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Resumen

El objetivo de este trabajo es diseñar y desarrollar un sistema que

recoja información de Twitter con el fin de monitorear el consumo de

marihuana y su percepción de riesgo. La clasificación de texto y senti-

mientos emitida por los usuarios, y las conexiones entre usuarios (entorno

social) son utilizados para construir indicadores de consumo y percepcio-

nes con respecto a la marihuana. Se obtuvo un conjunto de 1,361,285

usuarios chilenos. Los clasificadores de texto y consumo de marihuana

individual tuvieron medidas de precisión superiores a 0,7. Se concluye

que es posible construir un sistema que utilice a Twitter como fuente

de datos para reproducir tendencias con respecto a la marihuana a nivel

individual y agregado. Esta información permitiŕıa complementar los re-

sultados de los estudios nacionales de drogas y contribuir a diseñar las

poĺıticas sobre este tema en el páıs.
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1. Introducción

Desde inicios del siglo XXI se ha evidenciado un incremento abrupto en el

uso y penetración de Internet. La introducción de la Web 2.0 hizo posible la

generación de contenido por parte de usuarios que antes estaban restringidos a

la lectura, facilitando el flujo de ideas y conocimiento por medio de contenido

informal. Este evento fue acompañado de un crecimiento sostenido por varios

años del número de usuarios. La irrupción de las redes sociales no vino más

que a acentuar esta evolución, ya que hizo aún más evidente el cambio de

paradigma.

Cada d́ıa, gran cantidad de información es generada mediante plataformas

donde los usuarios asumen el poder de creación de contenido. El usuario da a

conocer datos personales, intereses, actividades, relaciones e interacciones con

otros usuarios. Las personas usan estos escenarios para expresarse y compor-

tarse de manera natural, y destinan gran parte de su tiempo a sumergirse en

estos ambientes. Por esta razón, estos escenarios son interesantes desde el pun-

to de vista de recolección de información que puede representar a las personas

y sus comportamientos [15].

Por otro lado, a lo largo de la historia, el consumo de drogas ha sido asocia-

do a efectos negativos en la vida de las personas. La consecuencia más directa

es que provoca dependencia en algún nivel, independientemente de la droga,

y a su vez, esta dependencia produce otro tipo de problemas relacionados con

la calidad de vida y pérdidas para la sociedad. Esto lo convierte en objetivo

de estudio e intervenciones, que están acompañados de grandes esfuerzos y

desembolso de dinero por parte del Estado [7] y organismos privados.

En Chile, la marihuana es un caso especial de estudio. Esta droga tiene

atención particular, debido al amplio debate y relevancia que se le ha dado.

En los últimos años, la percepción de riesgo de la droga ha disminuido, refle-

jando una norma social a favor del consumo y pudiendo ser origen del alza

significativa del consumo nacional. En efecto, para el año 2012, la tasa anual

de prevalencia fue de 7,1 %, una de las más altas a nivel Latinoamericano en

ese periodo. Cifra que aumentó aún más en el año 2014 (11,3 %). Por lo tanto,

las preocupaciones son justificadas.

Desde los encargados del diseño y monitoreo de poĺıticas públicas con res-

pecto a la marihuana, surge la necesidad de hacer seguimiento al consumo

agregado de la droga y mejorar la comprensión acerca de los mecanismos que

incentivan tal comportamiento. Por esta razón, el Servicio Nacional para la
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Prevención y Rehabilitación del Consumo de Drogas y Alcohol (SENDA) rea-

liza estudios para recolectar información sobre la magnitud del consumo y

percepción de riesgo, entre otras variables.

El costo del Estudio Nacional de Drogas en sus versiones de población ge-

neral y escolar hace que el periodo entre estudios (cada dos años) sea mayor al

recomendado. La frecuencia de los estudios dificulta el seguimiento continuo

de la evolución de la prevalencia e impide la detección de cambios abruptos

de manera temprana. Además no captura variables espećıficas que podŕıan

explicar de mejor manera los niveles observados de consumo. Por lo tanto,

la oportunidad se centra en la creación de fuentes complementarias, que pue-

dan mejorar y enriquecer la calidad de información. Además de aumentar la

frecuencia de recolección de datos.

En este contexto, la aplicación de técnicas de minado de datos pueden

traducirse en ventajas significativas al momento de procesar información es-

tructurada y en forma de textos, para brindar datos complementarios a los

mecanismos usados actualmente. La dificultad de esta iniciativa reside en es-

tructurar gran cantidad de texto e información relativa a los usuarios y sus

interacciones. Dichos datos tienen que ser transformados en información que

apoye a la toma decisiones [21].

En śıntesis, este estudio busca replicar los indicadores de prevalencia y per-

cepción de riesgo de la marihuana del Estudio Nacional de Drogas. La similitud

de las redes sociales, espećıficamente Twitter, con la forma natural en que se

relacionan las personas y la variedad de información vertida en ellas, permite

plantear la siguiente hipótesis: “Es posible extraer y procesar información de

Twitter para representar un fenómeno complejo como el consumo y opinión

sobre la marihuana de la población chilena”. Para validarla, fue recolectado

un conjunto de usuarios chilenos de Twitter, su información personal, sus re-

laciones de seguimiento y sus tweets. En base a estos datos fueron calculadas

métricas de Análisis de Redes Sociales, fueron aplicadas técnicas de mineŕıa

de datos para clasificar textos, se utilizaron algoritmos de Opinion Mining

para determinar sentimientos en los textos, y posteriormente se obtuvieron

patrones con relación al consumo de marihuana.

La Sección 2 hace revisión de algunos estudios de métricas utilizadas para

explicar el consumo de marihuana y otros, explorando las redes sociales online

en relación a ciertas drogas. La Sección 3 muestra detalladamente nuestra

propuesta, estableciendo las métricas y los modelos que fueron utilizados para

validar la hipótesis. En la Sección 4 se describe la metodoloǵıa de recolección

de datos. Luego, la Sección 5 contiene detalles correspondiente al tratamiento

de datos y a los resultados obtenidos. Finalmente, la Sección 6 presenta las

conclusiones finales y posibles ĺıneas de trabajo futuro.
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2. Trabajo relacionado

En esta sección serán mencionadas varias lineas de investigación con respec-

to al consumo y opinión sobre la marihuana. En primer lugar, serán descritos

estudios que evaluaron factores protectores y de riesgo con respecto al con-

sumo. Estos estudios generalmente exploran la relación directa o indirecta de

un conjunto de variables explicativas sobre el comportamiento observado. En

segundo lugar, serán detallados estudios relacionados con Análisis de Redes

Sociales para explicar el consumo de marihuana, ya que son los más acordes

con la propuesta de investigación. En tercer lugar, serán nombrados algunos

estudios relacionados con la exploración de drogas en entornos web. En último

lugar, se hará una revisión de estudios aplicando Opinion Mining.

