparioles sufrimos una enfermedad rara. Muy pocas tienen
1365943479793295360 148 @jramonfernandez tratamiento. Es vital destinar recursos publicos a la investigacion y a una atencion médica integral. Con
la COVID, la situacion ha empeorado. #diamundialenfermedadesraras Lean. https://t.co/eBkRkZ854|

i

1366029209190170625 142 @InesArrimadas (**)

1365949870226472960 124 @PSOE (**) 1 1365044830384246700  2021-02-2808:40:00

1365932262160822272 116 @cateterdoblej @sanidadgob Desde el @sanidadgob nos sumamos al Dia Mundial....................
1365957190255837185 113 @populares (**)

1365926962540150790 2021-02-2807:29:00
@FEDER_ONG #Buenosdias y #Felizdomingo jHoy es un dia muy especial para nuestro.............

A

llustracién 16. Mensajes mas retuiteados

En cuanto a los hashtags mas utilizados (ilustracion 17) se puede comprobar que aquellos relacionados
con el dia mundial que se esta celebrando, y con las propias enfermedades raras, son con diferencia
los mas utilizados. Es destacable también la presencia, entre los términos mas utilizados, de un hashtag

que denota contenido de critica politica.
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hashtag iizado
#diamundialenfermedadesraras 5151
#RareDiseaseDay 3316
#DiaMundialEnfermedadesRaras 2348
#EnfermedadesRaras 2205
#RareDiseaseDay2021 1242
#EERR 1168

#diamundialdelasenfermedadesraras 981
#DiaMundialDeEnfermedadesRaras 560

#enfermedadesraras 436
#diadelasenfermedadesraras 327
#somosFEDER 317
#sanchezmentiroso 226
#Buenosd 204
#FelizDomingo 202
#Felizdomingo 201

llustracién 17. Hashtags més utilizados

4.3.3. Modelado de temas con Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Con el fin de conocer los diferentes temas tratados en los mensajes intercambiados en Twitter se realizo
un analisis de contenido basado en la técnica Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei, Ng, & Jordan,
2003). La ilustracion 18 muestra el resultado de este analisis para el conjunto de tuits capturados y
eligiendo un numero de temas igual a cuatro. Los nombres de los temas elegidos en base a las palabras

asociadas se pueden ver en la ultima fila de la tabla.

Palabras Pesos Palabras Pesos Palabras Pesos Palabras Pesos Palabras Pesos
Tema Tema Tema Tema Tema
Tema 0 Tema 1 Tema 2 Tema 3 Tema 4
0 1 2 3 4
dia 595.2 apoyo 191.7 social 82.9 tratamiento 224.5 persona 256.7
mundial 247.2 visibilidad 152.2 colectivo 67.2 vida 185.1  millon 146.6
febrero 1921 familia 132.0 ayuda 66.2 diagndstico 154.2 cada 113.7
frecuent 941 pacient 126.9 sanitaria 57.2 persona 102.9 afo 96.8
celebra  78.6 gracia 101.0 esperanza 55.0 mejorar 87.2 espafia  85.2
invis 70.2 persona 100.3 celebramo 52.2 calidad 82.2 mucha 78.2
. . Apoyo y Ayuda Diagnostico y Personas
Dia mundial visibilidad sociosanitaria tratamiento afectadas

llustraciéon 18. Modelado de temas con LDA
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4.3.4. Analisis de redes sociales

Con el fin de detectar a los principales actores participantes en el intercambio de mensajes en Twitter
asi como de estudiar las relaciones que se establecen entre ellos se aplico la técnica del analisis de
redes sociales (ARS) (Scott, 2000) a la red de retuits capturada. En esta red, los nodos representan
cuentas de twitter y las relaciones dirigidas se interpretan como una cuenta (de la que sale la relacién)

que ha retuiteado un mensaje de otra (a la que llega la relacion).

