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Resumen

Resumen en espanol

El objetivo de este trabajo es la creacién de un perfil de turismo para los visitantes de Vigo a
partir de datos obtenidos de redes sociales que permita detectar posibles efectos de la pandemia de
2020. Se empleard un conjunto de datos formado por publicaciones de la red social de Instagram con
ubicacién en Vigo y realizadas en los anos 2018 y 2021. Se comienza repasando toda la informacién
que podremos extraer de la imagen y el titulo de las publicaciones. En particular, se introduciran
herramientas para obtener datos acerca del género, la edad, el nivel de educaciéon y los sentimientos
del autor, y se evaluaran sobre conjuntos de datos publicos etiquetados.

A continuacién, a partir de una muestra de nuestro conjunto de datos etiquetada manualmen-
te, se entrenard un modelo de clasificacién supervisada que tenga como objetivo distinguir entre las
publicaciones realizadas por cuentas personales, y aquellas realizadas por cuentas de negocios como
restaurantes, clinicas de nutricién u otros comercios.

Finalmente, se realizara un andlisis de las publicaciones que hayan sido clasificadas como prove-
nientes de cuentas personales. Este andlisis se centra en particular en estudiar si la pandemia de 2020
supuso un cambio significativo en alguno de los atributos mencionados anteriormente para los visi-
tantes de Vigo; es decir, el género, la edad, el nivel de educacién o los sentimientos. Estos cambios
detectados se detallan en las secciones finales del trabajo.

English abstract

The goal of this study is the creation of a tourism profile for the visitors of Vigo using data obtained
from social media that allows for the testing of possible effects of the pandemic of 2020. Such study
will be performed through a dataset consisting on Instagram posts with a location set in Vigo, and
posted between the years of 2018 and 2021. The first step is going over all of the information that
can be extracted from the posts’ image and title. Some tools will be specifically introduced to extract
information about the age, gender, education level and sentiments of the author. The performance of
those tools will be evaluated over publicly available labeled datasets.

Furthermore, a supervised classification model will be trained from a manually labeled sample
from our data. This model will differentiate between posts from personal accounts, and those made by
business accounts like restaurants or nutrition clinics.

Lastly, an analysis will be performed over those posts classified by the model as being made by
personal accounts. It will be of particular interest the testing of whether the global pandemic of 2020
caused a significant change over any of the aforementioned attributes for the turists of Vigo; that is,
the gender, the age, the education level or the polarity. The conclusions drawn from the study are
gathered in the final sections of the study.

XI



XII

RESUMEN



Capitulo 1

Introduccion

Las redes sociales generan cada dia un volumen de trafico de informacién masivo en comparacién con
el que se puede obtener a través de plataformas mas tradicionales. Por ejemplo, desde su aparicién en
2012, la aplicacién de Instagram cuenta ya con mas de mil millones de usuarios activos, que se estima
que comparten cada dia mas de 96 millones de publicaciones'. Esta gran cantidad de informacién
disponible lleva a miltiples sectores como pueden ser el marketing o el turismo a emplear las redes
sociales como fuente de la que obtener sus datos (Park et al. 2016, Tenkanen et al. 2017).

Este trabajo tiene como objetivo el realizar un estudio a partir de datos recogidos de la red social
de Instagram, como una extrapolacién de Kalra et al. (2018), centrado en la gente que visita la
ciudad de Vigo. En particular, nos interesard estudiar la manera en la que la pandemia por COVID-19
de 2020 ha podido afectar al perfil de los visitantes de la ciudad. Para ello, recogimos un total de
10140 publicaciones con la geolocalizacion activada marcando la ubicacién en Vigo. La mitad de estas
publicaciones fueron realizadas en los meses de mayo y junio de 2018, y la otra mitad en los mismos
meses de 2021. La informacion que recogemos esté limitada al nombre de la cuenta que realizé cada
publicacién, la fecha y hora exactas a las que fue publicada, el titulo que la acompana, y la imagen
(en el caso de que no se trate de un video). Dedicaremos este capitulo introductorio a presentar una
visién general del analisis que podremos realizar sobre estos datos.

1.1. Deteccion de spam

Antes de realizar cualquier andlisis, es importante tener en cuenta que no todas las publicaciones
van a tener valor para el estudio. Nos interesan en concreto las cuentas personales, y por tanto serd
necesario encontrar una manera de filtrar las cuentas automatizadas, las de spam o las que pertenecen
a organizaciones o marcas, entre otros. La manera de detectar estas cuentas es a través de distintos
atributos de la misma o de una publicacién en concreto que se quiera clasificar. Por ejemplo, para
clasificar una cuenta pueden utilizarse la cantidad total de publicaciones de la cuenta, el nimero
de seguidores, o la cantidad de numeros presentes en el nombre de usuario. Por otro lado, puede
clasificarse una publicacién en particular empleando atributos como el niimero de usuarios mencionados
en la publicacién, la cantidad de hashtags empleados, el nimero de veces que la publicacién ha sido
compartida, o la presencia o no de palabras pertenecientes a una lista de palabras de spam.

La metodologia particular depende en gran medida del autor. En Stringhini et al. (2010) se miden
6 atributos de la cuenta para detectar si se trata de una cuenta de spam a través de un clasificador de
bosque aleatorio. En Benevenuto et al. (2010) se hace un anélisis sobre Twitter tomando 39 atributos
relacionados con el contenido de las publicaciones, y otros 23 acerca del comportamiento del usuario,
y se emplean maquinas de soporte vectorial para realizar la clasificacién. Obtienen una precisiéon de
87,2 % para detectar publicaciones de spam, y un 84,5% para detectar cuentas de spam empleando

Thttps://www.wordstream.com /blog/ws/2017/04/20/instagram-statistics
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Unicamente las 23 medidas del comportamiento de la cuenta y no de su contenido. En Ersahin et al.
(2017) los autores aplican un algoritmo de Naive Bayes sobre 12 caracteristicas generales de la cuenta,
obteniendo una precisién del 90,9 % para detectar cuentas de spam tras haber realizado discretizacién
en las variables (o del 86 % sin realizarla).

La deteccién de spam es vital en el sector turistico. Uno de sus usos puede ser distinguir entre las
resenas de un hotel veraces escritas por clientes, y aquellas que podrian ser clasificadas como spam
realizadas de manera deshonesta. En Li et al. (2013) se emplea aprendizaje supervisado para estudiar
si cada palabra de una resena es mas probable que forme parte de un comentario real o de uno de
spam. La clasificacion se realiza en base a los pesos de cada una de las palabras que forman el texto.
En Yoo y Gretzel (2009) se busca detectar comentarios realizados por el propio establecimiento con
el objetivo de autopromocionarse. En este caso la clasificacién se hace a través de 7 contrastes que
comparan las reviews de spam y las reales, como por ejemplo cudles son méas largas, o cudles hacen
mas referencia al nombre del hotel.

1.2. Analisis de las imagenes de perfil: deteccién facial

Las publicaciones de redes sociales estan acompanadas de la foto de usuario de su autor. En caso
de que esta foto sea de la propia persona, puede proporcionar informacion que serd utilizada junto con
la contenida en la propia publicacién para crear un perfil més preciso de la persona que la escribe. En
particular, se utilizan técnicas de deteccién facial para predecir el género y la edad de la persona que
se encuentra en la foto.

Los esfuerzos por crear técnicas de estudio facial en iméagenes comenzaron a principios de la década
de 1960 (Nilsson 2009, Insaf et al. 2020) cuando W. Bledsoe desarrollé para la CIA un proyecto de
reconocimiento facial que tenia como objetivo, recibida una fotografia de la cara de una persona,
clasificarla segin a quien perteneciera de entre los integrantes de una base de datos. La clasificacién
se realizaba a partir de 20 distancias entre rasgos faciales, como por ejemplo la anchura de los ojos o
la de los labios. La principal pega era que un operador debia introducir manualmente las coordenadas
de los principales rasgos de la persona representada en la fotografia, como el centro de la pupila o las
esquinas de los ojos. El autor estimaba que un operador podia procesar unas 40 fotografias por hora.

En Kanade (1977), el autor present6 uno de los primeros métodos de deteccién de rasgos faciales
realizados por un ordenador. El método se basaba en, a partir de una fotografia de una cara, obtener
las regiones en las cuales ocurria un mayor cambio en el brillo a través de un operador Laplaciano.
Después, estas regiones se identificaban a través de un algoritmo con distintos rasgos faciales como
la nariz o la boca. Una vez detectadas las posiciones de estos rasgos, vuelve a ser posible realizar
reconocimiento facial basado en las distancias entre los mismos.

En Kirby y Sirovich (1990), se aplicé anélisis de componentes principales sobre el problema de
reconocimiento facial para el diseno de un sistema de eigenfaces, que permite la obtencién de un
conjunto de caracteristicas principales a partir de una serie de imégenes de caras. Esta idea fue utilizada
en Turk y Pentland (1991) para formular un nuevo método de reconocimiento facial, creando en primer
lugar un espacio de caras a través de una serie de eigenfaces, para después proyectar imagenes en este
espacio y detectar si se corresponden con caras (si estdn lo suficientemente cerca del espacio), y en
caso afirmativo clasificarlas en base a los pesos para determinar si se corresponden con una persona
de la base de datos o no.

En 1993 comenzé el desarrollo del programa FacE-REcognition Technology (FERET) (Rauss et al.
1997), un proyecto financiado por el gobierno que como parte de su contenido comparé dos algoritmos
de reconocimiento facial sobre un conjunto de datos formado por imégenes de caras tomadas desde
diferentes dngulos. El primero de ellos continuaba el analisis de componentes principales iniciado en
Kirby y Sirovich (1990), mientras que el segundo proyectaba las imdgenes en un conjunto de wavelets
Gabor centradas en el mismo pixel pero con distintas escalas y orientaciones. En este caso, la clasi-
ficacién de a quién pertenece una cara se realiza en base a los coeficientes de las proyecciones. Los
resultados mostraron que este nuevo algoritmo parecia ser como minimo tan bueno como el de las
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eigenfaces. Otra de las metas de este proyecto era la propia creacién del conjunto de datos utilizado en
la evaluacién de los algoritmos, con el objetivo de mejorar las comparaciones entre diferentes modelos,
ya que hasta ese momento no existia un estandar en las bases de datos que cada investigador empleaba.

En los anos posteriores se realizaron diversos esfuerzos para comparar los multiples métodos de
reconocimiento facial que iban surgiendo, como el Face Recognition Vendor Test en 2002 (Phillips et
al. 2003) o el Face Recognition Grand Challenge en 2006 (Phillips et al. 2006).

La creacién de métodos de aprendizaje profundo y redes neuronales artificiales que surgieron poste-
riormente trajeron consigo mejoras en términos de capacidad de aprendizaje y robustez (Guo y Zhang
2019, Hu et al. 2015). Estos métodos estan generalmente basados en redes neuronales convolucionales,
que aplican una operacion de convolucién en alguna de sus capas.

A dia de hoy existen multiples aplicaciones de deteccién y reconocimiento facial de uso comercial,
como por ejemplo IBM Bluemix Visual Recognition, AWS Rekognition o Microsoft Azure Face API;
que ademas de detectar rostros en imégenes, también pueden devolver una prediccién acerca de su
género, edad o etnia. Otros servicios como iPhone o Facebook tienen integrados sus propios sistemas
de reconocimiento facial para uso interno. Se ha estudiado con anterioridad la eficacia de estas multiples
aplicaciones compardndolas entre si (Jung et al. 2018), y en este trabajo utilizaremos en particular la
herramienta de Face++42, que presenta resultados altamente aceptables con un plan gratuito.

Los métodos de detecciéon y reconocimiento facial también han sido utilizados con anterioridad
en dmbitos relacionados con el turismo. Por ejemplo, en Ryu y Lee (2016) se emplean sistemas de
reconocimiento facial en una aplicacién de teléfono mévil para aumentar la comodidad de los turistas
mediante un servicio adaptado a su trasfondo o motivo de visita. En Gonzalez-Rodriguez et al. (2020)
se emplean algoritmos de reconocimiento mas especializados para detectar las emociones a partir de
una imagen de rostro, y poder asi evaluar la satisfaccion de un grupo de turistas mediante no solo sus
respuestas a una encuesta, sino también a través de sus expresiones faciales a lo largo de la experiencia.

1.3. Analisis del texto: formulas de lecturabilidad

En el texto de la publicacién esta contenida la mayor parte del mensaje. Analizar el tema concreto
puede resultar una tarea demasiado compleja para ser realizada por una mdaquina, pero es posible
intentar extraer conclusiones més generales tanto del mensaje como de su autor a través de distintos
métodos.

Uno de esos métodos es a través de las férmulas de lecturabilidad. Estas féormulas tienen como
objetivo establecer la dificultad de la lectura de un texto. Aplicar ese tipo de férmulas puede resultar
util ya que permite obtener una posible estimaciéon de la educacién de la persona que se encuentra
detras de la publicacién.

Uno de los pioneros en este campo fue Rudolf Flesch, que publicé en Flesch (1948) la conocida
como prueba de legibilidad de Flesch. El autor presenta la siguiente féormula:

n° de palabras n° de silabas
206,835 - 1,015 ( ———F——— | =846 | ————— 1.1
’ ’ (no de oraciones) ’ (no de palabras) (1.1)

Se basa en el nimero total de oraciones, palabras y silabas en el texto. Devuelve un valor mas
elevado cuanto mas facil sea la lectura del texto, ya que en ese caso estard formado por oraciones
simples y palabras cortas. La férmula estd pensada para ser aplicada sobre textos escritos en inglés,
pero ha sido adaptada a otros idiomas. En particular, destacamos la publicada en Ferndndez (1959),
para textos en espanol, que viene dada por:

o ° ,
206,835 — 1,02 (n de palabras ) _ ( n° de silabas >

_ 1.2
n° de palabras (1.2)

n° de oraciones

2https://www.faceplusplus.com/
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Cuadro 1.1: Interpretacién del indice de lecturabilidad de Flesch

Puntuacién Grado escolar Nivel
100.0 - 90.0 5° de primaria Lectura muy fécil
90.0 - 80.0 6° de primaria Lectura facil, nivel conversacional
80.0 - 70.0 1° de la ESO Lectura algo facil
70.0 - 60.0 2° y 3° de la ESO Lectura usual para un adulto
60.0 - 50.0 | 4° de la ESO y bachillerato Lectura algo dificil
50.0 - 30.0 Estudiante universitario Lectura dificil
30.0 - 10.0 Graduado de universidad Lectura muy dificil
10.0 - 0.0 Profesional Lectura extremadamente dificil

A pesar de que los valores que devuelven estas férmulas no estan necesariamente restringidos entre
0 y 100, se suelen interpretar sus resultados por medio de la tabla 1.1.

Otras medidas de lecturabilidad buscan darle mas peso a las palabras méas complejas. Un ejemplo
es el Gunning Fog Index, presentado en Gunning (1952), aplicable a textos en inglés. El autor define las
palabras complejas como aquellas de 3 o mas silabas, sin contar nombres propios o palabras compuestas,
e ignorando los sufijos mas comunes del inglés como -ed o -ing. La férmula, pensada para ser aplicada
en pasajes de unas 100 palabras, es:

0.4 n° de pala'bras 4100 n°® de palabras complejas (1.3)
n° de oraciones n° de palabras

Destacamos también la férmula presentada en Spaulding (1956), pensada para el espaifiol, y que
considera en este caso a las palabras complejas como aquellas que no figuran en una lista de mas de
1500 palabras proporcionada por el autor. La férmula viene dada por:

22 + 1,609 ( (1.4)

n° de palabras 43318 n° de palabras complejas
n® de oraciones ’ n° de palabras

Para estas dos ultimas férmulas, se considera que un texto es més complicado de leer cuanto mayor
sea la puntuacién obtenida.