Varios han sido los intentos por establecer una teoŕıa que explique el con-

sumo de substancias. Todas ellas, al igual que las variables que utilizan, tienen

elementos en común, algunos elementos diferenciadores, y diferentes niveles de

respaldo emṕırico. [16] es un intento por entender las similitudes, diferencias,

intersecciones y vaćıos de las distintas teoŕıas más prominentes. En él son

reconocidos varios niveles de influencia en el consumo de marihuana. Estos

niveles son tres: intrapersonal, cultural e interpersonal. Este último está enfo-

cado en el efecto que tiene el contorno social sobre el consumo individual de

substancias.

La Teoŕıa de Aprendizaje Social fue una de las primeras en considerar los

efectos sociales en el desarrollo de comportamientos y quizás la más conocida.

Esta teoŕıa define un proceso de adopción de conductas y tal como muestra

[14], las mayoŕıa de las variables propuestas del modelo se sostienen en un

modelo estable de predicción de consumo de marihuana. Estas variables pre-

sentaron efectos directos y mediaron otro tipo de variables estructurales como

el género, clase o edad.

En [19] y [5] estudiaron factores de riesgo que incorporaban factores so-

ciales y los consideraron como los predictores más fuertes en todas las etapas

de consumo. En otro estudio donde se comparaban varias teoŕıas y se indaga-

ba el efecto conjunto de variables grupales y psicológicas concluyeron que la

orientación hacia un grupo de referencia usuario de marihuana es el predictor

más sustancial de uso de marihuana ([9]).

En [22] se señaló que jóvenes con más usuarios de sustancias en sus re-

des sociales reportaron mayor consumo. Más precisamente, en [1], controlando

por caracteŕısticas de los padres y otros parámetros, encontraron que un incre-
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mento en el 10 % de amigos cercanos y compañeros de curso quienes usaban

marihuana incrementaba la probabilidad de uso en un 5 %. [20] agregó que

la influencia de los pares se sostiene en el periodo de crecimiento, pero la in-

fluencia de los padres disminuye con el paso del tiempo. Esto lo confirma [18],

señalando que aquellos que se relacionaron con usuarios entre la adolescencia

tard́ıa y la adultez temprana eran 1.6 veces más propensos a iniciar el uso de

marihuana. Además confirma la relación entre usuarios cercanos y uso propio

para el inicio y continuación del fenómeno.

El Análisis de Redes Sociales consiste en construir un conjunto de métri-

cas a partir de las conexiones entre las personas. Es posible construir redes

complejas en base a cinco nominaciones de amigos por cada uno de los sujetos

encuestados. A partir de esto, la posición dentro de la estructura de la red

social también influye en la conducta. Efectivamente, [8] sostiene que adoles-

centes menos incrustados en la red, mayor estatus y mayor proximidad a pares

usuarios de substancias eran más propensos al mismo comportamiento. En [12]

se halló que el consumo por parte del grupo, e interacciones entre la posición

en la red y el uso de pares predicen el consumo. En particular, personas que

conectan grupos son especialmente afectados por el consumo.

Las normas sociales son ligadas con la percepción del individuo de la apro-

bación de los pares sobre algún comportamiento. Aplicado a la marihuana,

en [11] fueron evidenciadas variaciones de desaprobación de la marihuana en

distintos cortes generacionales y que estas diferencias afectaron directamente

al consumo. Los cortes con menos de la mitad de desaprobación evidenciaron

probabilidades de consumo 3.53 veces mayor que en cortes con 90 % aprox. de

desaprobación.

A nivel individual, [13] muestra que el nivel de aprobación personal es

similar al nivel de aprobación de amigos cercanos, y que todos los grupos

tienen una percepción similar de la aprobación del estudiante t́ıpico. Además

un mayor uso de marihuana tiende a producir mayor aprobación personal,

mayor aprobación percibida de los amigos cercanos y mayor aprobación por

parte de los padres.

Las comunidades online también fueron exploradas en relación al consumo

de drogas. En [17] fue examinada la conexión entre las caracteŕısticas de la

red online y el consumo de sustancias de adultos jóvenes. El uso de drogas

fue asociado con un elevado número de conexiones, y una elevada proporción

de la red que discute y acepta el consumo de drogas. También se halló que la

densidad de la red y el número total de conexiones fueron asociados a mayor

consumo personal en hombres.

En [6] se evaluó la asociación entre la presencia del contenido de consumo

de alcohol y otras drogas, las normas percibidas, y el consumo de marihuana
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en adultos jóvenes. El remordimiento anticipado fue negativamente asociado

con el consumo de marihuana. Al igual que en estudios mencionados antes,

el consumo por parte de pares fue positivamente asociado con el consumo

individual. Esto quiere decir que los resultados son similares tanto para efectos

sociales online como efectos sociales normales.

La idea de explorar las redes sociales con el fin de complementar medios

tradicionales de recolección de información con respecto a drogas no es nueva.

En [4] se introducen herramientas para usar datos desde redes sociales. Se su-

giere un enfoque estructurado para capturar tendencias emergentes en el abuso

de drogas aplicando métodos de inteligencia artificial, computación lingǘısti-

ca, teoŕıa de grafos y modelamiento basado en agentes. Es más, se sugiere a

Twitter como una red social disponible públicamente para obtener datos.

Otra forma usada para obtener información de las redes sociales es la apli-

cación de técnicas de Opinion Mining. Este es un sub-campo de Text Mining

que permite extraer las opiniones desde documentos. Espećıficamente, puede

ser aplicado en el contenido emitido por los usuarios de la Web. [3] hace una

revisión bibliográfica reciente con respecto al sub-campo. En él, se plantea el

problema de extracción de opiniones y se nombran los principales enfoques

para resolverlo. [2] detalla la utilización del enfoque no supervisado basado

en lexicones. Este enfoque explota reglas y heuŕısticas obtenidas del lenguaje,

basándose en la polaridad individual de las palabras y la aplicación de reglas

que pueden cambiar o intensificar la polaridad del conjunto de palabras. Par-

ticularmente, este trabajo tuvo como resultado una API de Opinion Mining.

3. Propuesta de Investigación

El objetivo de este estudio es replicar los indicadores de prevalencia y per-

cepción de riesgo de la marihuana del Estudio Nacional de Drogas, utilizando

datos recolectados únicamente desde Twitter. La idea inicial es construir una

red social de usuarios chilenos de Twitter con información suficiente para re-

conocer patrones en el comportamiento de las personas.