La ilustracion 19 muestra cuales fueron las cuentas mas retuiteadas. El tamafio del nodo representa el
numero de veces que esa cuenta fue retuiteada (es decir, el nUmero de relaciones entrantes al nodo en
la red, lo que en terminologia ARS se denomina indegree). Como puede verse la federacion FEDER, la
cuenta RarasNolnvisibles y el organismo CSIC (Centro Superior de Investigaciones Cientificas)
conforman el nucleo central de la conversacion. Hay una importante presencia de grupos relacionados
con entidades y personalidades politicas que se relacionan estrechamente entre si dentro de grupos

afines.
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llustraciéon 19. Red de retuits resaltando las cuentas mas retuiteadas

La ilustracién 20 muestra la misma red, pero representando mediante el tamano de los nodos el nivel
de influencia que tiene ese nodo. Este nivel de influencia se mide teniendo en cuenta no solamente los
retuits recibidos por una determinada cuenta sino también la calidad de las cuentas que se relacionan
con ésta. La métrica utilizada en analisis de redes sociales para medir el grado de influencia de un
agente se denomina eigenvector. Observando la ilustracién 20 vemos que las cuentas mas influyentes

son las mismas que mas retuits recibieron (comparando con la ilustracién 19).

45



Joserra

s CsIC
. g RarasNolanIbIes Athleticclub
# 1 4 .“ -4 o ot . .
. 5 .» .; ;&DER s o .@Qidofqéular
+ La Fuerza del Corazén e 0 ¥ ’ ‘ . | .
“{Alejandro Sanz) . g V.;'Igr’u_st‘er_lodeSanidad‘ L

2, o'y

o e 8§° : Irgs‘Ar.nmadas
. ‘.‘.erQSénchez %
Tamafio del nodo: elg;nvectdr Bt

Color del nodo: Cluster segun algoritmo Louvain %
Layout Force Atlas 2 L

éablo Echenique

llustracion 20. Red de retuits resaltando las cuentas mas influyentes

Por ultimo, se puede estudiar la capacidad de intermediacion de las diferentes cuentas de usuario. En
ARS esto se lleva a cabo calculando la métrica denominada betweenness. La intermediacion de un
nodo mide su capacidad para comunicar varios grupos de agentes relativamente separados en la red,
por lo que es una métrica muy util para conocer qué actores de la red pueden difundir una determinada
informacion para que ésta llegue al mayor numero de estos grupos. La ilustracion 21 representa la
misma red de retuits pero utilizando el tamafo del nodo para resaltar el nivel de intermediacion del

mismo.

CsIC _
_ RarasNoInwsnbles s
= FED@ JairoFSlE- S s '

5
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Layout Force Atlas 2 %

g

-

llustracion 21. Red de retuits resaltando las cuentas con mayor capacidad de intermediacién
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En este caso, se puede comprobar que las cuentas relacionadas con la politica o el gobierno y sus
instituciones no tienen capacidad de intermediacion en esta red, mientras que las cuentas de FEDER,
RarasNolnvisibles y CSIC mantienen su importancia en la red respecto de esta caracteristica. Ademas,
aparece un actor nuevo con un importante nivel de intermediacion: “Jairo FSIE”, se trata de un usuario

muy activo en Twitter que habla de ensefanza y discapacidad.

4.4. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado un analisis de los mensajes intercambiados, en idioma espariol, durante
el dia mundial de las enfermedades raras del afio 2021 en la red social Twitter. Los actores principales
fueron las organizaciones “paraguas” que agrupan a las asociaciones de pacientes, asi como las
dedicadas a promover la investigacion o el apoyo social en relacion con estas enfermedades. Los
personajes publicos y cuentas del ambito politico también son actores relevantes este dia ya que,
aunque generan poco contenido, éste es difundido ampliamente por sus seguidores. Los principales
temas de discusion detectados fueron los relacionados con la celebracion del propio dia mundial, la
necesidad de concienciacion de la sociedad sobre la importancia de este problema sociosanitario, la
necesidad de apoyo social o el impulso de la investigacion en relaciéon con estas enfermedades. Este
trabajo ha permitido comprobar que el analisis de datos procedentes de redes sociales online puede ser
utilizado por los gestores y profesionales sanitarios para conseguir informacién relevante a la hora de

mejorar los servicios prestados a estos pacientes y sus familiares.
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Resumen

Las dinamicas de comunicacion de los participantes en la campafia Stop Hate for Profit a través del ARS, se
analizan tras la colecta de tweets con la API de Twitter entre 25/06/2020 y el 07/08/2020 en RStudio. Se identifican
los actores mas populares y activos. El sentiment analysis arrojo la prevalencia de sentimientos positivos en la

emision de opiniones durante la campana.