1.4. Analisis del texto: estudio de sentimientos

Ademis de obtener informacion del autor a partir del texto de la publicacién, también obtendremos
informacion del mensaje en si. Una posibilidad es agrupar las publicaciones por teméaticas en base a
bancos de palabras, pero ante el riesgo de anadir un sesgo en base a los grupos que decidamos crear,
0 que no tomemos un rango lo suficientemente amplio y acabemos con un nimero demasiado elevado
de textos sin clasificar, nos decantamos por realizar analisis de sentimientos.

El concepto de andlisis de sentimientos engloba a una serie de procedimientos y herramientas
que permiten extraer informacién subjetiva de un texto (Méntyla et al. 2018). Los primeros estudios
de la realizacion de este tipo de analisis a través de ordenadores fueron publicados en la década de
1990, como trabajo de la Asociacién de Lingiiistica Computacional fundada en 1962. En Wiebe et al.
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(1999) se presenté un método para clasificar enunciados mediante el uso de un ordenador segin sean
considerados objetivos o subjetivos.

En los anos posteriores, el andlisis de sentimientos comenzé a centrarse en estudiar la polaridad de
un texto supuesta ya su subjetividad. En este contexto fueron publicados Pang et al. (2002) y Turney
(2003), que presentaban métodos para clasificar resenas de internet en base a si recomendaban o no el
objeto o servicio en cuestién. En particular, el estudio en Pang et al. (2002) se realiza sobre criticas de
cine, alcanzando una precisién de més del 82 %. Por otro lado, en Turney (2003) se aplica aprendizaje
no supervisado sobre opiniones de automdéviles, bancos, peliculas y destinos turisticos, obteniendo una
precisién final superior al 74 %.

La linea de analisis de sentimientos empleada en este trabajo sigue con este estudio de la polaridad.
En particular, consideraremos el uso del modelo VADER (Hutto y Gilbert 2014). Se trata de un
modelo disenado para trabajar con datos obtenidos de redes sociales, que otorga ciertas puntuaciones
al vocabulario presente en un texto, y que ademds tiene en cuenta el uso de signos de puntuacién o
mayusculas para enfatizar las emociones. Devuelve una puntuacién para la intensidad emocional del
texto global entre —1 y 1, correspondiéndose el 1 con un texto extremadamente positivo y el —1 con
uno extremadamente negativo. Los autores obtuvieron con este método una puntuacién F'1 de 0,96,
contra un 0,84 de un clasificador humano.

El andlisis de sentimientos ha sido ampliamente utilizado en el campo del analisis de turismo, en
gran parte debido a que las criticas de internet de ciertos servicios como hoteles son conjuntos de
datos buenos y facilmente accesibles sobre los cuales trabajar. En Kirilenko et al. (2018) se recogen
varios modelos de andlisis de sentimientos empleados por distintos autores en analisis de turismo. En
general existen dos enfoques a la hora de construir modelos: el primero de ellos es el basado en el 1éxico
utilizado, como el que sigue VADER, mientras que el segundo es el que utiliza modelos de aprendizaje
automatico, como maquinas de soporte vectorial o Naive Bayes. La conclusién a la que llegan los
autores es que es recomendable el uso de un modelo basado en aprendizaje automético en caso de
que se realice una calibracién entrenandolo en una muestra representativa de los datos. Si embargo, si
esto no es factible debido a restricciones de tiempo o coste, es preferible un modelo basado en 1éxico,
aunque no haya sido calibrado para el conjunto de datos en particular.
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Capitulo 2

Modelos de clasificacion

Se entiende por modelo de aprendizaje automatico, o machine learning model, como un modelo
que tiene la capacidad de mejorar su eficiencia a partir de la experiencia (Mitchell 2006). Existen dos
principales categorias en las cuales se pueden englobar a estos modelos: los de aprendizaje supervisado
y los de aprendizaje no supervisado. Los modelos de aprendizaje no supervisado realizan un andlisis
exploratorio de las observaciones en base a unas covariables medidas sobre las mismas, llamadas usual-
mente variables predictoras. En el caso de los modelos de aprendizaje supervisado existe ademds una
variable respuesta, y se tratan de métodos predictivos.

Segun la naturaleza de esta la variable respuesta, se distingue entre modelos de aprendizaje super-
visado de regresién (variable respuesta numérica) o de clasificacién (variable respuesta categérica). La
mayoria de los modelos que veamos pueden ser adaptados para ambos casos, pero en este capitulo nos
centraremos en su uso como modelos de clasificacién, que emplearemos més adelante en el trabajo.

2.1. Arboles de decisién y bosques aleatorios

La idea tras los arboles de decisiones consiste en dividir el espacio de variables predictoras de
manera recurrente en subregiones mas simples. Partiendo del espacio completo, en cada paso se realiza
una divisién del espacio en funcién de una de las variables (y cada uno de estos subespacios serd a su
vez dividido en la siguiente etapa). La seleccién de la variable sobre la cual se va a realizar la particién
en cada etapa, y el valor de esta variable sobre el cual hacer el corte, son seleccionados a partir de un
método de optimizacion que veremos en esta seccién.

Los subespacios que conforman la particién del espacio original una vez terminado el algoritmo
reciben el nombre de nodos terminales. A la hora de clasificar una nueva observacién, se calcula a qué
nodo terminal pertenece a partir de sus variables predictoras. La prediccién se hara en funcién de la
moda de la variable respuesta para las observaciones de entrenamiento que caen en ese nodo terminal.

Una primera versién de este tipo de algoritmos fue presentada en Belson (1959), con ciertas limi-
taciones. En el articulo, el autor presenta un modelo con estructura de arbol, pero que solo puede ser
entrenado para variables categdricas (o al menos no presenta una manera de realizar la clasificacion
para variables predictoras continuas en un tiempo razonable). El autor propone que en cada nodo se
compruebe, para cada variable predictora, cémo resultaria la divisiéon de las observaciones en funcién
de los valores de dicha variable. Para cada predictor, define su poder predictivo como la diferencia en-
tre la proporcién de individuos de una categoria que hay en un subespacio generado al dividir por ese
predictor, y los que hay en el conjunto de entrenamiento completo. Entonces, se particiona el espacio
en funcién de la variable con el mayor poder predictivo (que es la que haya separado a los individuos
mds diferente de lo que lo hubiera hecho una separacién aleatoria).

El problema de este algoritmo es que no proporcionaba una solucién satisfactoria en caso de que
alguna variable sea continua. Posteriormente, en las décadas de 1970 y 1980, surgieron multiples

7
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algoritmos para entrenar un drbol de decisién, como el ID3 (Quinlan 1986) o el CART (Breiman et al.
1984). En este trabajo nos centraremos en el modelo CART.

El algoritmo CART se basa en realizar divisiones binarias del espacio de predictores en funcién
de la impureza de Gini. En cada nodo del arbol, la impureza de Gini mide la probabilidad de que
un individuo sea clasificado de manera incorrecta, suponiendo que sus etiquetas fueron generadas
aleatoriamente segun la distribucion de etiquetas de individuos del nodo, y que la clasificacion se hace
proporcionalmente en funcién a los individuos en cada nodo.

Por ejemplo, supongamos que tenemos dos categorias para la respuesta, y que en un nodo en
particular hay 7 individuos de la primera categoria y 3 de la segunda. La probabilidad de generar un
individuo de la clase 1 en este nodo es de 0,7, y de 0,3 para la clase 2. Si un individuo pertenece a la
clase 1, la probabilidad de que fuera incorrectamente clasificado (como perteneciente a la clase 2) serfa
igual a la proporcion de individuos pertenecientes a la clase 2, es decir, 0,3. De igual manera, para la
clase 2 seria de 0,7. Por tanto, la impureza de Gini en este nodo seria de 0,3 -0,7+ 0,7 -0,3 = 0,42.

De manera general, supongamos que tenemos I categorias diferentes para la respuesta, y que en
un nodo en particular la proporcién de individuos de la clase i es p;, i = 1,...,I. La probabilidad de
clasificar mal a un individuo de la clase i serd de >, 2 Pk = 1 —p;. Por tanto, la impureza de Gini del
nodo, Ig, vendria dada por la expresion

1 I
IGZZPi(l—Pi):l—ZP%~ (2.1)
i=1 i=1

El modelo de drboles de decisién CART implementa la impureza de Gini de la siguiente manera:
sea X = (X1,...,X,) el vector de las p variables predictoras. En cada nodo del 4rbol, y comenzando
con el nodo que contiene al espacio de predictores completo, se seleccionan el predictor X; y el punto
de corte k; coni € {1,...,p} de manera que, si dividimos el espacio en los dos subespacios generados a
partir de este corte, Ry = {X = (X1,...,X,)|X; < ki} y Ro = {X = (X1,..., X,)|X; > ki}, l]a media
de las impurezas de Gini de los dos nodos resultantes ponderadas por el nimero de observaciones de
entrenamiento en cada subespacio sea la menor posible. De este modo se selecciona el corte binario
que minimiza la proporciéon de individuos mal clasificados.

Como criterio de parada se pueden emplear la profundidad méaxima (cadena de mayor longitud
posible de subespacios consecutivos) o el tamafio minimo de un nodo (es decir, de las observaciones de
entrenamiento que caen en ese nodo). Es importante que no se deberfa continuar dividiendo un nodo
si el minimo de las impurezas de Gini ponderadas de sus posibles nodos hijos es mayor que la impureza
de Gini del propio nodo, ya que entonces se empeoraria la clasificacién.

Una vez se ha obtenido el arbol, el siguiente paso del algoritmo es podarlo. Podar un arbol consiste
en eliminar nodos intermedios con el fin de reducir su complejidad y eliminar parte del sesgo de las
observaciones de entrenamiento. Existen varios métodos para hacerlo, y en esta seccién explicaremos
la poda de coste-complejidad. Esta se basa en minimizar la suma de residuos al cuadrado (RSS), pero
introduciendo una penalizacién por complejidad en base al nimero de nodos terminales del arbol. Se
busca entonces el arbol obtenido colapsando nodos del arbol original, y que minimice la puntuacién

RSS — aT, (2.2)

donde los residuos son las proporciones de observaciones mal clasificadas en cada nodo terminal
por tratarse de un modelo de clasificacién, T es el nimero de nodos terminales del nuevo arbol, y a es
un hiperparametro que tiene el objetivo de controlar la complejidad del arbol. Cuanto mayor sea este
hiperparametro, mas penaliza el modelo el hecho de que el nuevo arbol tenga una cantidad elevada de
nodos terminales.

Las principales ventajas de los arboles de decision son su simpleza, facil interpretabilidad y rapidez
del entrenamiento. Sin embargo, esto viene a costa de tener una varianza muy elevada. El tipo de
aprendizaje que realizan los arboles de decisién es greedy, lo cual quiere decir que se centra en minimizar
el error en cada etapa de manera independiente, sin preocuparse por lo que pase en etapas posteriores.
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Con el objetivo de mejorar modelos de rapido entrenamiento y varianza elevada, como los arboles,
se idearon las técnicas de agregacién bootstrap, o bagging. Este concepto, basado en las técnicas boots-
trap, fue presentado en Breiman (1996). Se basa en generar, a partir del conjunto de entrenamiento
original, un nimero elevado de nuevos conjuntos de entrenamiento, obtenidos a partir de muestreo
uniforme con reemplazo. Para cada una de estas muestras bootstrap se entrena un modelo, y como
prediccién se considera la moda de las predicciones de cada uno de los modelos.

Los bosques aleatorios son un tipo de modelos presentados en Ho (1995) que parten de la idea de
aplicar agregacion bootstrap con arboles de decisiones, pero van un paso maés alla con el objetivo de
reducir ain mas la varianza, y de disminuir la correlacién entre los arboles que lo forman. Durante
el entrenamiento de cada uno de los arboles, normalmente se considerarian a todas las variables pre-
dictoras como candidatas sobre las cuales realizar cada corte en cada uno de los nodos. Sin embargo,
al entrenar un bosque aleatorio, en cada uno de los nodos de cada arbol se seleccionara al azar un
subconjunto de predictores candidatos para dividir el espacio, y los deméas no seran tenidos en cuenta
en ese paso.

Si el conjunto de entrenamiento tiene en total p variables predictoras diferentes, para los problemas
de clasificacién se suelen considerar en cada nodo /p predictores seleccionados aleatoriamente, aunque
esta cantidad puede ser considerada como un hiperparametro que ajustar. El otro hiperparametro
propio de los bosques aleatorios es el nimero de arboles que lo componen. Es necesario tomar un
nimero lo suficientemente grande de arboles como para que el bosque aleatorio pueda ser entrenado
de manera apropiada, pero no tanto como para que se de sobreajuste. Por lo general, serda necesaria
una cantidad maés elevada de arboles si el conjunto de entrenamiento tiene méas predictores.

2.2. Maquinas de soporte vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial son modelos de clasificacién de aprendizaje supervisado que
parten de la idea base de dividir el espacio de variables predictoras mediante un hiperplano que
separen a las observaciones en funcién de su respuesta. La primera versién de una maquina de soporte
vectorial fue descrita en 1964 por V. N. Vapnik y A. Ya. Chervonenkis (Vapnik y Chervonenkis 1964,
Chervonenkis 2013).

La versién mas simple de estos modelos se da cuando hay 2 posibles categorias en la respuesta, y las
observaciones son linealmente separables para estas categorias. Supongamos que tenemos n observa-
ciones con p variables predictoras diferentes, entonces estas observaciones se corresponden con puntos
de un espacio p-dimensional. Que sean linealmente separables respecto a la respuesta quiere decir que
existe un hiperplano de dimensiéon p — 1 tal que todas las observaciones de una de las categorias se
sitian a uno de los lados del hiperplano, y las de la otra categoria se encuentran en el otro lado.

Un hiperplano seguiré la férmula h()_(') = X'B+ By = 0, donde X = (X1,...,X,) es el vector p-
dimensional de variables predictoras, 5 = (B1,...,Bp) es el vector de coeficientes y Sy es el coeficiente
independiente. Si se etiqueta la variable respuesta como Y € {—1,1}, y se restringe el vector de

coeficientes ﬁ a un vector unitario (es decir, que su norma HEH = ?:1 5]2 sea 1), se cumple que

el producto de la respuesta de una observacion particular con el hiperplano representa la distancia
perpendicular positiva entre dicha observacién y el hiperplano. Si se calcula esta distancia para cada
observacién de entrenamiento, a la menor de ellas se le llama margen del hiperplano.

Lo ideal seria que este margen fuese lo mas grande posible, con el objetivo de mejorar las clasifica-
ciones de nuevas observaciones. Esto es debido a que cuanto més préximo se encuentre el hiperplano de
alguna observacién del conjunto de entrenamiento, menor es la variacién en los valores de sus predic-
tores que tiene que darse para que dicha observacion pase a estar en el lado incorrecto del hiperplano.
Por ello, al considerar nuevas observaciones con distribuciones similares a las que siguen los datos del
conjunto de entrenamiento, serd mas probable que estas sean clasificadas correctamente por el modelo
cuanto mayor sea la distancia entre el hiperplano y los datos de entrenamiento.