3.1. Hipótesis de Investigación

La forma en que los usuarios de las redes sociales generan información y el

modo en que éstos se relacionan, incentivan a entidades a sumergirse dentro de

esos escenarios para obtener conocimiento. Especialmente, la semejanza entre

la estructura de las redes reales y online, y el tamaño de las comunidades

promueven el pensamiento de que cualquier descubrimiento obtenido alĺı es
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generalizable para la población. A todo esto es sumado el estado actual de

algoritmos que facilitan el cálculo de sentimientos y clasificación de un texto,

un tipo de dato sin estructura.

Basado en lo expuesto antes, se declara la siguiente hipótesis de investiga-

ción: “Es posible extraer y procesar información de Twitter para representar

un fenómeno complejo como el consumo y opinión sobre la marihuana de la

población chilena”

En este sentido, se quiere clasificar a los textos (tweets) y calcular su pola-

ridad de sentimientos para luego transformarlos en variables asociadas a cada

usuario. En base a éstas y a otras métricas derivadas de Análisis de Redes

Sociales se pretende clasificar el consumo de marihuana a nivel individual.

Además se quiere evaluar la opinión con respecto a la droga. Estos resultados

pueden utilizarse en la elaboración de ı́ndices agregados que ayuden a explicar

el consumo de marihuana a nivel nacional.

3.2. Modelos

En primer lugar, se requiere calcular la polaridad de sentimientos para los

tweets, y clasificar a los mismos con respecto a tres acciones:

Consumo de marihuana (binaria).

Mención de poĺıtica de control de marihuana (binaria).

Venta de marihuana (binaria).

En segundo lugar, se pretende utilizar los tweets, la información del usuario

y análisis de redes sociales para determinar dos caracteŕısticas en el usuario:

Consumo de marihuana (binaria).

Rango etario (categórica).

Cada punto anterior se llevará a cabo mediante algoritmos de aprendizaje

supervisado, con excepción del cálculo de polaridad de sentimientos, ya que

éste se implementará mediante algoritmos de Opinion Mining, utilizando el

enfoque no supervisado basado en lexicón. En los textos, las variables gene-

ralmente nacen desde las mismas palabras representadas de forma matricial.

Esta representación se utilizará para las tres clasificaciones de tweets y la edad

en usuarios. Luego de aplicar esta transformación, el problema se convierte en

uno t́ıpico de mineŕıa de datos. Por lo tanto, junto con el consumo en usua-

rios, serán evaluados los algoritmos que suelen obtener mejor rendimiento. Por

ejemplo, Redes Neuronales, Support Vector Machines, Näıve Bayes, etc.
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En la evaluación de rendimiento para cada modelo de clasificación, serán

utilizadas algunas métricas derivadas de la matriz de confusión: Precision,

Recall y F-Measure. Priorizando la primera por sobre las demás. Además

será utilizada la técnica de validación cruzada en el entrenamiento de algo-

ritmos.

4. Recolección de Datos

En esta sección se describirá el tipo de información que fue utilizada como

datos de entrada para el estudio. En primer lugar se profundizará en la infor-

mación extráıble por medio de la API de Twitter, moldeada por la naturaleza

del servicio. Luego, se establecerá la estructura de datos requerida para el en-

trenamiento de los algoritmos de aprendizaje. Más tarde, se precisará la forma

para obtener los datos desde su fuente. Finalmente, se definirán por separa-

do los mecanismos de etiquetado de textos y de usuarios para sus respectivos

análisis y algoritmos de clasificación.

4.1. Datos disponibles

La información disponible en Twitter está moldeada por las funcionalida-

des que ofrece su servicio de microblogging. Para efectos de este estudio, la

información útil se puede dividir en tres tipos:

Información acerca del usuario.

Red del usuario formada por sus conexiones con otros usuarios.

Tweets publicados por el usuario.

4.2. Estructura Necesaria

Para llevar a cabo las clasificaciones antes mencionadas se utilizarán algo-

ritmos de aprendizaje supervisado, donde es necesario tener un conjunto de

casos previamente etiquetados (manualmente). Además en el caso del texto,

se requiere la construcción de un conjunto de variables que representen a cada

documento. Las Tablas 1 y 2 muestran ejemplos de los etiquetados necesarios

para tweets y para usuarios, respectivamente.
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Revista Ingenieŕıa de Sistemas Volumen XXX, Septiembre 2016

Variables Etiquetas

Tweet 1 . . . k . . . m Consumo Poĺıtica Venta

1 1 . . . 1 . . . 0 1 0 0

2 0 . . . 1 . . . 0 1 1 0
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...
...

j 0 . . . 0 . . . 1 0 0 1
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...
...

n 1 . . . 1 . . . 0 0 0 1

Tabla 1: Etiquetado de tweets

Variables Etiquetas

Usuario 1 . . . k . . . m Consumo Edad

1 1.3 . . . 11 . . . 0 1 18

2 0.2 . . . 20 . . . 0 1 35
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...

i 2.2 . . . 5 . . . 1 0 22
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...

n -0.1 . . . 4 . . . 0 0 15

Tabla 2: Etiquetado de usuarios

4.3. Recolección de Datos

El enfoque de Twitter es la difusión de mensajes cortos a través de la

red de usuarios, conectados a través de las relaciones de seguimiento. Estos

mensajes no son más que enlaces direccionados de un usuario (nodo) a otro.

El objetivo fue obtener la red de usuarios chilenos, es decir, el conjunto de

usuarios chilenos y sus conexiones, y los tweets publicados por cada uno de

ellos.

El algoritmo de obtención de usuarios operó como uno de los algoritmos

clásicos en recorrido de grafos, denominado Búsqueda en Anchura. La noción

detrás del algoritmo es la siguiente: para cada elemento en la red se agregan

todos los elementos adyacentes a él. Este procedimiento fue adaptado ligera-

mente para asemejar a un Web Crawler, llamado Crawler Focalizado. El cual

recorre el grafo de la misma manera, pero sólo son agregados los nodos adya-

centes de aquellos elementos que cumplan con cierto criterio. En el caso de este

estudio, el criterio consiste en que los usuarios sean chilenos, cuya información

está contenida en los datos del usuario.
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En la Figura 1 se muestra el proceso iterativo de extracción de usuarios y

en la Figura 2 se muestra un ejemplo de dos iteraciones. El algoritmo comienza

con una semilla en la Figura 2.a, en las figuras 2.b y 2.d se incorporan los nodos

adyacentes que cumplen el criterio (nodos oscuros) y en las figuras 2.c y 2.e

se muestra el estado final de cada iteración.