Palabras clave: Discurso del odio, Opinién publica; Stop Hate for Profit; Analisis de redes sociales; Analisis de

sentimientos.
Abstract

The communication dynamics of the actors participating in the Stop Hate for Profit campaign are analyzed using
social networks analysis. The recollection of tweets was carried out using the Twitter APl in RStudio from June 25-
August 7, 2020. The most popular and most active actors are described. The use of sentiment analysis showed

the prevalence of positive sentiments in the expression of opinions during the campaign.

Keywords: Hate speech, Public Opinion, Stop Hate for Profit, Social Network Analysis, Sentiment Analysis.

5.1. Introduccion

El discurso es un componente esencial de realizacion de las capacidades personales para mantener su
bienestar en todas las esferas de la vida en que se desarrolla el ser humano. La posibilidad de
expresarse como medio para comunicar ideas, conocimientos, asi como opiniones es un derecho
reconocido para el ejercicio pleno de la democracia (Gelber, 2002). El ejercicio de estas libertades

también implica responsabilidades, siendo necesarias en una sociedad democratica para preservar la
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integridad publica, como la proteccion de la reputacion, la salud y la moral de los individuos (Levin, 2010
p.193).

Sin embargo, con el desarrollo de Internet y los sitios de redes sociales, se expande una notoria
multiplicidad de manifestaciones de odio e intolerancia. El odio se manifiesta en estas manifestaciones
a modo de insulto, intimidacion o el acoso hacia las personas o grupos por su origen étnico, color de
piel, orientacion sexual, nacionalidad, género, sexo, religion, o incluso por la capacidad de incitar a la
violencia, el odio o discriminacion contra esas personas (Brugger, 2007). Las dinamicas implicitas en el
discurso del odio se relacionan principalmente con el grupo de conductas asociadas a las palabras,
pudiendo éstas producir actos delictivos lesivos contra intereses como la vida o la salud, pero si que al
expresarlas, pueden generar otro tipo de efectos perniciosos para las personas o para la sociedad como

un todo, como por ejemplo un clima de hostilidad o intolerancia.

Este fendmeno se ha examinado desde el discurso cientifico, por ejemplo, analizando la correlacion del
impacto psicolégico en los adolescentes (aumento de la depresion, dada su exposicion a discursos de
odio racista en Internet (Tynes et al., 2008) o analizando los efectos negativos al desarrollo identitario
de jévenes LGTB por la homofobia y la transfobia Caldas et al (2012). Basandose en estudios sobre el
discurso del odio manifestado en retdérica antimexicana y antiinmigrante en el contexto de los Estados
Unidos de América, Chavez et al. (2019) han encontrado respuestas emocionales negativas, asociadas

al mayor estrés percibido de los participantes, relacionadas con la salud y el bienestar subjetivo.

La atmésfera de ansiedad y desconfianza generada por esta fenémeno resulta perjudicial para la salud
mental de nuestras comunidades (Hansen et al, 2018), y es por eso que su estudio y analisis, en la
forma y dominio que se decida, tiene asociado el alcance que tiene, al menos, para la salud psicosocial

de los individuos implicados en el discurso del odio.

A pesar de la existencia de iniciativas internacionales para erradicar la propagacion de discursos de
odio en las redes, existen aun desacuerdos en la comunidad internacional sobre su proteccion juridica.
Este aspecto se evidencia en la creciente presion que ejercen diferentes actores sociales con las
empresas propietarias de estas plataformas, las cuales demandan la implementacion de medidas para
reducir o eliminar el discurso de odio viralizado en ellas (Trindade, 2020, p. 25). Segun este autor, si
bien Facebook ha aplicado algunas medidas para minimizar el discurso de odio y la desinformacion, las
medidas implementadas hasta la fecha se consideran insuficientes pues aun alberga grupos de odio
incluidos los de miles de miembros racistas, antisemitas, xenéfobos y supremacistas blancos, entre

otros.