Por tanto, para las n observaciones de entrenamiento, sean &1, ..., Z, los vectores p-dimensionales
de sus variables predictoras, y sean y1,...,y, sus respuestas (que recordamos que toman valores 1
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o —1). Encontrar el hiperplano separador de méximo margen equivale a maximizar el margen del
hiperplano (es decir, maximizar la distancia entre el hiperplano y la observacién que esté més cercana
al mismo), el cual ha sido denotado por M, a partir del siguiente problema de optimizacién:

max M (2.3)
sujeto a 5] = 1 (2.4)
Y (B4 Bo) > M, i=1,....n (2.5)

Generalmente se emplea por conveniencia la formulacion del problema de minimizacién equivalente
obtenida al sustituir el margen por la inversa de la norma de (3, es decir, al tomar M = 1/||5||, que
pasa a ser:

(2.6)

sujeto a yi(Z 5+ B) =1, i=1,....n (2.7)

A la hora de clasificar una observacién, es suficiente con calcular en qué lado del hiperplano se
situa. El problema de este tipo de clasificadores es que en muchos casos los datos no serdan linealmente
separables. Por este motivo se introduce el concepto de margen débil, a través de la formulaciéon

donde &;, i = 1,...,n, son variables de holgura no negativas. Cuando estas variables toman valores
positivos, permiten que la distancia del hiperplano a ciertas observaciones sea menor que el margen M
definido antes. Se permite ademds que algunas observaciones estén clasificadas en el lado incorrecto
del hiperplano, siempre y cuando sus variables de holgura asociadas tengan valores lo suficientemente
elevados (ya que si la observacién i-ésima esté clasificada en el lado incorrecto, el valor de y; (Z, E + Bo)
es negativo, y & necesariamente habra tomado un valor lo suficientemente elevado como para que
M(1 —&;) sea menor que ese valor negativo y cumpla 2.8). Concretamente, si & > 1, la observacién
de entrenamiento i-ésima fue incorrectamente clasificada, mientras que si 1 > & > 0, la observacién
fue clasificada correctamente, pero se encuentra a menor distancia del hiperplano que el margen M.
Si & = 0, significa que la observacién i-ésima cumple le ecuaciéon 2.5 y por tanto fue correctamente
clasificada y se encuentra a una distancia del hiperplano superior al margen M. Finalmente, el caso
particular de £&; = 1 estaria reservado para el caso de que la observacién i-ésima cayese en el hiperplano.

Es necesario limitar los valores que pueden tomar las variables de holgura para que el problema
esté acotado. Esto se hace mediante la restriccién

Zn:& <K, (2.9)
i=1

donde K serd un hiperparametro del modelo, que controla el grado de violaciones que puede ocurrir
en total con respecto al margen y al hiperplano. Cuanto mayor sea el valor de K, més le estamos
permitiendo al modelo que realice malas clasificaciones al encontrar el hiperplano. Teniendo todo esto
en cuenta, el modelo se formula a través del problema de optimizacion:
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(2.10)
sujetoayi(f§§+ﬁo)21—§i, i1=1,...,n (2.11)
Y a<K (2.12)
i=1
&>0, 1=1,...,n (2.13)
En la préctica, se suele usar la siguiente reformulacién equivalente del problema:

min L1317 + 03¢, (214)

2 i=1 z .
sujeto a y; (T3 +fo) > 1—&, i=1,...,n (2.15)
& >0, i=1,...,n (2.16)

En esta reformulacién, las variables de holgura ya no estdn acotadas. En vez de eso, sus valores son
controlados al anadirlas a la funcién objetivo. Aparece ahora el hiperparametro C, que representa la
penalizacién por realizar malas clasificaciones. Como el problema es de minimizar, se estd permitiendo
al modelo realizar un nimero mas elevado de malas clasificaciones cuanto menor sea el valor de C,
mientras que un C' grande penalizard en gran medida estas malas clasificaciones.

La principal restriccion de este nuevo modelo, que ya no requiere que las observaciones sean lineal-
mente separables, es que sigue suponiendo que la frontera entre las regiones de las categorias de la
respuesta sea lineal. Puede demostrarse que la solucién al problema de optimizacion toma la forma

n
FE) = Bo+ > ail@ Ti), (2.17)
i=1

donde (Z, #;) es el producto interior entre el vector de predictores de una observacién a clasificar
y la observacién i-ésima de entrenamiento respectivamente, vy «;, ¢ = 1,...,n son unos coeficientes
desconocidos que cumplen que «; = 0 si la observacién i-ésima de entrenamiento fue correctamente
clasificada y se encuentra a una distancia del hiperplano mayor que el margen M. Esto quiere decir
que estos puntos, no afectan al cdlculo del hiperplano. En consecuencia, el modelo es robusto para
observaciones atipicas que se encuentren a gran distancia de las deméds. Las observaciones que influyen
en la expresion del hiperplano, es decir, las incorrectamente clasificadas y las correctamente clasificadas
que estan a una distancia del hiperplano menor o igual que el margen M, reciben el nombre de vectores
soporte.

Otra pega de este modelo es que la hipdtesis de frontera lineal supone una limitacién en cuanto al
nimero de problemas para los cuales tiene sentido aplicarlo. En Boser et al. (1996), los autores eliminan
esta hipétesis sustituyendo el producto interior (%, Z;) de la expresién anterior por una funcién nicleo
general K (&, Z;), que cambiard en funcién del problema. Hasta ahora habriamos visto el caso particular
que toma el nicleo lineal

K(Z,%;) = (Z,7;) (2.18)
obteniendo un hiperplano. Algunos nicleos no lineales cominmente empleados son el polinomial

K(Z,%;) = (v(Z, %) + o), (2.19)

el radial



12 CAPITULO 2. MODELOS DE CLASIFICACION

K(Z,2;) = exp{ || — Z1[*}, (2.20)

o la tangente hiperbdlica

K(%,7;) = tanh(1 + (%, ). (2.21)

Estos nucleos permiten fronteras entre las categorias mucho més flexibles. En las expresiones an-
teriores, los valores v, y de ¢g y d en el caso concreto del niicleo polinomial, son hiperparametros que
deberdn ser hallados por algun método de seleccién de modelos, al igual que el tipo de nicleo que se
va a emplear. En particular, el parametro ~ representa el radio de influencia de cada observacion de
manera individual, con valores grandes del parametro siendo equivalentes a radios méas pequenos.

A la hora de aplicar el modelo de méaquinas de soporte vectorial a un problema de clasificacién
multiclase, es posible tomar el enfoque one-versus-all (OVA) o el one-versus-one (OVO). Supongamos
que hay m clases en total, el enfoque OVA entrena, para cada grupo, un modelo que separe a los
miembros de ese grupo de los miembros de todos los deméas grupos, haciendo un total de m modelos.
Por otro lado, el enfoque OVO aplica el algoritmo para cada par de clases, ignorando para cada par
a las observaciones de todos los demds grupos, y entrenando para cada par un modelo de clasificacién

m(m—1)

binaria, para un total de modelos.

2.3. K-vecinos mas proximos

El modelo de k vecinos més proximos es un tipo de algoritmo de clasificacién y regresion supervisa-
do. Se basa en la idea de realizar las predicciones en funcién de las respuestas de las observaciones mas
préximas, con respecto a los valores de los predictores. En esta seccién nos centraremos en la versién
del algoritmo para realizar clasificacion, que es la que emplearemos en el trabajo. Este modelo fue
presentado por primera vez en Fix y Hodges (1989), y expandido posteriormente en Altman (1992).

Supongamos que sobre el conjunto de los n datos de entrenamiento se han medido p variables
predictoras diferentes. Entonces los datos se pueden situar en un espacio p-dimensional. Se fija entonces
un hiperparametro k, y se considera una distancia en ese espacio. Para realizar la clasificacién de una
observacién, se buscan las k observaciones del conjunto de entrenamiento que estén mas préximas a
esta (con respecto a la distancia que estemos considerando), y se toma como prediccién la moda de
las respuestas de estas k observaciones mas préximas.

Este modelo genera en el espacio de predictores una frontera de decisién en funcién de las categorias
de la respuesta. Para valores bajos de k, esta frontera es mas fragmentada, y pueden darse problemas
de sobreajuste. En cambio, seleccionar un k demasiado elevado puede causar infraajuste en el modelo.
Por eso es necesario obtener el valor de k£ mediante un método de seleccién de hiperparametros.

Este algoritmo presenta problemas cuando las clases estdn altamente desbalanceadas, ya que la
clase predominante puede acabar afectando demasiado a las predicciones de otros grupos. Para evitar
esto, en vez de realizar la clasificacion simplemente por la moda, se puede ponderar la clase de los k
datos mas cercanos en funcién de su distancia al punto a clasificar. Por tanto, se le daria mas peso
en la clasificacién a los datos que se encuentren maés cerca de la observacion. Esto consigue reducir el
sesgo sin aumentar en gran medida la varianza (Altman 1992).

2.4. Perceptrones multicapa

Los perceptrones multicapa son un tipo de modelos de clasificacién de aprendizaje supervisado.
La estructura de estos modelos estd compuesta por capas; la primera de ellas es la capa de entrada
que contiene las variables originales, mientras que la tultima es la capa de salida, donde estéan las
predicciones. Entre ambas, hay una o més capas denominadas ocultas que es donde ocurren todas las
operaciones que realiza el modelo.
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Una versién altamente simplificada de este tipo de modelos es el perceptron. El perceptrén es
un modelo de clasificacién binaria, que calcula la combinacién lineal de las p variables predictoras
Z1,...,Tp, Mmediante la expresion

P
E w;T; + W, (2.22)
i=1

donde w;, i = 1,...,p son los pesos, y wp se conoce como sesgo (todos estos pardmetros se obtienen

durante el entrenamiento). Una vez calculada la suma anterior, realiza la clasificacién en base a su
signo. Sea & = (x1,...,xp), se calcula

7@ = {1’ S I (2.23)

0, Zle w;x; +wy < 0

Es decir, que el modelo asigna unos pesos a las variables en funcién de su importancia para la
prediccion, y si la suma de los valores de las variables ponderados por sus pesos supera al sesgo o
threshold, se clasifica a la observacién como 1, y en caso contrario como 0. Este modelo, presentado en
Rosenblatt (1957) tiene el problema de que es demasiado simple, y estd limitado por su estructura lineal.
En particular, no es posible representar la estructura légica XOR con un perceptréon. Los perceptrones
multicapa existen con el fin de superar estas limitaciones.

El perceptron simple que acabamos de ver tiene una tnica capa oculta, que simplemente supone
una transformacion lineal de los datos. El perceptrén multicapa en cambio puede tener méas de una
capa oculta, y estas capas ocultas estardn compuestas a su vez por nodos. Cada uno de estos nodos
puede ser entendido como un perceptrén simple. Es decir, que cada una de las k£ capas ocultas esta
compuesta por N; nodos o perceptrones simples, cada uno de ellos con sus propios pesos.

Una vez se calcula en cada nodo la combinacién lineal de sus entradas, a esta se le aplica una
transformacién no lineal a través de una funcién de activacién, que elimina la linealidad del modelo.
Las mas cominmente utilizadas son la funcién sigmoide

1
y el rectificador (rectified linear unit, ReLU)
f(z) = max{0,x}. (2.25)

Las capas del modelo estan conectadas en serie, lo cual quiere decir que las salidas de los nodos de
una capa seran las entradas de los nodos de la siguiente. Ademas, hay una conexién entre todo par
de nodos de dos capas consecutivas, por lo que cada nodo de una capa tiene tantas entradas como la
cantidad de nodos de la capa anterior. Sin embargo, la informacién solo puede ir en un sentido, asi
que una capa no puede aprender de la siguiente. Por esto se dice que el modelo es prealimentado, o
feed-forward.

Durante el entrenamiento, el modelo deberd buscar los coeficientes y sesgos en cada nodo. Esto se
hace mediante un método iterativo: en cada paso, se calcula una funcién de coste para las predicciones
(como el error cuadratico medio), se aplica un algoritmo de descenso de gradiente, y se actualizan los
valores de los parametros para la siguiente iteracion, hasta cumplir un criterio de parada. Este tipo de
entrenamiento se conoce como retropropagacion, o backpropagation.

Al diseniar un perceptrén multicapa, es necesario fijar los hiperpardmetros del modelo, que serian
el nimero de capas ocultas, y la cantidad de nodos en cada capa oculta. Existen estudios acerca de la
mejor manera de fijar estos hiperpardmetros (Sheela y Deepa 2013). Sin embargo, en muchos casos se
recomienda realizar una busqueda por ensayo y error, ya que el comportamiento del modelo depende
enormemente de la estructura de los datos.

Como ya dijimos, la principal ventaja del perceptrén multicapa es que permite estructuras muy
complejas. Sin embargo, esto viene a costa de unos tiempos de entrenamiento muy elevados, por lo
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que encontrar unos hiperparametros del modelo que funcionen bien puede acabar siendo una tarea
bastante laboriosa.

2.5. K medias

El algoritmo de k medias es el tinico modelo de aprendizaje no supervisado que veremos en esta
seccion. Se trata de un modelo de clustering, o creacién de grupos, cuya idea consiste en dividir una
muestra en k grupos de manera que se minimice la varianza de los predictores dentro de cada grupo
formado. La primera versién de este algoritmo fue presentada en Lloyd (1957), aunque no fue publicada
hasta 25 aflos mds tarde, en Lloyd (1982). Su primer uso publico tuvo lugar en MacQueen (1967).

El modelo realiza la creacién de los grupos de manera iterativa, y a partir de sus centroides. En
cada iteracién, el modelo parte de k centroides obtenidos en el paso anterior (o inicializados como
veremos a continuacién para la primera iteracién). Se calcula a qué grupo pertenece cada observacién
de entrenamiento en funcién del centroide que tenga a menor distancia y, una vez se tengan los grupos
formados, se recalcula el centroide de cada uno, que sera utilizado en la siguiente iteracién. Al moverse
los centroides de los grupos en cada paso del modelo, también se espera que los grupos que definen
varien, al cambiar para ciertas observaciones el centroide que tengan mas proximo.

Es decir, que partimos de una muestra 1, ..., T, de n vectores p-dimensionales de variables. Una
vez fijado el parametro k, el primer paso es inicializar los k centroides, para lo cual existen métodos
de complejidad variable. Para complejidad lineal, podemos por ejemplo asignar a cada observacién un
grupo inicial aleatoriamente. Para complejidad cuadratica existe entre otros el modelo presentado en
Kaufman y Rousseeuw (1990), que toma como primer centroide la media de todas las observaciones, y
va obteniendo los k — 1 restantes uno a uno como los puntos que mas minimicen la suma de residuos
al cuadrado.

En Celebi et al. (2013) se realiza una comparacién de varios de estos métodos. Los autores con-
sideran que, para aprovechar al maximo la complejidad lineal del algoritmo de k medias, lo mejor es
emplear también un método de inicializacién de complejidad lineal. Uno de los métodos que mejores
resultados muestra en todos los tests que realizan es el presentado en Bradley y Fayyad (1998).