Figura 1: Crawler de Usuarios

Es importante mencionar que existe un porcentaje de usuarios de Twit-

ter que bloquean el acceso a sus tweets. Para efectos del diseño, no fueron

considerados los usuarios con esta condición.

Figura 2: Ejemplo de Iteración
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Una vez establecida la base de usuarios se procedió a extraer el conjunto

de tweets publicado por cada uno. El modo de clasificar los tweets relacionados

con marihuana consistió en identificar palabras clave. El listado de palabras

clave tuvo como origen a tres fuentes diferentes: conocimiento experto, biblio-

graf́ıa y una encuesta de uso de palabras actuales.

El conjunto total de palabras fue filtrado para confirmar su uso en Twit-

ter y desambiguar el contexto de uso. Para hacer esto se extrajo un grupo

tweets que contiene las palabras. Fueron aplicados algunos algoritmos de pre-

procesamiento de texto para emplear Topic Modeling con el fin de identificar

contextos diferentes de uso de las palabras (clusters) y verificar su empleo rela-

cionado con marihuana. Luego, las palabras ambiguas fueron filtradas, conside-

rando sólo aquellos tweets que contuvieran la cadena de caracteres “fum”. Esta

regla parece ser muy restrictiva, pero un análisis exploratorio la arrojó como

la palabra común más utilizada en el contexto.

Una vez que un tweet ha pasado el filtro, se calcula su polaridad con

una API desarrollada en [2] que aplica Sentiment Analysis con el enfoque

no supervisado basado en un lexicón etiquetado por emoción y un puntaje

para cada término. El lexicón permite obtener un puntaje que va desde -50 a

+50 donde el positivo indica que un texto habla positivamente, mientras que

un puntaje negativo indica que la emoción es negativa. El lexicón utilizado

fue desarrollado en [10]. Esta API aplica tres reglas gramaticales del lenguaje

natural del español. La primera regla consiste en los intensificadores, es decir,

palabras que amplifican el significado de una palabra que se encuentre en el

lexicón. La segunda regla, es la de la negación, la cual invierte el valor que se

obtiene en el lexicón. La tercera, y última regla, corresponde a las clausulas

adversativas, esto es el uso de “pero” o palabras similares, en donde la primera

parte antes de la clausula recibe una ponderación menor a la que viene después.

4.4. Etiquetado de Tweets

Con el fin de obtener un etiquetado consistente de los documentos, se

diseñó un conjunto de reglas de etiquetado de textos, las cuales son enumeradas

a continuación:

1. El evaluador debe etiquetar el documento en respuesta a una pregunta

definida claramente para cada categoŕıa.

2. Cada una de las categoŕıas del documento será evaluada en la misma

instancia (por tweet).

3. Cada documento debe ser etiquetado por sólo una persona que califique

como experto (usuario de Twitter).
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4. Se seleccionará un porcentaje de casos que será etiquetado por todas las

personas. Para ese conjunto se determinará el ı́ndice Kappa de Cohen,

el cual indica la concordancia entre etiquetadores.

Dada la experiencia del grupo investigador, se buscó un número de tweets

para la muestra que cumpliera con tener un error del 3 % al 98 % de confianza.

Teniendo esos requerimientos se hace necesario contar con una colección de

tweets de al menos 1.500. Este conjunto de tweets fue clasificado por un grupo

de 12 personas. Es importante mencionar que no es sencillo contar con perso-

nas que pueda etiquetar manualmente todos los textos, por lo que se utilizo

la siguiente metodoloǵıa para que no tuvieran que etiquetar todos los datos.

Primero, se separaron 50 tweets de los 1.500, los cuales fueron etiquetados por

las 12 personas y que sirve para poder ver la concordancia entre los parti-

cipantes. Luego, de los 1.450 restantes, se dividieron en 12 grupos para que

cada evaluador se encargara solamente de 1 de ellos. Por último, la división y

la distribución de textos fue hecha al azar.

4.5. Etiquetado de Usuarios

El etiquetado se desarrolló mediante una encuesta directa a los usuarios.

Una vez construida una base de datos de usuarios chilenos, se escogieron casos

al azar para enviarles la encuesta. La misma fue publicada en un tweet para

cada usuario, mencionándole directamente. La encuesta contuvo preguntas

para determinar el consumo de marihuana, la edad y el sexo de cada usuario.

5. Resultados y Discusión

En esta sección será presentado el cúmulo de resultados derivados del

estudio. Todos los datos brindan información relevante para comprender el

fenómeno de Twitter y el consumo de marihuana dentro de ese contexto.

En primer lugar, se abordarán los resultados arrojados por la selección de

palabras clave, que fueron utilizadas en la recolección de tweets. A continuación

de esto, se hará referencia a información originada en la recolección de datos.

Luego, serán mencionados algunos datos que fueron obtenidos en el etiquetado

de tweets y usuarios. La evaluación de algoritmos también tendrá destinada un

segmento. Finalmente, se pondrá enfoque en las métricas elaboradas a partir

de los resultados anteriores.
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5.1. Palabras Clave

El proceso de selección de palabras arrojó un total de 46 cadenas de ca-

racteres, variando entre simples, bigramas y trigramas. Están divididos en dos

grupos: cadenas únicamente relacionadas con marihuana y otras cadenas am-

biguas, en las cuales se agrega el criterio mencionado anteriormente. La lista

final de palabras clave se muestra en la Tabla 3.

Lista de Palabras Clave

marihuana cannabis weed

mariguana marijuana prensada

porro (f) thc pito (f)

caño (f) yerba (f) sativa

sacate uno canabis macoña

de la buena (f) hierba (f) mota (f)

ganjah cuete (f) prensao

ganja faso (f) paraguaya (f)

de la wena (f) cogollo (f) bongazo

ganya hachis pitito (f)

matacola hierva (f) paragua (f)

marihuanita troncho (f) la verde (f)

canabica cogollito (f) pitits

cogoyo (f) marimba (f) paraguayo (f)

huiro (f) bless (f) yerva (f)

sacateuno

Tabla 3: Palabras Clave

5.2. Recolección de Datos de Twitter

La velocidad de recolección de tweets y usuarios fue una medida crucial

durante el estudio. Ella depende de varios factores, tales como la velocidad

de procesamiento de los recursos, la velocidad de Internet, el número total de

nodos que fueron analizados, entre otros. Todo esto influyó en la cantidad de

usuarios que fueron evaluados y almacenados cada d́ıa.