Con el fin de contener este fenomeno, el cual causa un profundo dafio a las comunidades no
privilegiadas y a la democracia, en 2020 la Anti-Defamation League (ADL), en conjunto con una coalicion
de organizaciones defensoras de los derechos civiles y medios de prensa, crearon la campana
publicitaria Stop Hate for Profit, para exhortar a las grandes y pequefias empresas a retirar la inversion

destinada a la publicidad en el sitio de red social Facebook, con el fin de presionar a la compafiia a
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repensar y desarrollar iniciativas de eliminacién de este discurso de odio, la intolerancia, el racismo, el

antisemitismo y la desinformacion presentes en su plataforma.

Nuestro estudio busca recuperar y analizar las dinamicas de comunicacién de los actores participantes
en esta campana y mas especificamente entre los usuarios que clasificaron ese contenido. El analisis
visual de la estructura y patrén de relaciones que mantiene unida a la comunidad participante permite
revelar datos interesantes para la evaluacion de la difusion de informacion en este ambiente digital, asi
como la toma de decisiones en la formulacion de campafas similares. El trabajo busca de manera
general determinar cémo a través del Analisis de Redes Sociales (ARS, acronimo en inglés SNA de
Social Network Analysis) es posible abordar las caracteristicas de esta comunidad generadora de ese
discurso, considerando que el ARS es una herramienta invaluable para evaluar sistematicamente y
luego intervenir en puntos criticos dentro de una red informal (Cross, Borgatti & Parker, 2002). El analisis
de sentimientos se emplea con fines de clasificar las emociones y sentimientos implicitos en los

mensajes emitidos por dicha comunidad durante el periodo de analisis de la campafia.

5.2. Metodologia

Los fundamentos tedricos de la metodologia que se quiere emplear se dieron a conocer en la comunidad
cientifica por Wasserman & Faust (1994). El ARS, como método de investigacion, se emplea con fines
de medir, describir y analizar las variables relacionales de un conjunto de actores para representar la
estructura de un grupo (Wasserman & Faust, 1994). El mapeo de las relaciones entre los objetos de un
conjunto de datos, en este caso usuarios, se baso en la simetria o asimetria de las menciones. En esta
perspectiva, el ARS ofrece un conjunto de conceptos y métodos analiticos para identificar y analizar los
tipos de relaciones existentes entre las diferentes comunidades que constituyen el dominio participante

de esta campainia.

Se trabajo con el conjunto de datos recuperados para una red de tipo modo uno expresada a través de

una matriz asimétrica ponderada (Ovalle-Perandones et al., 2020) y dirigida.

5.2.1. Medidas del ARS

El analisis de la red a partir de sus actores busca identificar cuales nodos conforman la red y su rol en
ella. Para ello se aplica la medida de grado de cada nodo de la red buscando cuantificar el nimero de
nodos adyacentes (vecinos) a él, y a su vez el numero de relaciones incidentes. De esta forma se
obtiene el numero de nodos aislados (aquellos que no establecen relaciones de mencion a otros nodos
en la campana), los emisores (los que establecen relaciones de mencion hacia otros nodos) y los

receptores (los nodos unicamente mencionados).

La medida de grado identificé aquellos actores que establecieron mayores vinculos de mencioén hacia
otros nodos de la red y los que recibieron mayor numero de menciones durante la etapa de analisis de
la campanfa. De esta forma, a través de la medicion del indegree, el niumero de conexiones que van

hacia el nodo (del Fresno Garcia, 2016), se conocen los actores mas populares dentro de la campana,
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mientras que con la medida outdegree, el numero de conexiones que se originan desde el nodo y van

hacia otros nodos (del Fresno Garcia, 2016), se conocen los mas activos durante el periodo de analisis.

El algoritmo usado para medir modularidad (Blondel et al. 2008) permitira definir si la red presenta una
“estructura de comunidad” (Newmann, 2003), es decir, si existen grupos de actores que tienen una alta
densidad de vinculos dentro de ellos, con una menor densidad de aristas entre grupos. Se describe

desde el punto de vista cuantitativo (totales de comunidades).

Por ultimo, se usa la medida de densidad, que describe el nivel general de vinculacion entre los puntos

de un gréfico, lo que permitié conocer la conectividad de la red (Scott, 2017).