Este método particiona la muestra de entrenamiento en J grupos de manera aleatoria, y a cada
uno de estos grupos se le aplica el algoritmo de k£ medias, inicializando en cada grupo los k centroides
como k observaciones elegidas al azar (con la idea de que hay mds probabilidad de que pertenezcan
a zonas de alta densidad de datos, y por tanto sean representativas). Se obtienen as{ J conjuntos de
centroides, con k centroides cada uno, los cuales se juntan en un solo conjunto mas grande, al cual se
denota por C. A este conjunto C' se le aplica el algoritmo de k medias J veces, donde cada una de las
veces se inicializa con uno de los J conjuntos diferentes de centroides obtenidos antes. Se busca cual
de los J algoritmos produce la solucién con una menor suma de errores al cuadrado sobre el conjunto
C, y se usa esta solucién como distribucion inicial de centroides para el algoritmo. El método es no
determinista, ya que no se garantiza que la configuraciéon de centroides que devuelve sea la misma en
cada ejecucién.

Ahora que hemos visto como inicializar los centroides, podemos pasar a describir cada iteracién
del modelo. El primer paso consiste en asignar un grupo a cada dato de la muestra de la siguiente
manera: partiendo de los centroides ¢i,. .., ¢, obtenidos en el paso anterior, el dato Z;, j =1,...,n
serd asignado al grupo ¢ tal que cumple

d(#;,¢;) = min d(Z},¢), (2.26)
te{l,...,k}
siendo d(Z;, ¢;) la distancia que estemos considerando en el espacio p-dimensional de predictores
medida entre la observacién de entrenamiento j-ésima y el centroide i-ésimo. Es decir, que a cada
observacion se le asigna el grupo cuyo centroide se encuentre a menor distancia de la misma.
El siguiente paso es actualizar el valor de los centroides. Sean 7, ... ,:E’ﬁw las n; observaciones que
estén actualmente clasificadas como pertenecientes al grupo 4, i = 1,...,%. Entonces se considerard
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como nuevo centroide del grupo i-ésimo al punto

1 -,
G=— 1. (2.27)
n;
=1

Una vez hayamos obtenido los nuevos centroides habra que volver al paso anterior de asignar un
grupo a cada observacion, y esta nueva asignacion producird a su vez un nuevo grupo de centroides.
Como criterio de parada se puede fijar un nimero maximo de iteraciones, pero teniendo en cuenta que
el algoritmo se detendria antes de tiempo si en algin paso no ocurren reasignaciones con respecto al
grupo de cada observacién (ya que en este caso al recalcular los centroides se obtendrian los mismos
que en el paso anterior, y el resultado no cambiarfa hasta la iteracién final del algoritmo).

A la hora de entrenar este modelo, habrd que seleccionar de antemano el nimero de grupos a
formar. Dependiendo de la estructura de los datos, es posible que sea necesario seleccionar un k mayor
al niimero de categorfas posibles para la respuesta que existen (o que sospechamos que existe). En tal
caso, habria al menos un par de grupos creados por el algoritmo que se corresponden con una tnica
categoria de la respuesta.

Se trata de un modelo sencillo, de complejidad lineal, ya que tan solo requiere calcular el centroide
de cada grupo (que simplemente es la media de los predictores), y una distancia como por ejemplo la
euclidea. Sin embargo, tiene como uno de sus principales problemas que los datos atipicos afectan en
gran medida a los grupos formados, hasta el punto de que una observacién atipica puede acabar siendo
el inico integrante de uno de los k& grupos.

2.6. Validaciéon cruzada

A lo largo de este capitulo hemos visto multiples modelos de aprendizaje, cada uno de ellos con
al menos un hiperpardametro que debe ser fijado antes del entrenamiento, y cuyo valor dependerd del
problema particular con el que se trabaje. En esta seccién veremos cémo fijar de manera éptima los
valores de estos hiperparametros.

Una de las maneras maés sencillas de hacerlo es mediante el uso de un conjunto de validacién.
Generalmente cuando se construye un modelo de aprendizaje, se divide el conjunto de datos que se
va a emplear en un conjunto de entrenamiento y otro conjunto de test. El conjunto de entrenamiento
es el que se alimenta al modelo durante su creacién para que aprenda a realizar predicciones sobre
nuevos datos. Una vez entrenado el modelo, se calculan las predicciones para los datos del conjunto
de test, y se comparan estas predicciones con sus valores reales de la variable respuesta. Como los
datos del conjunto de test no han formado parte de la creacién del modelo, se puede emplear estas
comparaciones para evaluar el rendimiento del modelo, tomando por ejemplo la media de los errores
al cuadrado para un modelo de regresién, o la proporcion de clasificaciones acertadas para un modelo
de clasificacion.

En caso de que se quiera realizar una seleccién de modelos, como al seleccionar el valor de un
hiperparametro, se puede dividir la muestra en 3 conjuntos distintos: el conjunto de entrenamiento,
el de validacién y el de test. En primer lugar se entrena a partir de la muestra de entrenamiento a
todos los modelos entre los cuales se quiera elegir. A continuacién, se mide empleando el conjunto
de validacién el rendimiento de cada uno de los modelos, de igual manera que se hizo antes sobre el
conjunto de test. Se selecciona el modelo con el mejor rendimiento sobre el conjunto de validacion, y
se evalia su rendimiento final con el conjunto de test. La razdén por la que hay que distinguir entre el
conjunto de validacién y el de test es para evitar un posible sobreajuste en los datos de validacién.

El empleo de los datos de validacion requiere que la muestra sea lo suficientemente grande como para
poder ser dividida en 3 conjuntos diferentes. En la préactica, se suele realizar la selecciéon de modelos
mediante métodos de validacion cruzada, que tan solo requiere dividir la muestra en un conjunto de
entrenamiento y otro de test.

La version mas basica de validacién cruzada es la denominada como validacién cruzada dejando
uno fuera, o leave-one-out cross-validation (Stone 1974). Esta consiste en, para cada dato de la muestra
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de entrenamiento, entrenar el modelo empleando todo el conjunto de entrenamiento con excepcién de
ese dato particular, que serd utilizado para evaluar el modelo como si se tratase de un conjunto de
validacion formado por una sola observacién. Se obtiene asi una medida de error para las predicciones
para cada dato del conjunto de test, y al promediar estas medidas se habra obtenido una medida global
para evaluar las predicciones del modelo haciendo uso tnicamente del conjunto de test. Se realiza este
procedimiento para cada modelo considerado y se selecciona el que haya mostrado una mejor capacidad
predictiva. Finalmente se calcula el rendimiento final del modelo seleccionado a partir del conjunto de
test.

La validacién cruzada dejando uno fuera requiere entrenar cada uno de los modelos para cada
observacién de entrenamiento, lo cual puede resultar en tiempos de computacién extremadamente
altos. Para solucionar esto se puede emplear la validaciéon cruzada en k iteraciones, o k-fold cross-
validation, que divide el conjunto de entrenamiento en k grupos, y realiza un procedimiento similar al
de la validacion cruzada dejando uno fuera, pero empleando estos k grupos en lugar de cada una de las
observaciones de manera individual. Es decir, que para cada uno de los k grupos, se entrena el modelo
sobre el conjunto formado por los otros k — 1 grupos, y se evalia su rendimiento sobre el grupo no
utilizado. Se realiza el promedio del rendimiento sobre todos los grupos, y después de hacer esto para
cada modelo considerado, se selecciona el modelo con el mejor rendimiento promedio.

2.7. Evaluacién de las predicciones de un modelo

Una vez entrenado un modelo de aprendizaje, es necesario evaluar su capacidad predictiva sobre un
conjunto de test antes de trabajar con él. Para ello se pueden emplear una serie de medidas acerca de lo
buenas que son las predicciones, y que seran diferentes para los modelos de regresion y de clasificacion.

Comenzaremos con las de los modelos de regresiéon. Supondremos que el conjunto de test estd
formado por n observaciones, X1, ..., X,, y sean Y7, ...,Y,, sus respuestas, e Yl, e Yn las predicciones
de estas respuestas a través del modelo de regresion. El error de la i-ésima prediccion vendra dado por
Y; — Y;. Nos interesa encontrar el modo de resumir estos n errores en un tinico valor més facilmente
interpretable. La primera medida que usaremos sera el error medio, que es simplemente la media de
todos los errores de las predicciones:

ME =23 (%~ V) (225)

El error medio nos aporta informacion acerca de posibles sesgos positivos o negativos en las pre-
dicciones. Si simplemente queremos estudiar la magnitud de las desviaciones sin importarnos su signo
podemos usar el error medio absoluto, que es la media de los errores en valor absoluto:

n

1 ~
MAE—;Z;M—YZ»L (2.29)

O alternativamente la raiz de la media de los errores al cuadrado:

(2.30)

Para los modelos de clasificacién, se acostumbra a representar los resultados obtenidos en una
matriz de confusién, que es una tabla que recoge las observaciones de test divididas segun su clase
real y su prediccion a través del modelo. Para el caso de clasificacion binaria, con clases C1 y C2,
supongamos que la clase positiva es C'1. La matriz de confusién recoge los verdaderos positivos y
negativos (elementos clasificados correctamente en las clases positiva y negativa, true positive y true
negative, TP y TIN), y los falsos positivos y negativos (elementos clasificados incorrectamente en las
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clases positiva y negativa, false positive y false negative, FP y FIN), como se puede ver en la tabla 2.1,
donde R representa las clases reales y P las predicciones.
Cuadro 2.1: Ejemplo de una matriz de confusién

R\P | C1 C2
Cl | TP FN
c2 | FP TN

Sobre esta tabla se pueden calcular una serie de medidas para evaluar las predicciones del modelo.
En esta seccién veremos la precisién, la sensibilidad, la puntuacién F'1 y la precisién global (Sokolova
y Lapalme 2009). La precisién es la proporcién de individuos clasificados en la clase positiva que
realmente pertenecen a dicha clase, es decir,

TP
" TP+ FP

La sensibilidad es la proporcién de individuos de la clase positiva que fueron clasificados correcta-
mente,

PPV (2.31)

TP
TPR= 75 FN (232
La puntuacién F'1 es la media armonica de las dos medidas anteriores,
2-PPV -TPR 2-TP
Fl= = (2.33)

PPV +TPR 2-TP+FP+FN

Finalmente la precisién global es la tasa total de aciertos del modelo, es decir, la proporciéon de
individuos de todo el conjunto que fueron clasificados correctamente,

TP+ TN
ACC*TP+TN+FP+FN (2.34)

La dltima medida de evaluacién de un modelo que mencionaremos en esta seccién es la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Se puede encontrar informacién detallada en Hajian-Tilaki (2013),
pero la idea bésica consiste en representar en una curva la sensibilidad contra la especificidad, que es

TN
TNR= 78 Fp (23%)

Se utilizara como medida de la capacidad predictiva del modelo el area encerrada bajo dicha curva,
que sera un valor entre 0 y 1. Cuanto mayor sea este area, mejor es la capacidad predictiva. Un
clasificador aleatorio se corresponderia con un area bajo la curva ROC de 0,5.
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Capitulo 3

Reconocimiento facial

En este capitulo veremos céomo realizar un andlisis de las imagenes que forma parte de nuestro
conjunto de datos, para obtener informacién como la edad o el género de sus autores. La propuesta
que realizamos es emplear la aplicacién de Face++ para realizar este andlisis. Sin embargo, previamente
intentaremos evaluar la precisiéon de dicha aplicacién, ya que los datos de los que partimos no estan
etiquetados. Ya existen algunos estudios previos (Jung et al. 2018) que comparan la calidad de Face++
con la de otras aplicaciones de deteccién y reconocimiento facial. En nuestro caso buscamos realizar
un andlisis algo mas exhaustivo a través de un nimero mayor de atributos, para lo cual emplearemos
el conjunto de datos FairFace presentado en Kérkkéinen y Joo (2019).

FairFace es un conjunto de datos formado por 86744 imagenes de caras, todas ellas con etiquetas
de edad, género y raza. La edad no viene dada por un nimero exacto, sino por un rango, siendo los
posibles rangos 0 —2, 3—9, 10— 19, 20 — 29, 30 — 39, 40 — 49, 50 — 59, 60 — 69 y 70 o mas. En el caso de
la raza, hay 7 categorfas distintas: White (W), Black (B), Indian (In), East Asian (EA), Southeast
Asian (SEA), Middle Eastern (ME) y Latino (Lat). Una ventaja que presenta este conjunto de datos
es que esta relativamente equilibrado para los tres atributos, lo cual contrasta con los sesgos de género
y raza que existen en muchos otros conjuntos usados (Kiritchenko y Mohammand 2018, Shankar et al.
2017).

Black

White:

East Asian

Southeast F
Asian

Indian Middle Eastern

Latino_Hispanic

Figura 3.1: Divisién del conjunto de datos FairFace para los atributos de la raza y el género.

En la figura 3.1 podemos ver como se divide el conjunto de FairFace con respecto a los atributos
de género y raza. Para el género, observamos que hay una diferencia de un 6 % entre la cantidad
de hombres y mujeres en las imagenes, en favor de los hombres. Para la raza, tenemos que estan
infrarrepresentadas las categorias del sudeste asiatico, y particularmente la de oriente medio, mientras
que la de gente blanca estd sobrerrepresentada (19 %, contra el 14,28 % que deberia tener bajo igual
representacion).

En la figura 3.2 vemos, para cada categoria del atributo de la raza, la proporcién de hombres y
mujeres en el conjunto de datos. Aunque hay un par de categorias para las cuales el niimero de hombres
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Figura 3.2: Proporcion del género para cada raza.

es ligeramente mayor que el de mujeres (In, SEA, W), lo mds destacable es que dentro de la categoria
de oriente medio el nimero de hombres es mas del doble que el de mujeres.

Por tdltimo, en la figura 3.3 vemos la distribucién de las edades para cada raza. Lo més destacable
en este caso es que hay mucha gente de color menor de 10 anos, y muy poca blanca y de oriente medio.
Por otro lado, hay un pico excesivo de gente del este asidtico de entre 20 y 30 anos, y poca gente de
esta etnia de més de 40 anos.

Ahora que hemos estudiado la estructura del conjunto de datos FairFace, pasaremos a analizar el
rendimiento de Face++ sobre este. El primer paso que vamos a tomar es analizar su capacidad de
reconocimiento facial. Para las 86744 imagenes que componen la base de datos, nos encontramos con
que unicamente en 309 de ellas no se detecta ninguna cara, lo cual supone una capacidad de deteccién
superior al 99,6 %. En la figura 3.4 se ha representado en un gréfico de barras la proporcién dentro
de cada categorfa (para las 18 categorias que existen a lo largo de los 3 atributos) de fotografias en
las cuales no se ha detectado ninguna cara. Puede verse que en casi todos los casos se obtiene una
precisién mayor al 99 %.

La principal excepcién ocurre dentro del atributo de la edad. La capacidad de deteccién va dismi-
nuyendo ligeramente a medida que aumenta la edad de la persona representada en la fotografia, hasta
que para personas mayores de 60 anos hay més de un 1% de los casos en los cuales no fueron detec-
tados. Sin embargo, se tratan de valores tanto relativos como absolutos (28 fotografias para 60 — 69, 9
para mds de 70 anos) muy pequenios. Con respecto a los deméds atributos, tenemos que los hombres se
detectan ligeramente mejor que las mujeres; y para la raza los peores resultados se obtienen en la gente
blanca, la gente de color, y particularmente para la gente de oriente medio. Sin embargo, la proporcién
de rostros no detectados sigue siendo lo suficientemente pequena en todas las categorias como para
que estemos satisfechos con la capacidad de deteccién facial de Face++, y podamos pasar a estudiar
su comportamiento a la hora de predecir edad y género.

