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Resumen: Brotes de enfermedades infecciosas como el SARS, MERS o el COVID-
2019 causan la pérdida de vidas humanas, el incremento de presión en hospitales y 
pérdidas económicas. La detección temprana permite mitigar estos efectos, ya que 
permite aplicar medidas cuando estas no son tan lesivas. Aunque esta tarea tra-
dicionalmente se ha llevado a cabo mediante pruebas en lugares concurridos como 
aeropuertos, gracias a avances en procesamiento del lenguaje natural se está comple-
mentado esta tarea con el análisis de redes sociales. En esta demostración mostramos 
CollaborativeHealth, una herramienta de vigilancia epidemiológica a través de la mo-
nitorización activa de redes sociales y la participación ciudadana. Esta herramienta 
facilita a rastreadores detectar zonas calientes donde los ciudadanos hablan sobre 
śıntomas, enfermedades o riesgos. También permite evaluar la aceptación por parte 
de los ciudadanos de las medidas tomadas por los organismos competentes. 
Palabras clave: Infodemioloǵıa, Mineŕıa de Opiniones, Recuperación de la Infor-
mación, Ontoloǵıas, Blockchain.

Abstract: Outbreaks of infectious diseases such as SARS, MERS or COVID-2019 
cause the loss of human lives, increased pressure on hospitals and economic losses. 
Early detection allows these effects to be mitigated, as it allows measures to be 
applied when they are not so harmful. Although this task has traditionally been 
carried out through tests in crowded places such as airports, advances in Natural 
Language Processing have allow to include the analysis of what people are talking 
about on social networks. Here we present CollaborativeHealth, an epidemiological 
surveillance tool for active monitoring on social networks and citizen participation. 
This tool makes it easy for trackers to spot geographical areas where citizens talk 
about symptoms, illnesses, or risks. It also makes it possible to evaluate the accep-
tance by citizens of the measures taken by the competent authorities. 
Keywords: Infodemiology, Opinion Mining, Information Retrieval, Ontologies, 
Blockchain.

1 Introducción

Las epidemias de enfermedades infecciosas
causan graves perjuicios a nivel individual,
social y económico. Una de las estrategias pa-
ra prevenir la propagación de enfermedades
infecciosas es la monitorización activa, tarea
que realiza el personal sanitario a través de
controles en lugares de tránsito tales como
aeropuertos o estaciones de tren. Debido a
avances en los últimos años y de la gran acep-

tación por parte de la ciudadańıa de las tec-
noloǵıas de comunicación, la infodemioloǵıa
surgió como una ciencia para mejorar y ana-
lizar aspectos relacionados con la salud públi-
ca a través de Información en Internet (Ma-
vragani, 2020). Además, muchas de las me-
didas que tienen que tomar las autoridades
competentes para mitigar estos brotes están
relacionadas con medidas de distanciamiento
social o confinamientos selectivos. Estas me-
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didas son a veces polémicas y en ocasiones
no son aceptadas por parte de los ciudada-
nos. Por lo tanto, poder monitorizar la per-
cepción pública de la ciudadańıa hacia estas
medidas es importante para entender cuáles
están funcionando y cuáles no, y aśı poder
ajustar la estrategia.

Aunque ya existen herramientas enfoca-
das a la monitorización de enfermedades in-
fecciosas a partir de datos de Internet, tales
como HealthMap (Freifeld et al., 2008), en
los últimos años se están desarrollando nue-
vas herramientas para la monitorización y el
rastreo, aśı como otras herramientas de con-
sulta. Sin embargo, uno de las mayores retos
tecnológicos de estos sistemas es la explota-
ción de los recursos no estructurados presen-
tes en Internet. Para ello, la empresa DAN-
TIA en colaboración con VIAMÁTICA, y
con las universidades Carlos III de Madrid
y la Universidad de Murcia, han desarrolla-
do CollaborativeHealth (Apolinario-Arzube
et al., 2020), una plataforma de monitoriza-
ción activa de redes sociales a partir del análi-
sis de redes sociales, noticias en Internet y de
evidencias reportadas por la ciudadańıa. A
nivel tecnológico, esta plataforma hace uso
de anotación semántica, ontoloǵıas, cadenas
de bloques y mineŕıa de opiniones orientada
a aspectos. Este art́ıculo presenta una demos-
tración de esta plataforma.