5.2.2. Fuente, limpieza y normalizacion de los datos para el ARS

Twitter se utiliza como fuente de informacion secundaria para el ARS. El analisis de sus datos demanda
del uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural y mineracién mediante el uso de la API de
Twitter con la ayuda de la herramienta RStudio. La estrategia de busqueda fue configurada de la

siguiente forma:

e Filtro de la busqueda: la informacion difundida en ese dominio queda definido por la clasificaciéon
que realizan los usuarios al utilizar el hashtag oficial de la campana, por ello, la recuperacion de
la informacién esta basada en el hashtag #StopHateforProfit. Se descartaron los filtrados por
ubicacion, idiomas o las limitaciones a cuentas de usuarios especificas.

e Limite de registros: se definié la cifra numérica de 5 para el total de tweets a recuperar por cada
consulta a la API de Twitter.

e Formato de exportacion de las matrices: csv, para su posterior procesamiento y limpieza en
Excel.

e Creacion de matrices: la tarea en un grafo de este tamano se realizé con Microsoft Access.

e Herramienta para medidas ARS: uso del software Gephi de exploracion y manipulacion de redes
de codigo abierto (Bastian, Heymann & Jacomy, 2009) que puede trabajar con redes grandes
(mas de 20.000 nodos, como es el caso de la red que se pretende analizar). Presenta los
algoritmos de medidas de grado y modularidad seleccionados para caracterizar la estructura
social de la campafia a través de sus actores y de la red como un todo.

e Visualizaciones de las comunidades: se utilizé Infomap (Rosvall & Bergstrom, 2008) porque
incluye uno de los algoritmos de deteccidon de comunidades disjuntas ampliamente aceptado en
la comunidad cientifica internacional para el analisis de redes sociales. Su método algoritmico
descompone una red grande en modulos, viabilizando la descripcion de flujos de menciones en
dicha red. El mapa resultante es dinamico y muestra caracteristicas presentes entre la estructura
y sus relaciones, lo que simplifica el analisis de patrones y comportamientos de redes a gran
escala, como la del presente estudio. Con respecto a las visualizaciones de los 100 actores mas
influyentes en la campafia Stop Hate for Profit se modelan en RawGraphs 2.0 y edita el svg en

el software de disefio Inkscape v1.0.
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5.2.3. Analisis de sentimientos: método y herramienta de software

El analisis de sentimientos esta interesado en las opiniones, sentimientos, valoraciones, actitudes y
emociones de las personas hacia las entidades (ej. productos, servicios, organizaciones, individuos,
acontecimientos, problemas o tematicas) y sus atributos expresados en texto escrito (Medhat, Hassan
& Korashy, 2014; Liu, 2015) mediante el uso de varias técnicas de procesamiento del lenguaje natural
(PLN), recuperacion de informacion (RI), mineria de datos estructurada y no estructurada (DM) (Ravi &
Ravi, 2015).

5.2.3.1. Método y nivel de analisis

El método empleado para realizar un analisis de sentimientos en este estudio es el basado en el |éxico
(Hu et al, 2013), cuyo proceso de analisis depende de un Iéxico de sentimientos o Iéxico de opinién (Liu,
2015). Bajo este enfoque se utilizaron métodos estadisticos para medir la polaridad o valencia de
sentimientos (positivo o negativo) (Pawar, Shrishrimal & Deshmukh, 2015), y las emociones de

presentes en los tweets obtenidos y las emociones.

5.2.3.2. Reglas y filtrados de la mineracion de tweets para el analisis de sentimientos

Los tweets recopilados mediante la API de Twitter fueron preprocesados en una fase de limpieza de
datos en la cual se usé el paquete para R Title Text Mining Package (tm’) Version 0.7-7 y el paquete
dplyr para la construccion del corpus, el filtrado del campo de texto de cada tweet para eliminar los re-

tweets del corpus recolectado y para trabajar con los tweets originales.
Esta etapa comprendio diversas tareas de pre-procesamiento de los datos:

e Conversion al formato UTF-8 (para unificar la correcta representacion de los caracteres de los
tweets en 8 bits y facilitar asi su procesamiento).

e Normalizacién de mayusculas y minusculas usando la funcién (tolower).

e Gestion de las direcciones web con la funcion: remove URL.

e Tokenizacion: para dividir los sistemas de texto en términos personales o tokens. Para el corpus
en inglés se aplican las siguientes funciones:

¢ Eliminacion de las puntuaciones (remove Numbers function), el caracter @ y el simbolo #, pero
dejando el consecuente topic name.

e Eliminacién de los espacios en blanco (strip Whitespace function).