El siguiente paso que tomaremos sera por lo tanto estudiar la capacidad de Face4++ para predecir el
género. Solo podremos trabajar con las 86435 imagenes en las cuales se detect6 una cara. Comenzaremos
viendo la matriz de confusién para la prediccién del género de todo este conjunto de datos, en términos
absolutos y relativos, en la tabla 3.1.
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Figura 3.4: Proporcion de imagenes en las cuales no se detecta ninguna cara, para cada categoria.

Cuadro 3.1: Matrices de confusién para la prediccion de género de Face++

Matriz en términos absolutos Matriz en términos relativos
M F Total real M F Total real
M 39056 6729 45785 M 0.452 0.078 0.530
F 6556 34094 40650 F 0.076  0.394 0.470
Total prediccién | 45612 40823 86435 Total prediccion | 0.528 0.472 1

La precision global de aciertos es de 0,846. A partir de la matriz de confusién vamos a poder calcular
las medidas para evaluar la clasificacién vistas en 2.7, las cuales recogemos en la tabla 3.2.
Cuadro 3.2: Medidas de error para la prediccién del género

Precision ~ Sensibilidad  Puntuacién F1
M 0.856 0.853 0.854
F 0.835 0.839 0.837
Media 0.845 0.846 0.845
Media ponderada 0.846 0.846 0.846

Vemos que todas las medidas se sittian entre 0,83 y 0,86, por lo que parece tratarse de un clasi-
ficador aceptable. Todos los valores son mayores para el caso de los hombres, lo cual indica que son
ligeramente mejor clasificados que las mujeres. Ademds, para los hombres se tiene que la precisién
es muy ligeramente mayor que la sensibilidad, mientras que para las mujeres ocurre lo contrario. Es-
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to muestra que el problema de hombres clasificados de manera errénea como mujeres es ligeramente
mayor que el de mujeres incorrectamente clasificadas como hombres.

By Age Group
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Figura 3.5: Proporcién de imagenes en las cuales la prediccién del género fue incorrecta, para cada
categoria.

En la figura 3.5 podemos ver un desglose de la proporcién de los errores de prediccién de género
para cada categoria de edad y raza, con respecto al total de la categoria. Lo que méas destaca en un
primer vistazo es que para las personas de menos de 9 anos, la proporciéon de predicciones incorrectas
es superior al 35%. Sin embargo, esto no afecta a nuestro trabajo, ya que nuestro conjunto de datos
estd formado por usuarios de redes sociales, que no deberian tener edades tan bajas. Los siguientes
grupos que peores resultados presentan son el de 10 — 19 y el de mas de 70, con una proporcién de
errores algo mayor al 20 %. Asumimos que este primer grupo es el que més podria afectar a nuestro
estudio, ya que no seria raro encontrar a gente de unos 18 o 19 anos en nuestro conjunto de datos. Por
lo demas, los grupos de entre 20 y 69 anos presentan generalmente buenos resultados, con unos errores
que rondan el 10 %.

Con respecto al atributo de la raza, lo mds destacable es que hay casi un 10 % més de errores para
la categoria correspondiente con la gente de color con respecto a todas las demés. Ignorando este,
los otros 6 grupos oscilan muy préximos entre si en torno al 15 %. Sin embargo, esta diferencia no es
excesivamente problematica como si lo seria por ejemplo, como ya dijimos antes, la de la gente menor
de 10 anos, en caso de que tuviéramos que trabajar con ellos.

El dltimo paso serd estudiar la capacidad de predicciéon de la edad por parte de Face++. La
aplicaciéon devuelve la prediccién de la edad como un solo niimero, por lo que consideraremos como
error de cada prediccién a la distancia de este punto al intervalo correspondiente con el rango de edad
recogido en el conjunto de datos de FairFace. Vamos a analizar las predicciones, en primer lugar a
través de unas medidas de error. En particular, calculamos para cada grupo de edad el error medio
(ME), el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE), vistos todos
ellos en la seccién 2.7, para las predicciones de la edad respecto a las edades reales, y los recogemos en
la tabla 3.3.
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Cuadro 3.3: Medidas de error para la predicciéon de la edad en cada grupo

ME MAE RMSE

0-2 11.346 11.346 17.056
3-9 13.056 13.068 16.564
10-19 8.356  8.457  11.670
20-29 4.853 4960  8.612
30-39 3.155  4.867  8.022
40-49 2.582  5.983  8.746
50-59 2.151  5.777  8.670
60-69 0494 5173  8.436
70 omés | -3.753  3.753  8.939

Como ya dijimos antes, en nuestro conjunto de datos no deberia haber gente de menos de 10 anos,
por lo que no prestaremos mucha atencién a esas dos categorias. En primer lugar, vemos que casi todos
los errores medios son positivos (con excepcién del correspondiente al grupo de 70 anos o mds, que
tiene que ser necesariamente negativo). Esto nos indica que Face++ tiende a dar predicciones para
la edad mayores que la realidad, y no menores. Sin embargo, esto no supone un problema tan grande
para la aplicacién sobre fotos de perfil de una red social, ya que no serfa raro que una persona tenga
una foto de perfil un par de anos méas joven de lo que es, simplemente por no haberla cambiado en
un tiempo. Y mds atun, los filtros de correccién facial tienen un uso tan extendido que incluso un ser
humano encontraria problemas a la hora de realizar predicciones acertadas.
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Figura 3.6: Evolucién del error absoluto medio (MAE) a medida que aumenta la edad, para cada
categoria del atributo correspondiente a la raza.
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En la columna del error absoluto medio podemos ver la magnitud de los errores cometidos. En
general entre los 20 y los 60 anos parecen bastante estables, situdndose entre 4 y 6. No se tratan de
errores excesivamente grandes a simple vista, pero hay que tener en cuenta que el conjunto de datos de
FairFace presenta las edades en forma de intervalo. Esto provoca que tengamos el mismo error absoluto
si se predice que una persona de 21 anos tiene 19, que si predice que tiene 30, ya que en ambos casos la
distancia al intervalo de edad 20 — 29 es 1. Los errores reales de prediccion de la edad seran en realidad
mayores de lo que nosotros hemos obtenido.

La ultima columna nos proporciona informacién extra acerca de la magnitud de los errores. En
particular, en este caso las medidas para los grupos de edad de 20 anos o més se encuentran siempre
entre 8 y 9. El crecimiento con respecto al MAE para el grupo de edad de 70 o mas anos es con
diferencia el mayor de manera relativa, lo cual puede significar que hay nimero de personas con esta
edad y con predicciones muy malas, que causan que aumente el RMSE en gran medida.

Lo ultimo que haremos serd estudiar si la raza tiene gran efecto sobre los errores de prediccion.
En particular, hemos representado en la figura 3.6 la evolucién del MAE para cada una de las razas.
Podemos observar que para edades muy tempranas existen diferencias enormes en los errores cometidos
(para ninos entre 0 y 2 anos del este asiatico el MAE es menor que 6, mientras que para los ninos de
raza negra es mayor de 18). Sin embargo, esta diferencia se reduce rdpidamente al aumentar la edad, y
para los grupos de edad que nos interesan en nuestro estudio (a partir de 18 anos, ya que trabajamos con
usuarios de redes sociales), los errores de todas las categorias se encuentran razonablemente préximos
entre si, y son todos razonablemente bajos.



Capitulo 4

Analisis de sentimientos en texto

En este capitulo veremos cémo realizar el andlisis de sentimientos para el texto que acompana las
publicaciones de nuestro conjunto de datos. Emplearemos para ello el conjunto de Sentiment Strength
presentado en Thelwall et al. (2012). Se trata de una base de datos formada por publicaciones prove-
nientes de distintas redes sociales o foros de internet:

= Foros de la BBC: comentarios publicados en noticias, que constituyen discusiones de temas serios.

= Digg.com: comentarios ptiblicos realizados en noticias, que representan discusiones de noticias de
actualidad méas generales.

= MySpace: mensajes publicos realizados entre amigos, que representan las comunicaciones en redes
sociales.

= Foro de Runners World: mensajes ptblicos realizados con temética comun de carrera de maraton,
que representan foros especializados para grupos con intereses comunes.

= Twitter: mensajes publicos que representan la comunicacién en forma de microblogging.

= Youtube: comentarios realizados en videos que representan comentarios y discusiones asociadas
a recursos de informacién.

De manera global, partimos de un total de 11787 publicaciones. Cada una de ellas ha sido etiquetada
manualmente con dos puntuaciones enteras: una que abarca del 1 al 5, y la otra del —1 al —5. La
puntuacién positiva mide el grado de sentimientos positivos contenidos en el texto, y la puntuacion
negativa mide el grado de sentimientos negativos. Un mayor valor absoluto en una puntuacién en
particular se identifica con sentimientos mas intensos de ese tipo. Por ejemplo, un texto etiquetado con
un 5y un —2 presenta un sentimiento positivo muy intenso junto con un ligero sentimiento negativo. La
razén del doble etiquetado es que los autores consideraron que un solo texto podia contener sentimientos
tanto positivos como negativos en distintos grados de intensidad.

Comenzaremos estudiando la eficacia de VADER (Hutto y Gilbert 2014) a la hora de evaluar la
polaridad de las publicaciones de este conjunto de datos. VADER se trata de un algoritmo de andlisis
de sentimientos basado en el léxico. Su idea base es partir de un banco de palabras donde cada una
tiene asignada una puntuacion positiva, negativa y neutral. Sin embargo, va un paso mas alla teniendo
también en cuenta el contexto de otras palabras para poder por ejemplo identificar la frase “I am not
happy” como puramente negativa a pesar de contener la palabra “happy”.

Para realizar el andlisis emplearemos por un lado las publicaciones sin alterar (lo que llama-
mos Raw), y por otro lado las publicaciones tras haber eliminado emoticonos, caracteres especiales
y mayusculas (versién Clean). La razén de esto es que muchas veces se trabaja con las versiones
preprocesadas de los textos (lo que seria nuestra versién Clean), pero algunos caracteres especiales o

25



26 CAPITULO 4. ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN TEXTO

las maytsculas, pueden ser empleados para realizar énfasis en ciertas palabras. Esto puede alterar la
puntuacién otorgada por VADER, y por tanto nos interesa saber también si es conveniente realizar el

paso de limpieza o no.

Paositive sentiment score: 1
20

Paositive sentiment score: 2

Paositive sentiment score: 3

[ Clean [ Clean [ Clean
Raw Raw Raw

15
=
B ot
c 10 N
8 AP\ \

. y | \
o . / \ B
fp_,-f"' \\R“x L ™ /
S J
oo
-1.0 -0.5 oo 058 10 -10 0.5 L] 058 1.0 0 -0.5 oo 058 1.0
VALDER score VADER score WADER score
Paositive sentiment score: 4 Positive sentiment score: 5
20
[ Clean [ Clean
Raw Raw
1.5 & ‘\'.
_ A
z ™, /A
‘"_-_; .l'f 1
E 1 Fie f
& / ) |
."ll
a5 _/ /
_ _ e "-/
oo - o
-1.0 -0.5 oo 058 10 -10 0.5 L] 058 1.0

VADER score VADER score

Figura 4.1: Densidad de la puntuacién de VADER para cada etiqueta de sentimientos positivos.

En 4.1 hemos representado, para los textos con y sin el paso de limpieza, el estimador ntcleo de la
densidad de las puntuaciones otorgadas por VADER, para cada una de las 5 etiquetas de sentimientos
positivos. En particular, podemos ver que para etiquetas mayores o iguales que 3, la densidad para las
puntuaciones de VADER negativas es bastante baja, y hay picos de densidad cada vez mas grandes
para puntuaciones mas positivas. Estos picos no solo van aumentando en tamano, sino que también
se desplazan hacia la derecha, lo cual indica que para las etiquetas méas grandes, VADER devuelve
puntuaciones cada vez mas préximas al 1, que es la maxima puntuaciéon. También puede verse que
los picos de densidad son maés elevados y se encuentran mas a la derecha para los textos que no han
pasado por el paso de limpieza, con respecto a los que si lo han hecho. Esto nos indica que podria ser
conveniente no realizar el paso de limpieza, ya que ayuda a VADER a otorgar puntuaciones mas altas
a los textos muy positivos.

En la figura 4.2 hemos realizado unos graficos similares a los de 4.1 pero para las puntuaciones
negativas. En este caso, tenemos que hasta la etiqueta de sentimientos negativos de 3, VADER ha
otorgado mas puntuaciones positivas que negativas, y para la etiqueta de 3 estd bastante igualado
entre puntuaciones positivas y negativas. Para la etiqueta de 4, y sobre todo para la de 5, ya em-
piezan a aparecer picos importantes de densidad sobre las puntuaciones mas negativas, pero aun asi
la densidad para las puntuaciones positivas es mucho mayor de lo que veiamos en 4.1 para las pun-
tuaciones negativas. Vemos asi que VADER es capaz de identificar mejor los sentimientos positivos
que los negativos. Ademads, también vemos que en este caso emplear los textos sin el paso de limpieza
disminuye las puntuaciones otorgadas en torno al 0, pero también aumenta ligeramente la densidad
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Figura 4.2: Densidad de la puntuacién de VADER para cada etiqueta de sentimientos negativos.

para las puntuaciones mas positivas, lo cual no deberia ocurrir.

Vamos a ver otra manera de visualizar el comportamiento de VADER en este conjunto de datos.
En Hutto y Gilbert (2014) se menciona que las puntuaciones de VADER pueden ser empleadas para
clasificar un texto en positivo, negativo o neutral en base a unos puntos de corte: si la puntuacién
es mayor o igual que 0,05 el texto se considera positivo, si es menor o igual que —0,05 el texto se
considera negativo, y si se encuentra entre —0,05 y 0,05 se considera un texto neutral. En base a esto,
estudiaremos las etiquetas de sentimientos negativos y positivos que tenian los textos originalmente,
en relacion con la categoria en que han sido clasificados por VADER.

En la figura 4.3 representamos los graficos para los textos clasificados como positivos, negativos y
neutrales. Como altura de cada barra hemos considerado la proporcién de textos de esa puntuacién
de sentimientos original que han sido clasificados como positivos (en (a)), o como negativos (en (b)).
Podemos ver claramente que VADER  tiene tendencia a clasificar los textos como positivos, sobre todo
si comparamos los textos segin sus sentimientos negativos clasificados como positivos (barras azules en
(a)), con los textos segin sus sentimientos positivos clasificados como negativos (barras rojas en (b)).
Las primeras que mencionamos son considerablemente mas altas que las segundas, y llegamos a tener
que el 40 % de los textos con puntuacién negativa de —3 son clasificados como positivos, contra el 10 %
de textos con puntuacién positiva de 3 clasificados como negativos. Para que quede claro que esto es
un problema del clasificador y no del conjunto de datos (posibilidad de que existan muchos textos con,
por ejemplo, puntuacién negativa de —3 y positiva de 5 que debieran realmente ser clasificados como

negativos), remarcamos que solo el 13 % de los textos con una puntuacién negativa de —3 tienen una
puntuacién positiva de 3 o mayor.
También se ve que los sentimientos negativos tienen que ser mucho mas intensos que los positivos
para ser clasificados correctamente. El 60 % de los textos con puntuacién positiva de 2 son clasificados
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Figura 4.3: Etiquetas de origen para los textos clasificados como positivos (a), negativos (b) y neutrales

(c).

como positivos, mientras que tenemos que considerar una etiqueta de —4 para obtener un valor similar
para los negativos.