2 Arquitectura del sistema

La Figura 1 muestra la arquitectura funcio-
nal de CollaborativeHealth. En pocas pala-
bras se puede resumir de la siguiente manera.
En primer lugar, el sistema de monitorización
se encarga de compilar las evidencias a par-
tir de tres fuentes: redes sociales, documentos
web y evidencias reportadas por los ciudada-
nos a través de una aplicación web progresiva.
En segundo lugar, las evidencias compiladas
pasan por un proceso que valora el grado de
confianza de cada evidencia. Aquellas que su-
peran cierto umbral son selladas y almacena-
das en una base de datos distribuida. En ter-
cer lugar, las evidencias son mapeadas a una
ontoloǵıa del dominio a partir de un proceso
de anotación semántica y se extrae la polari-
dad subjetiva de cada una de ellas. A conti-
nuación, distintos indicadores de rendimiento
(KPIs) semánticos se muestran una interfaz
web donde los usuarios finales pueden confi-
gurar sus vistas para monitorizar rangos de
fechas, tipos de fuentes, o zonas geográficas.

A continuación, se detalla cada uno de estos
componentes.

2.1 Monitorización de redes
sociales

Este componente se encarga de la monitori-
zación en Twitter. Los usuarios finales pue-
den indicar qué palabras clave y qué zonas
geográficas quieren monitorizar. Cabe desta-
car que un subconjunto de los tweets se em-
pleó para entrenar un modelos de mineŕıa de
opiniones. Para ello, organizamos equipos de
etiquetado con voluntarios, estudiantes y per-
sonal del proyecto empleando la herramien-
ta UMUCorpusClassifier para tal fin (Garćıa-
Dı́az et al., 2020).

2.2 Web Crawler

Este componente se encarga de la monitoriza-
ción de noticias web. Para ello, se diseñó una
crawler parametrizable donde los usuarios fi-
nales pueden indicar qué sitios web quieren
monitorizar. Con el fin de realizar un criba-
do más selectivo de qué contenidos son rele-
vantes, los usuarios también pueden indicar
una o varias expresiones regulares para fil-
trar URLs espećıficas. También pueden indi-
car qué parte del contenido contiene la infor-
mación relevante. Para ello, se pueden confi-
gurar filtros de hojas de estilo en cascada y
aśı eliminar menús, publicidad u otro tipo de
contenido.

2.3 Aplicación Web Progresiva de
colaboración ciudadana

Se diseñó una aplicación web progresiva para
reportar evidencias relacionadas con las en-
fermedades infecciosas como podŕıan ser zo-
nas insalubres como criaderos de mosquitos o
basura en la calle. Esta aplicación permite a
los ciudadanos enviar fotos acompañados de
un texto, unas etiquetas y datos de la geolo-
calización. Para asistir a los usuarios con este
proceso de etiquetado se emplean técnicas de
visión por computador. También hay que des-
tacar que la aplicación permite funcionar sin
conexión a Internet y puede enviar las evi-
dencias en cuanto recupere la conexión. Lo
cuál permite emplearse en lugares aislados.

2.4 Filtrado de confianza

Este componente se subdivide en dos módu-
los. En primer lugar, el módulo de filtrado
de confianza tiene como objetivo asignar una
puntuación a cada evidencia para priorizar
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Figura 1: Arquitectura funcional de la plataforma CollaborativeHealth.

las más relevantes. Para ello, se emplean di-
versos criterios en función de la fuente, ta-
les como la precisión de la geolocalización, la
longitud del texto, o la confianza del usua-
rio en función de evidencias previas. En se-
gundo lugar, aquellas evidencias que supe-
rar cierto umbral son selladas y almacenadas
en una base de datos distribuida basada en
BigChainDB. Mediante esta base de datos,
se pueden compartir de manera segura da-
tos entre distintas instancias de Collaborati-
veHealth de manera segura asegurando la in-
tegridad de los datos. Además, se puede usar
como respaldo de seguridad.