¢ Borrado de las palabras vacias (removeWords, stopwords), asi como la secuencia de RT.

Los paquetes y funciones en R para el analisis de sentimientos y visualizaciones de datos son las

librerias utilizadas para las visualizaciones: wordcloud2, ggplot2, scales, reshape2 y bar plot

Para la clasificacion de los sentiment scores: la funcidn get _nrc_sentiment obtiene las emociones y
valencia a partir de la consulta al NRC Dictionary (Version 0.92) (Mohammad & Turney, 2013). Esta
funcién hace un llamado al diccionario de sentimientos de NRC para clasificar la presencia de las ocho

emociones basicas en el dataset de tweets recolectados y su correspondiente valencia.
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5.3. Resultados

En la recuperacion de los tweets emitidos en la campafa se obtuvieron 16 campos de descripcion de
datos que describen cada comunicacion emitida. Los datos recuperados fueron estructurados en un
dataframe como un objeto de anotacion de JavaScript (JSON), cuyos campos de descripcion que
permiten aplicar un analisis enriquecido (fecha y horario de publicacion, corpus textual del tweet,
descripcion del usuario, ubicacién, datos sobre el engagement, etc.). Este conjunto de datos permite
enriquecer el analisis del contexto de los tweets emitidos en la campafia. En cuanto a la categorizacion

de tweets se recuperaron dos conjuntos: organicos/originales y re-tweets.

A partir de la colecta realizada y el calculo de las medidas sefialadas para el ARS en Gephi, se
obtuvieron las siguientes caracteristicas cuantitativas que conforma la red Stop Hate for Profit en los

dos primeros meses de campana:

o Total de tweets: 146.771 * Modularidad: 0,566

o Total de tweets organicos: 25.480 o Numero de comunidades: 5.609

¢ Total de re-tweets: 121.291 ¢ Densidad de grado= 6,06465859

* Numero total de actores: 76.989 o Numero de actores débilmente conectados: 5.493

¢ Numero total de enlaces: 233.456 ¢ Numero de actores fuertemente conectados: 76.305

La ilustracion 22 muestra la distribucién en el tiempo de los tweets en el periodo de estudio delineado:
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llustracion 22. Distribucion en el tiempo de los tweets recolectados: 2020

Este analisis cuantitativo de los tweets publicados en la campafia, atendiendo a su fecha de publicacién,
permite disefiar una linea en el tiempo de los principales hitos ocurridos en los dos primeros meses de
Stop Hate for Profit. La campafia en sus inicios se caracterizo por la publicacion de mas de 5 mil tweets
diarios, siendo el 27 de junio la fecha de mayor auge de participacion, desde el punto de vista
cuantitativo con aproximadamente 16.042 tweets publicados. Hasta el 5 de julio del 2.020 los mensajes
publicados por la comunidad participante superaron esa cifra inicial; ya posteriormente se observa un

descenso en los totales. Se comprueba que estas cifras aumentan como eco de los hitos de la campafa,
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por ejemplo, en fechas como el viernes 24 de julio con un total de 3.617 tweets, cuando la coalicion
#StopHateForProfit, influencers y otros participantes enviaron un mensaje unificado en sus redes
sociales y otros canales mediaticos, para captar la atencion de todos los usuarios de las redes sociales

sobre los objetivos de la campafia.

Stop Hate for Profit se define como una campafa cuya estructura de red es grande (76.989 actores) y
muy interconectada (densidad promedio = 6,06465859). La siguiente ilustracion 23 representa la red

por las principales 18 comunidades estructurales que la definen.
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llustracién 23. Estructura de la red en comunidades

La principal comunidad de la red esta conformada por 6.534 nodos y 12.605 vinculos, cuyos nodos
centrales coinciden con los actores mas populares en la campafa, los cuales son seguidamente

analizados.