El grafico (c) es similar a los anteriores, pero para los textos clasificados como neutrales. Para
este caso el comportamiento de VADER parece ser bueno, la proporcién de publicaciones clasificadas
como neutrales comienza siendo alta para puntuaciones bajas de sentimientos tanto positivos como
negativos, y disminuye rapidamente para ambos en similar medida. Lo més destacable es que para los
sentimientos negativos, esta proporcién parece estancarse alrededor del 10 % para etiquetas a partir
del —3.

Como ya mencionamos con anterioridad, VADER es en esencia un algoritmo de andlisis de sen-
timientos basado en el 1éxico. Segin el estudio realizado en Kirilenko et al. (2018), estos métodos
producen mejores resultados que los basados en aprendizaje automético en caso de que no se realice
una calibracién del método, entrendndolo en una muestra significativa de los datos. Sin embargo, nos
puede interesar saber si un método basado en el aprendizaje automatico podria comportarse mejor
que VADER con respecto a los sentimientos negativos.

A continuacion, entrenaremos un modelo basado en aprendizaje automatico que realice una clasi-
ficacion de los textos en Positivos, Negativos y Neutrales. Ya comentamos con anterioridad cémo se
realiza esta clasificacién en base a las puntuaciones de VADER: las puntuaciones menores que —0,05 se
corresponden con textos negativos, las superiores a 0,05 con textos positivos, y las que se encuentren
entre —0,05 y 0,05 se clasifican como textos neutrales. Para las etiquetas de origen, consideramos que
un texto es neutral si las puntuaciones de sentimientos positivos y negativos son iguales (en valor ab-
soluto). Si, en valor absoluto, la puntuacién de sentimientos positivos es mayor que la de sentimientos
negativos, etiquetamos el texto como positivos, y en caso de que la puntuacién negativa sea mayor,
etiquetaremos como texto negativo.

Para realizar la clasificacién, emplearemos un modelo de bosque aleatorio. Para obtener las cova-
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riables numéricas emplearemos un modelo Word2Vec, introducido en Mikolov et al. (2013). El modelo
que creamos serd similar al presentado en Basarslan y Kayaalp (2021). Word2Vec se trata de una
herramienta de procesado de lenguaje natural no supervisado, que representa palabras que aparecen
en un texto en un espacio vectorial del tamano deseado. Se distinguen dos arquitecturas de aprendi-
zaje diferentes: en la continuous bag of words (CBOW) se realiza una estimacién de cada palabra a
través de sus palabras colindantes; y en el skip-gram (SG) se estima, para cada palabra, sus palabras
colindantes.

El modelo Word2Vec obtiene un vector para cada palabra diferente que aparezca alguna vez a lo
largo del conjunto de datos. Para aplicar el modelo de bosque aleatorio, necesitamos obtener vectores
correspondientes a cada una de las publicaciones. Consideraremos asi, para cada uno de los textos, el
vector obtenido al promediar los vectores de cada una de las palabras que componen dicho texto.

Para nuestro caso, hemos aplicado una estructura CBOW con el objetivo de dar una mayor im-
portancia al contexto de cada palabra. Después de eliminar los 22 textos del conjunto de datos que
no contenfan ninguna palabra (eran solo signos de puntuacién), realizamos una divisién de los datos
en conjuntos de entrenamiento, validacién y test. Para distintas combinaciones de hiperpardmetros
(tamafio del espacio vectorial de Word2Vec e hiperpardmetro del bosque aleatorio) entrenamos un
modelo y lo evaluamos sobre el conjunto de validacién. Obtenemos que el modelo éptimo es el que
emplea un espacio vectorial para Word2Vec de dimensién 75, y un bosque aleatorio formado por 80
arboles. La precision final obtenida sobre el conjunto de test es de 49,29 %, contra un 58,1 % obtenido
con VADER sobre el mismo conjunto. Representamos en las tablas 4.2 y 4.1 mas medidas para evaluar
de manera mas precisa cada modelo.

Si comparamos ambas tablas podemos notar que el modelo derivado de Word2Vec es mejor que
VADER tunicamente en la sensibilidad y la puntuacién F'1 de los textos neutrales. Para todas las demaés
medidas, VADER parece ser superior. También vemos en ambas tablas que la sensibilidad de los textos
positivos es considerablemente mayor que su precisién, lo cual nos indica que hay demasiados textos
en ambos casos que, sin ser positivos, estan siendo clasificados como tal. Para los textos neutrales y
negativos, la precisién es mayor que la sensibilidad, lo cual nos dice que muchos textos de esas categorias
estan siendo clasificados incorrectamente, pero que si un texto es clasificado en esas categorias, entonces
es mas probable que la clasificacién sea correcta. Podemos ver por 1ltimo que la puntuacién F'1 de los
textos negativos para el modelo Word2Vec es particularmente baja, por lo que el modelo se comporta
especialmente mal a la hora de clasificar textos negativos.

Cuadro 4.1: Varias medidas de precisién para evaluar el modelo Word2Vec

Word2Vec

Precision  Sensibilidad Puntuacién F1

Positivo 0.504 0.606 0.550
Neutral 0.492 0.455 0.473
Negativo 0.473 0.382 0.423

Media 0.490 0.481 0.482

Media ponderada 0.491 0.493 0.489
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Cuadro 4.2: Varias medidas de precisién para evaluar el modelo VADER

VADER

Precisién  Sensibilidad Puntuacion F1

Positivo 0.564 0.780 0.655
Neutral 0.549 0.402 0.464
Negativo 0.647 0.513 0.572

Media 0.587 0.565 0.564

Media ponderada 0.579 0.493 0.568



Capitulo 5

Deteccion de cuentas personales y
de negocios

Como ya mencionamos en el apartado 1.1, a la hora de trabajar con datos proveniente de una
red social, es probable que no todo el conjunto tenga el mismo valor de estudio. Es necesario realizar
un esfuerzo extra para evitar emplear publicaciones de cuentas falsas automatizadas o de spam, que
generalmente no tienen interés debido a su naturaleza, pero pueden alterar los resultados obtenidos.
Este, por suerte, no es el caso para los datos empleados en este trabajo. A diferencia de lo que pueda
ocurrir en otras redes sociales como Twitter, las cuentas automatizadas de Instagram suelen tener el
objetivo de inflar el nimero de interacciones que obtienen otras cuentas, a través de comentarios o
likes en sus publicaciones (Omena 2017). Al no ser usual por parte de estas cuentas automatizadas el
realizar publicaciones propias, no llegan a formar una parte significativa de nuestro conjunto de datos,
y no es necesario realizar un trabajo adicional para intentar eliminarlas.

Sin embargo, aunque no haya cuentas de spam en nuestro conjunto de datos, no todas las publi-
caciones seran relevantes para la creacién del perfil de turismo. Esto es debido a que, aunque muchas
publicaciones provienen de cuentas personales, otras tantas pertenecen a negocios como restaurantes
u otros comercios. La manera en que ambos tipos de cuentas interactiien con la red social serd muy
diferente, por lo que en este capitulo centraremos nuestros esfuerzos en la creacion de un modelo de cla-
sificacion que, a partir de una publicacién de Instagram, intente predecir si la cuenta que ha realizado
dicha publicacion se trata de una cuenta personal o de un negocio.

Para la creacién del modelo emplearemos aprendizaje supervisado. Tomaremos una muestra del
conjunto de datos para entrenar y validar los posibles modelos. El etiquetado de las cuentas como
personales o de negocios fue realizado manualmente. La distincién entre ambas no es tan clara como
pueda parecer en un primer momento, debido a la existencia de, por ejemplo, cuentas que se presentan
como personales pero basan todas su actividad en ofertar sesiones privadas de nutricion. Para el
contexto de este trabajo, hemos decidido considerar a cualquier cuenta que intente vender un producto
0 servicio como un negocio, lo cual incluye, entre otras, a estas cuentas de nutricion.

En total fueron seleccionadas al azar 434 publicaciones de las 10140 disponibles. De estas 434, 271
fueron etiquetadas como realizadas por cuentas personales, mientras que las otras 163 se consideraron
como negocios. Ninguna de las publicaciones consideradas fue sospechosa de haber sido realizada por
un bot.

La informaciéon que poseemos de cada cuenta presente en el conjunto es limitada. Incluir datos
acerca del comportamiento de cada cuenta a lo largo del tiempo mejorarfa la clasificacién (nimero de
seguidores y gente a la que siguen, frecuencia de las publicaciones, etc), pero casi toda la informacién
con la que contamos es exclusiva de una unica publicacién que realizan (ntimero de likes y comentarios,
titulo de la publicacién, y fecha y hora de la misma), siendo el nombre de usuario la inica informacién
extra con la que contamos. Teniendo en cuenta esto, extraemos de manera inicial las siguientes 13
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variables:
= Nimero de comentarios que obtuvo una publicacién.
= Numero de likes que obtuvo una publicacién.
= Dia de la semana en el cual se realizé la publicacion.
= Hora aproximada (ntimero entero entre 0 y 23) en la cual se realizé la publicacién.
= Numero de hashtags incluidos en el titulo de la publicacién.
= Nimero de menciones a otras cuentas incluidas en el titulo de la publicacion.
= Longitud total del titulo de la publicacion, en niimero de caracteres.
= Cantidad de ntmeros presentes en el nombre de usuario de la cuenta.
= Variable indicadora que representa si la publicacién es anterior o posterior a la COVID-19.
= Variable indicadora que representa si la publicacién es un video.

= Variable indicadora que representa si la publicacién estd compuesta por una tnica imagen o
video, o por més de una imagen.

= Variable indicadora que representa si el titulo de la publicacién contiene un nimero de teléfono.

= Variable indicadora que representa si el titulo de la publicacién contiene una url a una pégina
web.

5.1. Analisis de las variables

Antes de entrar en la creaciéon del modelo de clasificacién, vamos a realizar un analisis exploratorio
de las variables, comenzando por los diagramas de barras de la figura 5.1.

En el grifico (a) hemos representado el ntimero de publicaciones realizadas antes y después del
COVID. Los datos no estdn completamente balanceados respecto a esta categoria, ya que en la muestra
hay mds publicaciones realizadas antes que después de la pandemia. Sin embargo, se puede observar
que en el ano 2021, las publicaciones realizadas por cuentas personales disminuyeron en gran medida
en favor de las realizadas por negocios.

En (b) podemos ver la distribucién de las publicaciones segiin el dia de la semana en el que se
subieron. Los fines de semana parece darse un ligero decrecimiento en cuanto al volumen de publica-
ciones exclusivamente para las cuentas de negocios. En cambio, las cuentas personales parecen publicar
considerablemente menos los viernes, disminuyendo el volumen de publicaciones realizadas en aproxi-
madamente un 40 % con respecto al domingo, que es el segundo dia que menos publican.

En (c) y (d) se puede observar, respectivamente, la cantidad de publicaciones que incluyen una
pagina web o un ntimero de teléfono en el titulo. Ambas ocurren con bastante poca frecuencia, siendo
la url la mas comun de las dos. Aun asi, a la vista de los graficos vemos que, si una publicacién incluye
alguno de los dos, es altamente probable que se corresponda con un negocio y no con una cuenta
personal.

En (e) y (f) estd contenida la informacién acerca de si las publicaciones son videos, o multiples
imégenes. Los negocios parecen realizar ambos tipos de publicaciones ligeramente mas a menudo que
las cuentas personales (proporcionalmente), que optan por subir una sola imagen. Sin embargo, no
parece ser una diferencia lo suficientemente grande como para poder extraer alguna conclusiéon de
estas dos variables.

Finalmente, en (g) representamos la cantidad de ntimeros contenidos en los nombres de usuario de
las cuentas que realizan las publicaciones. Aqui podemos notar claramente que si una cuenta tiene 2 o
ma&s nimeros en su nombre, es altamente probable que se trate de una cuenta personal, en comparacién
con las cuentas de negocios que en casi toda su totalidad no parecen contener ntimeros.
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Figura 5.1: Graficos de barras para distintas variables de la muestra, distinguiendo entre cuentas
personales y de negocios.

Para el resto de variables hemos optado por representar sus diagramas de densidad acumulada,
distinguiendo una vez mas entre las cuentas personales y las de negocios. Los 6 gréficos resultantes
estan recogidos en la figura 5.2.

En (a) podemos ver la distribucién del volumen de publicaciones a lo largo del dia para cada tipo
de cuenta. Las cuentas de negocios parecen realizar la mayor parte de sus publicaciones en las primeras
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Figura 5.2: Gréaficos de la densidad acumulada para distintas variables de la muestra, distinguiendo
entre cuentas personales y de negocios.

horas del dia, aproximadamente entre las 7 de la manana y las 12 del mediodia suben el 50 % de las
publicaciones diarias. Las cuentas personales tienen su actividad mas dispersa a lo largo de todo el
dia, pero su periodo de mayor actividad es entre las 6 de la tarde y las 11 de la noche.

En (b) podemos ver como difieren las longitudes de los titulos de las publicaciones para las dos
clases de cuentas. Para las cuentas personales, la densidad acumulada aumenta muy rapidamente a
medida que lo hace la longitud del titulo. En contraste con esto, la densidad acumulada de las cuentas
de negocios aumenta considerablemente mas lento, lo cual nos muestra que es muy poco comun para
estas cuentas el subir publicaciones sin titulos o con titulos excesivamente cortos.

En (c) representamos la evolucién del volumen de publicaciones en funcién del ntimero de hashtags
que tienen en sus titulos. Podemos ver que tan solo 1 de cada 5 publicaciones de negocios no contienen
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ningtun hashtag, contra mas de 2 de cada 5 publicaciones de cuentas personales. Estas cuentas perso-
nales siguen la tendencia de usar menos hashtags que las de negocios, y encontramos que el 80 % de
las cuentas personales utilizan 8 o menos hashtags, contra menos del 50 % de las cuentas de negocios.

A partir del gréfico (d) podemos realizar un anélisis similar, pero esta vez con las menciones en vez
de los hashtags. También vemos que los negocios emplean mas menciones que las cuentas personales
de manera general, pero esta vez la diferencia es mucho menos marcada. Més del 70 % de los negocios
no mencionan a nadie en el titulo, contra un 85% de las cuentas personales que tampoco lo hacen.
Para publicaciones con 3 o mas menciones no parece haber diferencias significativas en la cantidad de
menciones en funcién del tipo de cuenta, lo cual podria estar debido a una baja cantidad de datos (tan
solo 21 de las 434 publicaciones de la muestra utilizan 3 o més menciones).

En (e) vemos los datos correspondientes con el nimero de likes recibidos por una publicacién, tras
haber aplicado un logaritmo. La razén por la que transformamos estos datos (y posteriormente los
referentes a los comentarios) es porque un pequeno numero de publicaciones de la muestra tenian una
cantidad tan elevada de interacciones (likes y comentarios) en comparacién con todas las deméds, que
impedian la visualizacion correcta de los datos. Con respecto a las diferencias en cuanto a tendencias
de cada grupo, podemos ver que hay mas acumulaciéon de densidad en los extremos para publicaciones
provenientes de cuentas personales. Es decir, que las publicaciones que obtienen una cantidad muy
baja o muy alta de likes tienen mas probabilidad de ser personales. Sin embargo, es una diferencia
muy pequena, y ambas curvas de densidad no estan lejos de estar superpuestas.

Por tltimo, en (f) vemos los datos del nimero de comentarios de las publicaciones, tras haber pa-
sado los datos por un logaritmo. Para esta variable fue necesario sumar 1 a la cantidad de comentarios
recibidos antes de aplicar la transformacion, para evitar evaluaciones del logaritmo en 0 en las numero-
sas publicaciones que no recibieron ningiin comentario. Podemos ver que la densidad acumulada para
recibir 2 comentarios o menos es considerablemente mayor para las cuentas de negocios. En cambio,
hay maés cuentas personales que reciben una cantidad muy elevada de comentarios en la publicacion.