La Figura 3 muestra el porcentaje de usuarios acumulados desde el d́ıa

que inició la extracción. El total de usuarios al final del periodo de extracción

fue de 1.505.367, aunque el número de usuarios válidos para el análisis fue

de 1.361.285, debido al bloqueo de información por parte de ellos. Se pueden

apreciar tres fases diferentes en la Figura 3.
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Figura 3: Gráfico de usuarios acumulados

La base de usuarios determina la información que puede ser extráıda, de-

bido a la fecha en que fueron consignados los datos. Por ejemplo, es imposible

obtener métricas para fechas en donde no exist́ıan usuarios chilenos en Twitter.

Lo anterior se ve reflejado en las Figuras 4 y 5, en donde la primera muestra el

número acumulado de cuentas chilenas en Twitter para cada año y la segunda,

revela el número de tweets creados para cada año.

La Figura 4 revela que para años anteriores al 2009 exist́ıan poco usuarios,

por lo que desacredita resultados que puedan ser originados para esos años.

La Figura 5 muestra la composición de tweets en la base de datos, cuya forma

está determinada por la restricción de Twitter de los últimos 3.200 tweets por

usuario y el número de usuarios por año. En efecto, el grueso de los tweets se

encuentra entre los años 2010 y 2016. Cabe recordar que sólo son almacenados

los tweets relacionados con marihuana.

Figura 4: Gráfico de cuentas acumuladas

Los tweets no sólo son analizados desde el punto de vista de su distribución

de tiempo, sino que también desde el potencial de generación por parte de

los usuarios. En otras palabras, es interesante determinar cuántos usuarios

están involucrados en la generación de la mayoŕıa de los tweets ligados con
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Figura 5: Número de tweets por año

marihuana. La curva de Lorenz de la Figura 6 explora esta idea, determinando

que cerca del 10 % de los usuarios han producido el total de tweets almacenados

en la base de datos, representando un total de 141.063 usuarios. Es aún más

impresionante observar que cerca del 2 % de los usuarios generaron un 60 %

de los datos, lo cual exhibe la desigualdad en la producción de textos de esta

naturaleza.

Figura 6: Curva de Lorenz de Tweets

5.3. Etiquetado de Tweets

A lo largo de los caṕıtulos se han mencionado las categoŕıas en que era

necesario etiquetar los tweets. Tres de éstas están dedicadas para el entrena-

miento de algoritmos y otra para determinar la precisión de las palabras clave.

El proceso de etiquetado de tweets arrojó un total de 1.450 únicamente eti-

quetados y 50 etiquetados por cada una de las 12 personas. Es lógico empezar

por los resultados obtenidos desde este último grupo, es decir, las medidas de

acuerdo.

La Tabla 4 resume las medidas de acuerdo entre las 12 personas. Se observa

un amplio nivel de acuerdo relativo para todas las categoŕıas, todas superan-
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do el 0,95. Esta medida bruta es corregida para incorporar los efectos de la

aleatoriedad en el proceso de etiquetado. Esto da como resultado el coeficien-

te Kappa de Fleiss, dedicado a reflejar el nivel de acuerdo entre más de dos

personas. Tal como se visualiza en la Tabla 4, todas las categoŕıas muestran

un coeficiente cercano al 60 %, a excepción de la categoŕıa de venta. Esto se

debe a que pesar de tener el nivel de acuerdo relativo más alto, los datos no

tiene mayor variabilidad, por lo que el coeficiente es castigado directamente.

Sin considerar esta categoŕıa, las etiquetas cuentan con fuerza moderada de

acuerdo.

Categoŕıa Acuerdo Relativo Kappa de Fleiss

Ligado a marihuana 0.95 0.60

Consumo 0.89 0.56

Poĺıticas 0.87 0.56

Venta 0.99 0.09

Tabla 4: Medidas de Acuerdo

Los 50 casos producen un dilema al momento de completar los 1.500 ca-

sos, ya que algunos reflejan contradicción entre las personas. Para solucionar

esto se aproximó al promedio en cada uno de los 50. Los porcentajes para los

casos positivamente clasificados se muestran en la Tabla 5. En ella se ve que el

porcentaje realmente relacionado con marihuana es de 94,73 %, reflejando la

precisión del procedimiento de búsqueda de palabras clave. Las categoŕıas de

consumo y poĺıticas tienen heterogeneidad suficiente para el correcto entrena-

miento de algoritmos. No aśı la categoŕıa de venta, ya que sólo tiene hetero-

geneidad del 0,20 %, cantidad insuficiente para el entrenamiento de cualquier

clasificador confiable. Por esta razón y su coeficiente Kappa, esta categoŕıa es

apartada de cualquier manipulación en etapas siguientes.

Categoŕıa Heterogeneidad

Ligado a marihuana 94,73 %

Consumo 13,80 %

Poĺıticas 18,87 %

Venta 0,20 %

Tabla 5: Heterogeneidad en las etiquetas

5.4. Etiquetado de Usuarios

La encuesta a usuarios de Twitter fue realizada en el periodo comprendido

entre el 9 de Febrero del año 2016 y el 6 de Marzo del mismo año. En ese

20
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periodo fue contestada por un total de 209 personas. Luego del cruce con

la base de datos fueron obtenidos 204 casos factibles de uso, reflejando una

tasa de respuesta del 0,3 %. Algunos casos descartados no fueron hallados

en la base de datos y otros ni siquiera en una búsqueda manual por Twitter.

Utilizando la tasa de consumo anual de marihuana (11,3 %) del año 2014 como

tasa de heterogeneidad de los datos, se obtiene un error de 4,35 % y un nivel

de confianza de 95 %.

Las 3 preguntas sencillas abordadas en la encuesta arrojaron algunas es-

tad́ısticas para el análisis. En primer lugar, la edad de los casos recogidos

brindan una visión corta de la distribución de edad de los usuarios chilenos

de Twitter. La Figura 7 muestra dicha distribución, se aprecia claramente la

ausencia de edades a los extremos. El intervalo con más presencia es entre los

20 y 30 años, y la edad media de la muestra es de 30,1 años. Por otro lado,

42,1 % de los usuarios reconocieron el consumo de marihuana en el último año

y un 34,3 % en el último mes. Además un 43,6 % de los casos corresponden al

sexo femenino. Lo antes mencionado es comparado con la edad media de 34,9

y el 51,4 % de mujeres obtenidos en el CENSO del año 2012.

Figura 7: Distribución de edad de la muestra

Los datos obtenidos por la encuesta desprenden varios puntos interesantes

para el estudio. El primero va de acuerdo con la creencia de que los usuarios

de Twitter son más jóvenes que la población general. El segundo sugiere la

presencia de más hombres que mujeres, al contrario que los datos del CENSO.