2.5 Semantic Deep Learning

Este componente se basa en el desarrollo de
distintas KPIs semánticos. Para ello, se optó
por un diseño dirigido por ontoloǵıas. Se creó
una ontoloǵıa a partir de combinar y exten-
der ontoloǵıas existentes, tales como la Di-
sease Ontology (DO)1 o la Infectious Disea-
se Ontology (IDO) (Cowell y Smith, 2010) y
del empleo de códigos SNOMED-CT2 para
la interoperabilidad. La ontoloǵıa resultante
incluye conceptos tales como enfermedades,
śıntomas, regiones, riesgos o medidas de pre-
vención.

Cada evidencia recolectada por Collabo-
rativeHealth es mapeada a la ontoloǵıa me-
diante un proceso de anotación semántica ba-
sado en una adaptación de la técnica Term-
Frequency Inverse Document Frequency (TF-
IDF) (Rodŕıguez-Garćıa et al., 2014). Para
ello, asociamos a cada concepto de la onto-
loǵıa un conjunto de expresiones regulares
con términos relacionados. Por cada eviden-
cia se calculaba el TF-IDF de cada concepto
de la ontoloǵıa. El TF-IDF de cada concep-
to afectaba a otros conceptos de la ontoloǵıa

1https://disease-ontology.org/
2https://www.snomed.org/

en base a la distancia entre ambos conceptos.
Por ejemplo, si un documento hace mención
expĺıcita a uno o varios śıntomas de una en-
fermedad, el valor del TF-IDF se aumentaba
para dichos conceptos, aunque el término no
apareciera expĺıcitamente en el documento.
Además de este proceso, se extrae la polari-
dad subjetiva de los textos a partir de un
modelo de deep-learning basado en BETO
(Cañete et al., 2020).

Una vez obtenida la relación semántica y
la polaridad, se diseñaron distintos KPIs ta-
les como nubes de palabras, mapas de calor,
gráficos de barras y de tendencia. Cada KPI
se configuró para que fuera independiente y
permite el uso de distintos filtros de geolo-
calización, confianza y conceptos de la on-
toloǵıa. La Figura 2 muestra un ejemplo de
estos KPIs donde se ve la correlación entre
los conceptos COVID-2019 y vacunas en los
tuits recopilados durante el mes de abril en
Madrid.

2.6 Cuadro de mandos

Finalmente, se diseñó una panel de mandos
mediante tecnoloǵıas web responsivas. Este
panel de mandos permite a los usuarios fina-
les poder visualizar los reportes y los KPIs.
También se integraron varios de los KPIs de-
sarrollados con la aplicación ciudadana para
dar feedback a los usuarios.

3 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se pretende mejorar
la interpretabilidad de los modelos de mi-
neŕıa de opiniones a partir del uso de ca-
racteŕısticas lingǘısticas para complementar
los word embeddings a partir de caracteŕısti-
cas lingǘısticas empleadas en (Garćıa-Dı́az
et al., 2021; Garćıa-Dı́az, Cánovas-Garćıa, y
Valencia-Garćıa, 2020). Otra v́ıa de investi-
gación relacionada seŕıa el uso de modelos de
word embeddings multilingües para aumen-
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Figura 2: Ejemplo de KPI semántico.

tar la recuperación de la información en dis-
tintos idiomas. Con respecto a la ontoloǵıa,
se estudiará el análisis de técnicas que permi-
tan el mantenimiento semiautomático de la
ontoloǵıa y el uso de knowledge graphs. Por
último, se están realizando modelos de deep-
learning para mejorar los sistemas de filtrado
para identificar fake news o mensajes publi-
citarios.
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