El siguiente paso que tomaremos serd comprobar si la variable indicadora del tipo de cuenta (perso-
nal o de negocio) puede considerarse independiente de cada una de las demads variables. Comenzaremos
por las variables categéricas: situacién de la pandemia (covid), dia de la semana (semana), presencia
de url (url) o de ntimero de teléfono (teléfono), y si la publicacién es un video (video) o si contiene
multiples imdgenes (multi). Afiadimos también una variable extra (viernes) que tan solo indica si el
dia de la semana es viernes.

Para cada una de estas variables, aplicamos el test chi-cuadrado de Pearson (Agresti 2007). Este
test estd disefiado para contrastar la independencia entre dos variables categdricas. Sea n;; el nimero
de individuos pertenecientes a la categoria i de la primera variable y j de la segunda, n;. el nimero de
total de individuos de la categoria i de la primera variable, y n.; el de individuos de la categoria j de
la segunda variable. Bajo la hipotesis de independencia, la distribucién conjunta para ambas variables
es el producto de sus distribuciones marginales. Es decir, que el valor n;;/n — n;.n.;/n? deberfa ser
préximo a 0, siendo n el nimero total de observaciones. Suponiendo que la primera variable tiene I
categorias diferentes, y la segunda tiene J, el test chi-cuadrado de Pearson contrasta la hipdtesis nula
de independencia entre las dos variables a partir del estadistico:

X2 _ Z Z (nij —vni.n.j/n) (5.1)

Bajo la hipétesis de independencia, el estadistico x? de 5.1 sigue una distribucién chi-cuadrado con
(I —1)-(J—1) grados de libertad.



36 CAPITULO 5. DETECCION DE CUENTAS PERSONALES Y DE NEGOCIOS

En nuestro caso aplicaremos este test para contrastar la independencia de cada una de las variables
predictoras categéricas con la respuesta. Para ello, fijamos un nivel de significacién del 0,05. Recogemos
en la tabla 5.1 los estadisticos (est) y p-valores (pval) obtenidos.

Cuadro 5.1: Resultados del test chi-cuadrado de independencia de la respuesta con distintos predictores

est pval

covid 7.651 0.006
semana 9.804 0.133

url 29.321 6.133e-08

teléfono 9.824 0.002
video 0.158 0.691
multi 5.915e-04 0.981
viernes 5.410 0.020

Bajo el nivel de significacion fijado al 0,05, rechazamos la hipdtesis nula de independencia con
el tipo de cuenta de Instagram (y por tanto, asumimos que existe dependencia) para las variables
covid, url y teléfono. Es decir, que el test encuentra evidencias significativas de que la situacién de
la pandemia y la presencia de url o ntimero de teléfono influyen en el tipo de cuenta que realiza una
publicacién.

También bajo el mismo nivel de significacién no se encuentran evidencias significativas para rechazar
la hipétesis nula de independencia para las variables video y multi, lo cual significa que el hecho de
que una publicacién sea un video o contenga multiples imagenes no parece tener relacién con si quien
la ha subido sea una cuenta personal o un negocio.

Por 1ltimo, debemos mencionar las variables semana y viernes. Aunque los resultados del test
muestran que el hecho de que sea viernes o no es claramente significativo sobre la respuesta, no se
rechaza la hipdtesis nula de independencia parala variable global del dia de la semana. En consecuencia,
no consideramos que el dia de la semana parezca afectar por si solo a la respuesta en gran medida.

Veremos lo que ocurre también con las demés variables, que son la cantidad de ntimeros en el nombre
de usuario (ntimeros), la hora de la publicacién (hora), la longitud del titulo (longitud), el nimero
de hashtags y menciones que usan, y los likes y comentarios que recibieron. Para cada una de
estas variables, aplicaremos un ANOVA para comparar las medias de cada uno de los tipos de cuenta.
Es necesario destacar que los resultados que obtengamos deberan ser interpretados tinicamente como
una aproximacién, ya que no podemos garantizar las hipdtesis de normalidad o igualdad de varianzas.
Sin embargo, se ha demostrado (Glass et al. 1972) que los resultados del ANOVA no son afectados
en gran medida por el incumplimiento en particular de la hipétesis de normalidad. En consecuencia,
emplearemos el ANOVA como una herramienta exploratoria més, y no como un método de preseleccién
de variables. En la tabla 5.2 recogemos los resultados obtenidos, donde incluimos la proporcién de
varianza total asociada con cada variable (1?).

A la vista de los resultados obtenidos, las variables que representan una mayor proporcién de la
variabilidad global son la longitud del titulo y los hashtags que contiene, seguidas por la cantidad
de numeros en el nombre de usuario y la hora de publicacion. En cambio, con el mismo nivel de
significacién del 0,05 de antes, no se rechaza la hipdtesis nula para la igualdad de medias entre cuentas
personales y negocios de las 3 variables restantes. Todo esto concuerda con lo que intufamos a partir
de los gréficos de densidad acumulada.
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Cuadro 5.2: Resultados del ANOVA entre la respuesta y distintos predictores

est pval n?

numeros 31.834 3.043e-08 0.069
hora 12.741  3.980e-04 0.029
longitud 59.973 6.905e-14 0.122
hashtags 50.580 4.776e-12 0.105
menciones 2.565 0.110 0.006
likes 1.185 0.276 0.003

comentarios | 0.561 0.454 0.001

Finalmente, estudiaremos la correlacién entre las variables con el objetivo de detectar un posible
caso de colinealidad. En particular, calcularemos para cada par de variables el coeficiente de correlacién
de Pearson. Si suponemos que tenemos una muestra de n individuos, para los cuales sus valores para
dos variables diferentes son x11,...,21,n ¥ T2,1,...,T2,n, ¥ S€an T; y Tz las medias muestrales de
dichos valores. El coeficiente de correlacion de Pearson de la muestra para estas dos variables viene
dado por

. Z?:l(xl,i —Z1)(z2,; — T2)

Vs (@ = T1)2/ 2 (22, — T2)?

El coeficiente de correlaciéon de Pearson es aplicable en caso de que alguna de las dos variables sea
binaria (o incluso en caso de que ambas lo sean). En particular, si una de las dos lo es, la correlacién de
Pearson es mateméticamente equivalente a la correlacién point biserial (Kornbrot 2005), mientras que
si ambas variables son binarias es equivalente al al coeficiente de correlacién de Matthews (Matthews
1975). Por tanto, tiene sentido calcular la correlacién de Pearson sobre cualquiera de nuestros pares
de variables.

En la figura 5.3 hemos representado por tanto la matriz de correlaciones de Pearson de las 13
variables originales, junto con la variable respuesta entidad, indicadora del tipo de cuenta de Instagram
(personal o de negocio). Podemos ver que la correlacién mds alta con diferencia es la correspondiente
con las variables longitud y hashtags. Esto es debido a la naturaleza de las variables, ya que si el
texto que acompania a la publicacién contiene muchos hashtags (que forman parte del texto), entonces
naturalmente la longitud del propio texto deberd ser lo suficientemente elevada como para que quepan
esos hashtags. Sin embargo, no es una correlaciéon que nos haga sospechar de colinealidad, y es que un
texto puede ser largo por si solo sin necesariamente contener ningin hashtag.

La matriz también nos es util para poder ver la correlacién entre la variable respuesta entidad y
todas las demas variables. Para entender estas correlaciones, es necesario mencionar que codificamos
que una cuenta fuese personal con un 1, y que fuese un negocio con un 2. Podemos ver entonces que las
correlaciones mas positivas de entidad se corresponden con las variables hashtags, url y longitud.
Esto significa que, cuando el valor de una de estas 3 variables aumenta, la variable entidad tiende a
aumentar su valor. Es decir, que si una publicacién utiliza muchos hashtags, contiene una url o esta
acompanada por un titulo muy largo, es més probable que pertenezca a un negocio. En cambio, las
correlaciones mas negativas se corresponden con las variables nimeros y hora. Esto quiere decir que,
cuantos mas nimeros contenga el nombre de la cuenta, o mas tarde se realice una publicaciéon a lo
largo del dia, es més probable que provenga de una cuenta personal.

Antes de comenzar la bisqueda del modelo de clasificacién supervisado, entrenaremos a partir de

(5.2)

Tzy
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comentarios likes semana hora covid video hashtags menciones ndmeros teléfono url longitud multi entidad
comentarios 0.396 -0.035 0.160 0.077 -0.014 -0.020
likes } 1.000 -0.020 0.063 0.039 0016 -0.019 0.098
semana I -0.026 0.024 -0.050 0.012 I 0.014 -0.043 -0.114
hora y -0.023 0.003 -0.079 0.028 -0.022 -0.015 -0.061
covid I -0.047 0.044 0.138 0013 0138 0044
video I -0.020 1.000 -0.089 0.109 0.085 0.060 -0.013
hashtags k 0.063 -0.089 1.000 0.126 0.073 | 0.133 0.567
menciones I 0.039 0.109 0.126 1.000 -0.003 = 0.081
numeros I -0.040 -0.007 -0.074 0.063 1.000 -0.058 -0.092 -0.132
teléfono y -0.016 0.085 0.073 -0.003 -0.058 1.000
url I -0.019 0.060 0.133 0.081 -0.092 m 1.0
longitud ¥ 0.098 -0.013 0.174 -0.132 0.160 BfL 3 1.000
multi X 0.011 -0.110 -0.000 0.082 0.065 -0.017 0.089

entidad I -0.052 0.029 0077 -0.262 0.166 Iy 0.349

Figura 5.3: Matriz de correlaciones de Pearson de las variables.

la muestra un modelo de k-medias. Nuestro objetivo es realizar un analisis de los clusters obtenidos
para entender mejor los datos. Elegimos dividir la muestra en k = 8 grupos, ya que consideramos que
produce resultados interesantes. En la tabla 5.3 incluimos la proporcién de la muestra total segun el
tipo de cuenta (personal o negocio) y el cluster al que pertenece (del 1 al 8).

Cuadro 5.3: Distribucién de la muestra en clusters, distinguiendo entre cuentas personales y de negocios.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Personal 0.1014 0.0023 0.0046 0.0046 0.4194

Negocio 0.1521 0.0000 0.0023 0.0115 0.0968

Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8

Personal 0.0138 0.0438 0.0346

Negocio 0.0299 0.0092 0.0737

En caso de emplear este modelo para la clasificacién, agrupariamos los clusters 2, 3, 5 y 7 como
cuentas personales, y los otros 4 como cuentas de negocios, obteniendo una precisién global de 0,7373.
Pero més que la precision, nos interesa saber en base a qué criterio se han formado los grupos. Para
ello representaremos diagramas de densidad acumulada similares a los de 5.2, pero con la muestra
dividida en los 8 clusters. La mayoria de los 13 graficos que podriamos realizar no aportan demasiada
informacién visual. Hemos optado por incluir los gréficos correspondientes con las variables longitud,
likes, comentarios y hashtags, los cuales estdn representados en 5.4.

En la gréfica 5.4 (a) figura el grafico para la longitud del titulo de la publicacién. Aqui podemos ver
claramente el criterio empleado para la creacion de los clusters 5, 1, 8, 6 y 4. Por ejemplo, el cluster 5
estd formado por publicaciones que no tienen titulo, o con un titulo muy corto. En el extremo contrario
tenemos al cluster 4, formado por publicaciones con titulos de mas de 1200 caracteres. Vemos que, a
medida que aumenta la longitud media de los titulos de las publicaciones pertenecientes a un cluster, su
tamano disminuye. Particularmente, el cluster 5 contiene a mds del 50 % de los datos totales, mientras
que el cluster 5 contiene Unicamente 7 datos.

Si ahora observamos el grafico (b), en el cual se representa el nimero de likes que han recibido las
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Figura 5.4: Diagramas de densidad acumulada para la muestra dividida en 8 clusters, para las variables
longitud (a), likes (b) y (c), comentarios (d) y hashtags (e), y distinguiendo entre cuentas de
negocios (A) y personales (Q).

publicaciones, podemos entender la creacién de los clusters 2 y 3. El cluster 2 estda formado por una
Unica publicacién que recibié una cantidad inusualmente grande de likes (mds de 17000, mientras que
la segunda publicacién que mds recibié no alcanzé los 3000). Al cluster 3 por su parte lo componen las
otras 3 publicaciones que mas likes recibieron, sin contar a la que acabamos de mencionar.

Para poder ver lo que ocurre con los demds clusters, hemos representado la misma gréfica en (c)
pero excluyendo a estos 2 grupos. Vemos que, aunque en (a) habia una distincién clara entre los clusters
5, 1y 8, parecen ser idénticos en cuanto a los likes que recibieron. Las publicaciones de los grupos 6 y 4,
que empleaban titulos mas largos, parecen haber recibido de media mas likes que los 3 anteriores, pero
sin demasiada diferencia. Lo realmente interesante de este grafico es que nos permite ver de donde
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surge la creacién del cluster 7. En conjunto con el gréfico (a), podemos decir que el cluster 7 estd
formado por publicaciones que recibieron una cantidad considerable de likes (graficamente, parece que
la publicacién de este grupo que menos likes obtuvo tiene maés likes que cualquier publicacién de los
grupos 5, 1 y 8) y que a la vez tiene titulos de no demasiada longitud (centrdndonos solo en la variable
longitud, los datos de este custer formarian parte de los clusters 5 y 1, que son los que menos longitud
media tienen).

El gréfico (d) nos permite analizar el nimero de comentarios recibidos. La tendencia general es la
misma que observamos para los likes: los clusters que reciben de media menos likes también recibiran
menos comentarios, y lo mismo es cierto en el sentido inverso. Lo mds sorprendente es que la cantidad
tan elevada de likes de la una publicacién que componia el cluster 2 no se traduce en una cantidad
igualmente elevada de comentarios, sino que se encuentra por detrés ciertas publicaciones de los clusters
8,6y 3.

Por ultimo, en (e) se representa la cantidad de hashtags que utilizan las publicaciones. En relacién
con el grifico (a), la principal sorpresa que vemos es que las publicaciones del cluster 8 emplean de
media méas hashtags que las del 6 y el 4, y ain asi sus titulos son considerablemente maés cortos.
Podemos suponer que estos dos ultimos grupos tienen titulos orgdnicamente més largos, mientras que
una cantidad importante de publicaciones del grupo 8 posiblemente abusa del sistema de hashtags.

En 5.5 hemos representado los diagramas de dispersién de unos pocos pares de variables, con el
objetivo de visualizar mejor las interacciones entre estas. En los gréificos (a) y (b) se representa la
variable likes en el eje = y la variable longitud en el y. La diferencia entre ambos graficos es que en
el segundo de ellos hemos suprimido los grupos 2 y 3 para poder visualizar mejor a los demds datos.
Estos gréaficos no nos aportan informacién nueva, pero atn asi resultan particularmente interesantes ya
que nos permiten ver que los clusters formados parecen totalmente separables para estas dos variables.

En el gréfico (c) podemos ver la forma en que varia la longitud de los titulos de las publicaciones
en funcion de la hora a la que han sido realizadas. En general vemos que nadie publica nada muy de
madrugada, entre la 1 y las 3. Sin embargo, resulta notable ver que los grupos que utilizan titulos mas
largos (clusters 4 y 6), o los que reciben una alta cantidad de interacciones (clusters 2, 3 y 7) publican
casi exclusivamente entre las 7 y las 11 de la manana, y entre las 5 de la tarde y las 10 de la noche,
dejando una franja al mediodia en la que no suben nada.