Cabe destacar que es muy probable que el tipo de encuesta esté presentando

distorsiones. Sin ir más lejos es de esperarse que el alto porcentaje de preva-

lencia anual sea reflejo de la percepción que la encuesta estaba enfocada para

consumidores de marihuana.
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5.5. Evaluación de Algoritmos

En esta sección fueron elegidos los algoritmos que contaron con las mejores

medidas de rendimiento para las tareas de clasificación y regresión. En cada

tarea fueron evaluados varios algoritmos, fue seleccionado aquel que contó con

mayor poder predictivo.

Antes de presentar los números es necesario aclarar algunos puntos con

respecto al procedimiento de evaluación y elección:

La representación matricial de un grupo de textos produce una cantidad

enorme de atributos. Information Gain fue la única técnica de reducción

de atributos que fue empleada, ya que ha mostrado dar buenos resultados

en texto. A pesar de esto, los algoritmos con mejor rendimiento no la

incorporan, por lo que no será mencionada.

Los algoritmos no son los únicos que vaŕıan en el proceso de prueba. Hay

una serie de parámetros que pueden ser modificados, pero su procedi-

miento de evaluación no será detallado. El rendimiento de cada algoritmo

incorpora intŕınsecamente estas modificaciones, siendo sólo nombradas

junto al algoritmo.

Varios algoritmos de entrenamiento fueron descartados por sus costos

de empleo (tiempo de entrenamiento y exigencia computacional). Esto

es aplicable a los textos, debido a la gran cantidad de atributos que

generan.

Si bien todas las medidas de rendimiento brindan información relevante

acerca de la aplicación del algoritmo, en la elección se priorizó aque-

llos que tuvieron mayor precisión para la clase de interés. Esto refleja la

necesidad de recuperar casos en que efectivamente se evidencie el com-

portamiento.

5.5.1. Consumo en tweets

La evidencia de consumo de marihuana en tweets es abordado como un pro-

blema de categorización binaria, es decir, un problema de clasificación clásico.

Por esto, existe una gran cantidad de algoritmos capaces de realizar la tarea.

Aqúı fue evaluada la utilidad de tres algoritmos: Naive Bayes con monogramas

y vectores de atributos binarios, Voted Perceptron con monogramas y vectores

log-normalizados, y Support Vector Machines con monogramas a trigramas y

vectores binarios.
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Revista Ingenieŕıa de Sistemas Volumen XXX, Septiembre 2016

Las Tablas 6, 7 y 8 muestran las medidas de rendimiento para cada uno

de los algoritmos. En ellos se aprecian los valores de Precision, Recall y F-

Measure. Los valores ponderados de todas las medidas se ven beneficiados

de las altas cifras y la gran cantidad de casos para la clase cero. Como fue

puntualizado anteriormente, se priorizó la Precision de la clase de consumo,

por lo tanto fue elegido el modelo de Support Vector Machines. El valor de

Recall puede parecer poco, pero es compensado por su Precision, que si bien

no es muy alto, es el mejor entre todos.

Clase Precision Recall F-Measure

No consumo (0) 0,923 0,838 0,878

Consumo (1) 0,358 0,565 0,438

Ponderado 0,845 0,8 0,818

Tabla 6: Rendimiento de Naive Bayes para el consumo en tweets

Clase Precision Recall F-Measure

No consumo (0) 0,88 0,971 0,923

Consumo (1) 0,486 0,174 0,256

Ponderado 0,826 0,861 0,831

Tabla 7: Rendimiento de Voted Perceptron para el consumo en tweets

Clase Precision Recall F-Measure

No consumo (0) 0,883 0,978 0,928

Consumo (1) 0,588 0,193 0,291

Ponderado 0,843 0,87 0,84

Tabla 8: Rendimiento de SVM para el consumo en tweets

5.5.2. Poĺıticas en tweets

Al igual que en la parte anterior, la presencia de poĺıticas relacionadas

con marihuana en los tweets es un problema clásico de clasificación binaria.

A pesar de ello, en esta oportunidad el conjunto de algoritmos es diferente:

SVM con monogramas a trigramas y vector log-normalizado, Voted Percep-

tron con monogramas y vector log-normalizado, y Árbol de Decisión C4.5 con

monogramas y vector binario.

Las Tablas 9, 10 y 11 muestran las cuatro medidas de rendimiento para

cada uno de los algoritmos bajo mira. Las tres alternativas tienen valores

parecidos en las medidas de la clase cero y la ponderación para ambas clases.
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Por ende, el factor diferenciador está en las métricas de la clase 1. Nuevamente

la decisión residió en la mayor Precision, es decir, Voted Perceptron. Cabe

destacar que los otros dos algoritmos tienen asociados mayores valores de

Recall, pero son menospreciadas a cambio del valor antes mencionado.

El mejor modelo para la clasificación de poĺıticas resulta ser considerable-

mente mejor que su par de consumo. De hecho, es 0,23 veces mejor en Pre-

cision. Esto implica que la presencia de elementos que permitan determinar

si un tweet corresponde a poĺıticas relacionadas con marihuana es más clara.

Pudiendo ser necesario más contexto para determinar de manera certera si un

tweet menciona consumo de marihuana.

Clase Precision Recall F-Measure

No poĺıticas (0) 0,865 0,967 0,913

Poĺıticas (1) 0,714 0,353 0,473

Ponderado 0,837 0,851 0,83

Tabla 9: Rendimiento de SVM para poĺıticas en tweets

Clase Precision Recall F-Measure

No poĺıticas (0) 0,86 0,971 0,912

Poĺıticas (1) 0,722 0,322 0,445

Ponderado 0,834 0,849 0,824

Tabla 10: Rendimiento de Voted Perceptron para poĺıticas en tweets

Clase Precision Recall F-Measure

No poĺıticas (0) 0,874 0,946 0,908

Poĺıticas (1) 0,639 0,413 0,502

Ponderado 0,83 0,845 0,832

Tabla 11: Rendimiento de C4.5 para poĺıticas en tweets

5.5.3. Edad de Usuarios

La predicción de edad comparte la misma base de las clasificaciones an-

teriores. En el sentido de que utiliza elementos del lenguaje para reconocer

parámetros ocultos que determinen la edad de las personas. Se apoya en la

percepción de que los individuos cambian el conjunto de palabras que ocupan

a lo largo de su vida y que generaciones enteras comparten elementos léxicos.

El elemento novedoso de esta parte radica en que ya no se trata de encap-

sular los textos dentro de categoŕıas, sino que se intenta asociar a los casos
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dentro de un rango de valores. Esta diferencia también se ve reflejada en las

métricas de rendimiento que se ocupan. En esta ocasión son utilizadas medidas

de relación lineal y diferencias agregadas entre los datos reales y los predichos.

Espećıficamente se utilizan la correlación de Pearson y otros errores.