De 76.989 actores de la red, un total de n=72.682 nodos conforman el conjunto de actores con algun
valor de grado, de estos los influyentes claves (n =726) se identificaron como el 1% superior de usuarios
con la medida de grado mas alto. La diferencia entre las dos primeras cifras aportadas supone el nimero
de nodos aislados, es decir, que no realizé ninguna mencién o que nunca fueron mencionados por otros.
Dada la imposibilidad de visualizacion de la totalidad de los mismos, la ilustracion 24 representa de ese

conjunto un total de 100 actores con la medida de grado superior.

El modelo de visualizacion Circle Packing de la ilustracién 24 muestra los valores de los nodos en una
estructura jerarquica representada mediante circulos anidados. La interpretacion de la ilustracién es la
siguiente: a mayor valor de grado el nodo se encuentra al centro de la ilustracion, siendo los nodos
periféricos los de menor valor dentro de este conjunto seleccionado. El tamafo del nodo se define por
el valor del indicador indegree, es decir, a mayor tamafo mayor popularidad del actor (menciones

recibidas). El valor cromatico es ordinal y presenta el valor outdegree del actor.
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llustracién 24. Los 100 actores mas influyentes en la campaia Stop Hate for Profit

La siguiente ilustracion 25 muestra la leyenda para interpretar los valores de outdegree de la ilustracion
24.

Color Cddigo HEX Valor outdegree

Gris CCcccce 0
Azul #5EF3EE 1-9
Amarillo #FBE71C 11-20
Verde #7ED321 21-49
Naranja #F5A623 50-99
Rojo #D62728 100-1000

llustracién 25. Relacion jerarquica por valor cromatico de la ilustracion 24

Se puede advertir a partir del analisis de la ilustracion 24 que si bien existen un conjunto de companias
que resultaron muy populares e influyentes en la campana por el valor de indegree no se encuentran
entre las cuentas activas en crear vinculos en la comunidad participante. Tal el caso de Starbucks,
Unilever, Amazon, Disney, UBER, Walmart, Verizon, Fox, ATT, Dockers la propia Twitter, entre otras

grandes compafiias que realizan pagos de promocion a Facebook.

Las métricas indegree y outdegree permiten reconocer, dentro del conjunto de actores, se conocié el rol

de los actores en la campafia estos se relacionan en la siguiente ilustracion 26:
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Actores mas populares Actores mas activos
Usuario Twitter Indegree Usuario Twitter Outdegree
slpng_giants 14772 barret_williams 910
facebook 11883 Senor_Cartmenez 416
SashaBaronCohen 8506 slpng_giantsPR 387
ADL 6816 XpOsefacts 247
NAACP 4841 jazzteachersdc 225
Starbucks 3712 cukey_3 206
freepress 3379 TRULYUNBIASED 190
JGreenblattADL 3374 duoswisrdewohmi 183
ColorOfChange 3133 slpng_giants 176
CommonSense 2963 jrI99699696 162

llustracién 26. Relacion de actores mas populares y activos en la campafa Stop Hate For Profit

El ndcleo de los 10 actores mas populares esta conformado, en su mayoria, por los integrantes de la
coaliciéon creadora de Stop Hate for Profit: Sleeping Giants, ADL, NAACP, Free Press, Color of Change
y Common Sense, a ellos se les une la compafiia de negocio de café Starbucks, que declaré a finales
de junio su posible participaciéon en la misma y retirar sus ads (anuncios) de Facebook. Sin embargo,
los datos demuestran la ausencia de vinculos creados en la red con otros actores en los meses
analizados. Resulta interesante destacar la presencia de dos figuras publicas en este grupo, el
reconocido actor norteamericano Sacha Baron Cohen, quien recibioé un total de 8.506 menciones vy el
CEO de la ADL Jonathan Greenblatt. Como se observa en el conjunto de los 10 actores mas activos,
Unicamente Sleeping Giants forma parte de ambos nucleos, cumpliendo doble un rol y teniendo una
posicion destacada en la estructura de la red que conforma la comunidad participante de Stop Hate for
Profit.

Otra figura influyente que se destaca en la campafia, aunque con menores valores de outdegree, es
Carole Jane Cadwalladr, periodista de investigacion y escritora britanica para The Observer que fue
reconocida internacionalmente en 2018 cuando expuso el escandalo de Facebook-Cambridge

Analytica.
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5.3.1. Términos mas frecuentes de Stop Hate for Profit

Como era de esperar en una campana de este tipo, los temas de los tweets recuperados estan
dominados por términos relacionados con Facebook, la campafa de boicot y el discurso del odio. La
ilustracion 27 muestra que los términos mas utilizados incluyen 10 relacionados exclusivamente con las
compafiias llamadas a unirse al movimiento, como Apple, Mozilla, Uber, Amazon, Coca cola y Unilever,
entre otros. Desconsiderando el nombre de la campania, el término mas frecuente fue Facebook y Mark
Zuckerberg, el nombre del CEO de la compaiiia. Curiosamente, la discusién no se limita a sumar
compafias a la campafa para pausar la publicidad en la plataforma, sino también a eliminar/borrar la
cuenta de Facebook haciendo uso del término eliminateFacebook, que, aunque aparece entre los mas
utilizados, en relacion al total de 30.004 términos que conforma la matriz de analisis, representa

Unicamente el 1,3 % del conjunto.
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llustracion 27. Nube de palabra de los términos mas frecuentes

Como se aprecia en la nube de palabras, los términos mas frecuentes aluden a un llamado a unirse a
la campafia en pos de eliminar el discurso del odio presente en la plataforma de Facebook, esto se
confirma mediante el analisis de sentimientos del conjunto de tweets obtenidos. Si bien los términos
analizados traen una carga emocional representativa que aluden a emociones como el miedo, rabia,
disgusto y tristeza, como se visualiza en la ilustracion 28, también prevalece una narrativa predominante
de sentimientos positivos en los mensajes publicados durante los dos primeros meses de Stop Hate for
Profit.

14000 —

12000
10000
8000
6000 —
4000 -
2000
e [

llustracién 28. Sentimientos y emociones presentes en los tweets organicos

anger
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Si bien en este analisis de sentimiento no resalta las diferencias significativas en las emociones
implicitas en las opiniones del nucleo de los actores activos y populares, si se visualiza la narrativa
general que caracterizd los mensajes emitidos en el llamado internacional contra el discurso del odio

presente en Facebook.

5.4. Conclusiones

El reciente boicot de anuncios de Facebook y los anunciantes asociados han recibido una amplia
atencién publica internacional, mostrando un significativo niumero de actores populares e influyentes en
la campana. Stop Hate for Profit se caracteriza por presentar una alta modularidad, que indica una
sofisticada estructura interna de comunidades que estan muy interconectadas, revelando una

comunidad cohesionada y construida alrededor de sus propios nodos centrales.

Las organizaciones defensoras de derechos civiles mas influyentes y activas fueron la ADL, Detox_
Facebook, Freepress, Stop Funding Hate, NACCP y CommonSense. Entre las figuras publicas se
encuentra el actor Sacha Baron Cohen, Jason Kint (director ejecutivo de Digital Content Next) y
Jonathan Greenblatt (CEO de la ADL).

Existe un conjunto de organizaciones defensoras de los derechos civiles, grupos responsables por los
medios y figuras publicas que a la vez de ser altamente populares y prestigiosos en la campana
coinciden en ocupar un rol central en la misma dada la elevada conexion con el resto de los
participantes. Como campafa boicot prevalece la emisidon de mensajes positivos, por parte de la
comunidad participante, cuya finalidad es ejercer presion a la compania de Facebook sobre la base de
principios éticos y morales y en pos de que ésta aumente su responsabilidad social en la lucha contra

el discurso del odio.

La combinacion del método ARS y los indicadores linglisticos del analisis de sentimientos parece ser
una estrategia metodoldgica propicia para estudiar movimientos de protesta contra el discurso del odio
y otras cosas, considerando la polaridad del sentimiento en la red puede advertir el rol de las conexiones
semanticas entre los actores de las campafnas. Como resultado de ellos se vislumbra un potencial

fundamento para la representacién de las comunidades mapeadas por el Analisis de Redes Sociales.
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