En esta instancia fueron evaluados tres algoritmos diseñados para realizar

regresiones de datos: Regresión Lineal, M5P y la versión de Support Vector Ma-

chines para regresiones. Todas fueron entrenados con monogramas y vectores

de frecuencias log-normalizados. Aunque el mejor modelo tiene una pequeña

variación. Las medidas de rendimiento se muestran en la Tabla 12, ah́ı figuran

todas las opciones más una versión de SVM con vectores binarios. Se puede

apreciar claramente que las medidas mejoran estrictamente de arriba hacia

abajo. El mejor modelo es la última versión de SVM, teniendo una correlación

de Pearson de 0,583 y error absoluto medio de 6,28. En otras palabras, el

modelo se equivoca en promedio cerca de 6 años.

Modelo Correlación MAE RMSE

Regresión Lineal 0,248 7,913 9,792

M5P 0,469 7,286 9,234

SVMreg log-normalizado 0,526 6,573 8,503

SVMreg binario 0,583 6,280 8,151

Tabla 12: Rendimiento de algoritmos de edad

5.5.4. Consumo de Usuarios

La clasificación de consumo de marihuana por parte de los usuarios se

incluye junto a los t́ıpicos modelos de Mineŕıa de Datos, debido a que aqúı no se

hará tratamiento de textos para conseguir un conjunto de atributos. El grupo

de 13 atributos, compuesto por medidas derivadas de los tweets y el entorno

social del usuario, será utilizado para predecir su consumo de marihuana.

Fueron utilizados tres algoritmos para comparar sus rendimiento en la clasi-

ficación: Support Vector Machines, Multilayer Perceptron y Voted Perceptron.

Los tres en sus versiones optimizadas arrojaron medidas casi idénticas, sólo

variando en la medida ROC Area, sugiriendo que los tres algoritmos exprimen

casi todo el poder predictivo del conjunto de variables. La Tabla 13 mues-

tra el conjunto de medidas de rendimiento para SVM, utilizado por defecto

como modelo final, porque permite apreciar la influencia de las variables en la

clase. Estos valores se diferencian ampliamente a modelos anteriores, ya que

las medidas están balanceadas. Esto se cumple para las dos clases y para los

valores de Precision y Recall. En śıntesis, individualmente será recuperado el
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68,4 % de los consumidores de marihuana y 62,8 % del total de predichos serán

efectivamente consumidores en el último año.

Clase Precision Recall F-Measure

No consumo (0) 0,757 0,709 0,732

Consumo (1) 0,628 0,684 0,665

Ponderado 0,703 0,698 0,7

Tabla 13: Rendimiento de SVM para consumo en usuarios

La Tabla 14 muestra los pesos normalizados para cada variable. Los datos

indican que las variables con mayor poder predictivo son la edad, la emisión

de tweets relacionados con marihuana, tweets sobre poĺıticas de marihuana, el

porcentaje de consumidores en el vecindario personal y las nominaciones fuera

de la red social. Espećıficamente, la primera y la quinta disminuyen el riesgo de

consumo, y la segunda, la tercera y la cuarta lo aumentan. En contraposición,

la polaridad y la densidad son las variables más débiles.

Atributo Peso Normalizado

Edad −1,58

Tweets de marihuana 2,67

Consumo en tweets 0,51

Poĺıticas en tweets 1,50

Polaridad −0,14

Polaridad de Poĺıticas 0,68

Seguidores 0,27

Densidad 0,05

Reach Centrality 0,95

Uso en vecindario 1,37

Polaridad en Vecindario 0,31

Distancia a consumidores 0,30

Nominaciones externas −1,80

Intercepto 0,13

Tabla 14: Influencia de variables en el consumo de marihuana

Se confirman varias creencias y se replican algunos resultados obtenidos en

la literatura. En primer lugar, los consumidores se concentran en segmentos

de edad más jóvenes. La popularidad de una persona aumenta su riesgo a

consumir marihuana. El comportamiento del entorno influencia directamente

al comportamiento de las personas. Bajo este contexto, la emisión de tweets

de consumo de los amigos predice con mayor fuerza que la emisión propia.
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La publicación de cualquier mensaje relacionado con marihuana dice mucho

del consumo. Además, todas las medidas de cercańıa a otros consumidores

aumentan el riesgo de consumo.

5.6. Indicadores

En esta sección será mostrado el producto final de esta memoria: las répli-

cas inicialmente prometidas y resultados. En esta ocasión se procederá de la

siguiente manera: prevalencia, frecuencia de consumo, polaridad, polaridad de

poĺıticas, porcentaje de consumidores entre amigos, oferta de marihuana, y

palabras utilizadas en tweets de consumo.

5.6.1. Prevalencia

En epidemioloǵıa, la prevalencia representa el porcentaje de la población

que evidencia cierta caracteŕıstica en un periodo de tiempo. En este caso se

trata de perseguir la misma definición, pero desde datos consignados en Twit-

ter. Para obtener esta métrica es necesaria toda la estructura de la aplicación,

desde los recolectores de información de Twitter hasta el clasificador de con-

sumo. Este último es utilizado para determinar el consumo de marihuana en

el último año para una muestra de usuarios.

La Figura 8 muestra el cálculo de prevalencia para cada año, la cual revela

un alto porcentaje para los años anteriores al 2010. Los valores para esos años

pueden estar sobrestimados debido a los pocos datos de usuarios y tweets para

ese periodo, y la utilización de un supuesto clave: las relaciones entre usuarios

creados en ese tiempo no han cambiado drásticamente al avanzar los años.

Los años posteriores al 2009 muestran una evolución paulatina del consumo

de marihuana entre los usuarios chilenos de Twitter.

Figura 8: Prevalencia Anual
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Un análisis necesario, para determinar la representatividad de los datos con

respecto a la población chilena, es realizar una comparación entre los datos

mostrados en la Figura 8 y los datos recogidos por la Encuesta Nacional de

Drogas. La prevalencia histórica arrojada por esta encuesta es expuesta en la

Figura 9. Se puede apreciar una similitud entre la tendencia de los años 2010

y 2016 de la curva producida por el predictor y la tendencia entre los años

2008 y 2014 del estudio nacional, aunque se tiene un desfase de dos años. La

Figura 10 grafica la comparación de curvas para el periodo entre 2008 y 2014,

corrigiendo a la curva predicha por un ponderador y desplazándola dos años

atrás.

Figura 9: Prevalencia Nacional

Figura 10: Comparación de Prevalencia

La gran similitud entre curvas es innegable, presentando un coeficiente de

correlación de Pearson de 0,933. Aunque hay que destacar que la curva pre-

dicha fue retrasada en dos años. Este desfase podŕıa estar producido por las

variables utilizadas en el predictor, es decir, el resultado está totalmente con-

dicionado a elementos presentes en Twitter. Esto quiere decir que el consumo

de marihuana no es reflejado inmediatamente en el contexto de Twitter, ya

que requiere que los usuarios presenten el comportamiento y luego generen

contenido que esté relacionado con él. El desfase será replicado para el análisis

de otras métricas.
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5.6.2. Polaridad

La polaridad de tweets refleja que tan positivos o negativos son los tex-

tos emitidos por los usuarios de Twitter. Esta métrica trata de incorporar las

opiniones vertidas en el tweet promedio para cada periodo y aśı, realizar se-

guimiento al efecto en la opinión de las personas a partir de ciertos eventos.

La polaridad es calculada para cada año, mes y d́ıa para los cuales se poseen

datos. La Figura 11 exhibe la evolución anual para esta métrica. En una pri-

mera instancia sólo se mencionará su forma, evidenciando una baja desde el

año 2008 y recuperándose desde el año 2013.

Figura 11: Polaridad de Tweets

La polaridad también es calculada en base a los usuarios. Cada usuario

tiene un número de tweets asociados y ellos, una polaridad. Se calcula tomando

el promedio entre los tweets del usuario y luego, el promedio de los usuarios.

Esto implica que gran cantidad de usuarios tendrán polaridad igual a cero.

La Figura 12 muestra la evolución de la polaridad de usuarios a través de los

años, detectándose una baja sostenida. Es importante destacar la diferencia

de forma entre los dos gráficos de polaridad, señalando que la evolución diaria

de los tweets no es incorporada directamente en la polaridad de usuarios.

Figura 12: Polaridad de Usuarios
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En un momento se planteó que la polaridad de marihuana podŕıa estar

relacionada con la percepción de riesgo de la droga. Obedeciendo la definición

de percepción de riesgo que corresponde al porcentaje de la población que

considera riesgoso el consumo experimental o frecuente de marihuana. Para

efectos del análisis se considerará sólo el segundo. Por otro lado, es lógico pen-

sar que esta medida tiene similitud con el promedio de polaridad para tweets

negativos. En otras palabras, las mismas personas que opinan negativamente

de la droga también la consideran riesgosa. La Figura 13 la explora de esta

idea, comparando la percepción de riesgo con el promedio de polaridad negati-

va de tweets. Esta última transformada mediante una reflexión con respecto al

eje horizontal, retrasada en dos años y escalada. El coeficiente de correlación

de Pearson es de 0,819, evidenciando un gran parecido tanto gráfico como

numérico y apoyando nuevamente la teoŕıa del desfase.

Figura 13: Comparación de Percep. de Riesgo

5.6.3. Polaridad de Poĺıticas

La polaridad de tweets de poĺıticas relacionadas con marihuana comparte

el mismo principio que su par mencionado anteriormente, pero esta vez es

aplicado sólo a tweets clasificados como poĺıticas. La Figura 14 muestra la

curva de esta métricas a lo largo de los años. Se hayan diferencias claras con

respecto al gráfico de polaridad general de tweets de marihuana. Por otro lado,

es inevitable notar la relación entre el aumento de polaridad de los últimos

años y el de toda la atención mediática que ha sufrido la marihuana en casi el

mismo periodo. También es importante notar la similitud de la curva con la

apreciada para la prevalencia. Esta relación es apoyada por el modelo predictor

de consumo en usuarios.
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Figura 14: Polaridad en Tweets de Poĺıticas

6. Conclusiones y Trabajo Futuro

Este estudio propone la utilización de la información generada en Twitter

para replicar un comportamiento en la población general. El funcionamiento

contempla la combinación de varios algoritmos y procedimientos para obte-

ner los resultados deseados. La aplicación permite extraer información de los

usuarios de Twitter y el contenido relacionado con marihuana que ellos mis-

mos crearon. Asimismo, faculta la clasificación de los tweets con respecto a

varias categoŕıas y el cálculo de polaridad. Además de esto, implementa un

modelo de predicción individual de consumo de marihuana.

Uno de los mayores valores de la aplicación es que brinda la posibilidad de

extraer información útil desde tweets, que directamente son textos, el ejemplo

clásico de información no estructurada. El rendimiento de los clasificadores

sobre texto es medianamente bueno, bordeando el 65 % de Precision para la

clase buscada y 84 % ponderada. Pero se pueden apreciar diferencias con res-

pecto a cada clasificación. La clasificación de poĺıticas en tweets es claramente

mejor, indicando que dependiendo del tema, la división entre clases es más

ambigua o requiere más información del contexto.

En este trabajo se reconoce el valor de las relaciones entre usuarios de

Twitter, ya que sin ellas disminuiŕıa en gran medida el poder predictivo del

clasificador de consumo de marihuana. Además reproduce resultados obteni-

dos en otros estudios realizados con redes sociales fuera del contexto virtual,

implicando que el tipo de relación pasa desapercibido o que las relaciones en

Twitter son reflejo de las relaciones de contacto directo. Se destaca que el con-

sumo de marihuana es mayormente predicho por declaraciones de consumo por

parte de amigos que las propias, dándole respaldo a los estudios que señalan
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que el comportamiento de un individuo es fuertemente afectado por los pares.

Fue evidenciado un desfase de dos años entre los valores predichos por la

aplicación y los recolectados por la Encuesta Nacional de Drogas. Se señala

que el comportamiento se ve reflejado de forma retardada en las redes socia-

les, porque requiere que los individuos viertan esta información en sus cuentas.

Aún aśı los datos son generados frecuentemente, ya que la polaridad es repor-

tada diariamente, y el predictor tiene capacidad de determinar consumo a

nivel individual.

Todo esto no seŕıa posible sin los permisos concedidos por Twitter para

acceder a la información. Si bien los casos de bloqueo de información por parte

de los usuarios no son menores, el porcentaje que no lo hace brinda una gran

cantidad de información para realizar el análisis. Con el tiempo Twitter podŕıa

implementar poĺıticas tan restrictivas como las de Facebook.

Como trabajo futuro se plantean dos ĺıneas de desarrollo. Primero, mejorar

el rendimiento del clasificador de consumo de personas. Esto se puede hacer

mediante la incorporación de variables que puedan explicar de mejor manera la

varianza del comportamiento. Por ejemplo, se puede utilizar una técnica más

refinada de conexiones, reflejando la intensidad de la relación. Finalmente,

se propone replicar el estudio a otras drogas, especialmente las ĺıcitas, como

el alcohol y el tabaco. Es probable que tengan mayor presencia en las redes

sociales y la metodoloǵıa no requiere modificaciones.
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