En el grifico (d) se ve cémo depende el ntimero de comentarios recibidos por una publicacién en
funcién de la hora en que ha sido realizada. Aunque casi a todas horas hay publicaciones sueltas que
reciben bastantes mas comentarios que la media, entre las 5 y las 7 de la tarde parece haber un cambio
de tendencia general que hace que mas publicaciones reciban una cantidad considerable de comentarios,
lo cual podria sugerir que a esas horas es cuando hay maés actividad en la aplicacién.

En el grafico (e) se representa la variacién del nimero de hashtags empleados en una publicacién en
funcién de la longitud de su titulo en caracteres. Este grafico tampoco nos aporta informaciéon buena,
pero es una buena manera de visualizar la cantidad inusualmente elevada de hashtags que utilizan las
publicaciones del grupo 8, sobre todo en comparacién con las de los grupos 4 y 5 que tienen titulos
mas largos.

Finalmente, en (f) representamos la longitud de los titulos de las publicaciones en funcién de la
cantidad de numeros en el nombre de usuario de la cuenta. Este grafico es interesante unicamente
porque nos permite ver que practicamente todas las cuentas que tienen algiin ntimero en su nombre
suben publicaciones con titulos cortos, y por tanto acaban siendo clasificadas en los grupos 1 y 5.

Podemos describir cada uno de los 8 clusters formados de la siguiente manera:

= K] Cluster 1 esta formado por publicaciones con titulos no muy largos, de entre 148 y 363 carac-
teres. Reciben una cantidad de interacciones baja en relacién con la muestra total, obteniendo de
media 58 likes y 2 comentarios (contra la media global de 124 likes y 3 comentarios). Practicamen-
te todas contienen hashtags, y la cantidad que contienen parece estar repartida uniformemente
entre los 0 y los 20, con un pequeno grupo que sobrepasa esa ultima cifra. Aproximadamente 3
de cada 5 cuentas pertenecientes a este cluster son negocios.

= El Cluster 2 estd formado por una tunica publicacién realizada por una cuenta personal que
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Figura 5.5: Diagramas de dispersiéon para varios pares de variables, distinguiendo entre cuentas de
negocios (A) y personales (Q).

recibié 17264 likes (la segunda publicacién de la muestra con mds likes recibi6é 2651) y 56 comen-
tarios.

= E] Cluster 3 estd formado por 3 publicaciones con una cantidad muy elevada de interacciones
(2651, 2047 y 1699 likes, 31, 33 y 121 comentarios), con longitudes de titulos altamente variables
(de 63 a 1522 caracteres). Tan solo 1 de las 3 cuentas es un negocio.

= El Cluster 4 estd formado por publicaciones con titulos considerablemente largos, de entre 1312
y 2215 caracteres, y con una tendencia de uso de hashtags similar a la vista en el cluster 1.
La mitad de las publicaciones obtuvieron muy pocas interacciones (similar una vez més a las
del cluster 1), pero otras llegaron a alcanzar los 517 likes y 19 comentarios. De las 7 cuentas
representadas en este cluster, 5 de ellas son de negocios.

= E] Cluster 5 esta formado por publicaciones con titulos muy cortos, de menos de 152 caracteres.
Obtuvieron en general muy pocas interacciones (de media 37 likes y 1 comentario, incluso menos
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que el cluster 1), y apenas utilizan hashtags (mds de la mitad de las publicaciones no contienen
ni uno). Aproximadamente 4 de cada 5 cuentas de este cluster son personales.

= E] Cluster 6 esta formado por publicaciones con titulos de longitud elevada, entre 754 y 1207
caracteres. Al igual que ocurre con el cluster 4, la mitad de las publicaciones de este grupo obtuvo
muy pocas interacciones, pero otras alcanzan los 945 likes y 41 comentarios (la media estd en
402 likes y 11 comentarios, muy por encima de la media global de 124 y 3). Ademds, emplean
una cantidad elevada de hashtags, 12 de media contra la media global de 7. Aproximadamente
el 70 % de las cuentas de este cluster son de negocios.

= Kl Cluster 7 estd formado por publicaciones con titulos de longitud no muy elevada, de no
més de 418 caracteres, pero que obtuvieron una cantidad bastante elevada de interacciones (un
minimo de 235 likes, superior a la media global, y una media de 402 likes y 11 comentarios).
Aproximadamente 4 de cada 5 cuentas de este grupo con tantas interacciones son cuentas de
negocios.

= El Cluster 8 estd formado por publicaciones con titulos moderadamente largos (longitudes entre
382 y 680 caracteres, situdndolo entre los clusters 1 y 6). Sus likes recibidos son similares a los
que vimos para el cluster 1, con una media de 55 (menos de la mitad de la media global de
124). En cambio, obtienen 4 comentarios de media, lo cual estd 1 por encima de la media global.
Ademas, este grupo emplea una cantidad increiblemente elevada de hashtags, con una media de
20 por publicacién. Aproximadamente 2 de cada 3 cuentas de este grupo pertenecen a negocios.

5.2. Creaciéon del modelo de clasificacion supervisado

El objetivo de esta seccién consiste en entrenar un modelo de aprendizaje supervisado que permita
clasificar a nuestros datos como cuentas personales o negocios. Como variables predictoras considera-
remos a las 13 variables que hemos estado explorando: covid, semana, url, teléfono, video, multi,
numeros, hora, longitud, hashtags, menciones, likes y comentarios.

Como posibles modelos que vamos a entrenar consideraremos un bosque aleatorio, un clasificador
de soporte vectorial, un método de k-vecinos mas préximos y un perceptrén multicapa. En todos los
casos hemos realizado la bisqueda de los hiperparametros éptimos mediante un método de validacién
cruzada. Una descripcién mas detallada de estos modelos y sus hiperpardmetros se encuentra en el
capitulo 2. Ademads, hemos optado por no suprimir ninguna variable predictora, ya que no notamos
mejoras sobre la capacidad predictiva de los modelos, y en algunos casos llegaba a empeorar eliminando
las variables menos importantes. La version de validacién cruzada que emplearemos sera la validacién
cruzada en k iteraciones, o k-fold cross-validation, descrita en la seccién 2.6.

Como ya dijimos antes, nuestra muestra estd formada por 434 publicaciones, siendo 271 de ellas de
cuentas personales y las otras 163 de negocios. A la hora de aplicar validacién cruzada para buscar los
hiperparametros de cada modelo, decidimos dividir la muestra en k = 10 grupos. Ademads, para todos
los modelos hemos tomado el 80 % de los datos como conjunto de entrenamiento, y el otro 20 % como
conjunto de test. Para la divisién de la muestra que se usa en todos los modelos, en el conjunto de
entrenamiento hay 221 cuentas personales y 126 negocios, mientras que en el de test hay 50 personales
y 37 negocios.

A la hora de evaluar los modelos mediante validacién cruzada, hemos considerado como clase
positiva a las cuentas personales. La seleccién del modelo ha sido realizada en base a la precisién global
(la tasa global de aciertos en ambas clases), el valor predictivo positivo (cociente entre el ntimero de
cuentas personales clasificadas correctamente y nimero de cuentas clasificadas como personales), la
sensibilidad (cociente entre el nimero de cuentas personales clasificadas correctamente y nimero de
cuentas personales totales), y el drea bajo la curva ROC (seccién 2.7).

Para el bosque aleatorio, el hiperparametro es el niimero de arboles usados por el modelo. En este
caso probamos varias rejillas que se movian entre los 80 y los 350 arboles. Encontramos que tomar
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135 arboles produce los mejores resultados para todas las medidas consideradas, con excepcién de la
sensibilidad, para la cual sigue encontrandose muy cerca del modelo éptimo con 80 arboles. Por tanto,
nos quedamos con el bosque aleatorio con 135 arboles, que devuelve una tasa de aciertos sobre el
conjunto de test de 0,747.

El siguiente modelo que entrenamos es la maquina de soporte vectorial. Hemos considerado ntcleos
radiales y polinomiales. En ambos casos debemos buscar los hiperparametros C' y -, que son res-
pectivamente la penalizacion por clasificacién incorrecta y el inverso del radio de influencia de cada
observacién. En el caso del nicleo polinomial habra que hallar adicionalmente el coeficiente indepen-
diente del nitcleo, cg, y el grado del polinomio, d. Para el pardmetro v consideraremos dos posibles
valores: el inverso del niimero de predictores, y el inverso del producto entre el niimero de predictores
y la varianza del conjunto de entrenamiento. Para ambos ntcleos hemos considerado rejillas para C
entre los 6rdenes de 0,01 y 100.

En primer lugar realizamos pruebas con el nticleo radial. Necesitamos tomar valores de v muy bajos
para obtener un modelo aceptable, de entre 10~° y 10~8, y atin asi los resultados son peores que los que
encontramos para el nicleo polinomial. Para este segundo nicleo, probamos grados d del polinomio de
hasta 8, y coeficientes independientes ¢y de hasta 20. No pudimos emplear rejillas de pardmetros muy
densas debido a los altos tiempos computacionales del modelo, que en algunos casos sobrepasaban 1
hora para rejillas con solo 2 valores diferentes para cada pardmetro. Logramos encontrar aun asi que,
para una penalizacion de C' = 0,1, grado d = 7 y coeficiente independiente ¢y = 8, el modelo es el
optimo para la tasa global de aciertos y el valor predictivo positivo, y proporciona buenos resultados
para las otras dos medidas. La proporciéon de aciertos en el conjunto de test que obtenemos con este
modelo es de 0,747.

A continuacién entrenamos el modelo de k vecinos més préximos. Consideramos para ello la dis-
tancia euclidea, y pesos tanto uniformes como proporcionales a la distancia. Hemos considerado rejillas
de valores de k de entre 5 y 100. En este caso el modelo éptimo es diferente para cada una de las 4
medidas consideradas, pero encontramos que el modelo con mejores resultados en general es el 6ptimo
para el drea bajo la curva ROC, que toma k& = 60 con pesos basados en la distancia. La tasa de aciertos
de este modelo sobre el conjunto de test es de 0,759.

Por tltimo, entrenamos un perceptrén multicapa. Ademads del ntiimero de capas ocultas, y la can-
tidad de nodos en cada capa, también habrd que determinar la funcién de activaciéon empleada, y el
método empleado para obtener los coeficientes del modelo de manera iterativa. En total consideramos
emplear entre 1 y 5 capas ocultas. Ademads, probamos con distintos tamanos de capas ocultas, de entre
30 y 150 nodos cada una. Al final obtuvimos el mejor resultado para 4 capas ocultas, de tamafnos 70,
120, 130 y 80 respectivamente, utilizando un rectificador como funcién de activacién, y con un optimi-
zador estocastico basado en el gradiente. Este modelo tiene una precision global sobre el conjunto de
test de 0,759.

En las tablas 5.4, 5.5, 5.6 y 5.7 recogemos las medidas de evaluacién de la clasificacion sobre el
conjunto de test para los 4 modelos que acabamos de seleccionar, resaltando el maximo de cada medida
en negrita. Vemos que el bosque aleatorio es el que menos cuentas personales clasifica como negocios,
pero esto viene a costa de que muchos negocios sean clasificados como personales (practicamente la
mitad). Si hiciéramos un estudio de la cuentas personales, podriamos acabar con demasiadas cuentas
de negocios entre ellas, por lo que en principio podria no interesarnos emplear este modelo.

Los otros 3 modelos son mas equilibrados. El clasificador de soporte vectorial por ejemplo es el que
mejor se comporta con las cuentas de negocio a cambio de clasificar peor a las cuentas personales. En
este trabajo proponemos emplear un modelo de clasificacién que use estos otros 3 clasificadores, de
manera que su prediccion sea la moda de las predicciones de los 3 modelos. Esto es lo que se conoce
como modelo ensemble.

En la tabla 5.8 recogemos medidas acerca de la capacidad predictiva sobre el conjunto de test de este
nuevo modelo. Hemos resaltado las medidas que sean superiores a todas las medidas correspondientes
de los modelos que lo forman. Podemos ver que este modelo tiene una mayor precisién global, de 0,77,
y que las medias tanto normales como ponderadas de la precisién, la sensibilidad y la puntuacién F'1
son mejores. Ademds, se comporta mejor para las cuentas de negocios que los modelos anteriores (0,73
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de puntuacién F'1, contra el 0,704 del perceptrén multicapa), sin perjudicar a cambio en gran medida
su comportamiento sobre las cuentas personales (0,8 de puntuacién F'1, contra el 0,804 del modelo de
k-vecinos).

Una vez construido el modelo de clasificacién, solo queda aplicarlo sobre el conjunto total de los
10140 datos. Obtenemos asi que 6293 de las publicaciones han sido clasificadas como provenientes
de cuentas personales, mientras que las otras 3847 fueron consideradas como cuentas de negocios.
Dedicaremos el siguiente capitulo a realizar un anélisis mas profundo de las publicaciones clasificadas
como personales.

Cuadro 5.4: Varias medidas de precisién para el modelo de bosque aleatorio

Bosque aleatorio

Precision global: 0.747

Precision  Sensibilidad  Puntuacién F1
Personal 0.719 0.920 0.807
Negocio 0.826 0.514 0.634
Media 0.773 0.717 0.721
Media ponderada 0.765 0.747 0.733

Cuadro 5.5: Varias medidas de precisién para el modelo de clasificador de soporte vectorial

Clasificador de soporte vectorial

Precision global: 0.747

Precisién  Sensibilidad Puntuacion F1

Personal 0.780 0.780 0.780
Negocio 0.703 0.703 0.703
Media 0.742 0.742 0.742

Media ponderada 0.747 0.747 0.747
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Cuadro 5.6: Varias medidas de precisiéon para el modelo de K-vecinos més proximos

K-vecinos mas préximos

Precision global: 0.759

Precision ~ Sensibilidad Puntuacién F1
Personal 0.754 0.860 0.804
Negocio 0.767 0.622 0.687
Media 0.761 0.741 0.741
Media ponderada 0.760 0.759 0.750

Cuadro 5.7: Varias medidas de precisién para el perceptrén multicapa

Perceptrén multicapa

Precision global: 0.759

Precisiéon ~ Sensibilidad Puntuacién F1
Personal 0.774 0.820 0.796
Negocio 0.735 0.676 0.704
Media 0.755 0.748 0.750
Media ponderada 0.757 0.759 0.757

Cuadro 5.8: Varias medidas de precisién para el modelo de clasificacién ensemble

Modelo ensemble

Precision global: 0.770

Precision  Sensibilidad Puntuacién F1

Personal 0.800 0.800 0.800
Negocio 0.730 0.730 0.730
Media 0.765 0.765 0.765

Media ponderada 0.770 0.770 0.770
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Capitulo 6

Analisis de los datos

En el capitulo anterior entrenamos un modelo de clasificacién que dividiera las cuentas presentes en
el conjunto de datos en personales o de negocios. El objetivo de este capitulo sera realizar un analisis de
las 6293 cuentas clasificadas como personales, con especial interés en estudiar las posibles diferencias
entre los datos de antes y después de la pandemia de 2020.

6.1. Creacién de grupos en los datos

El primer paso que tomaremos serd aplicar un algoritmo de k-medias, explicado en la seccién 2.5,
a los datos de cada ano (2018 y 2021) de manera independiente. Realizaremos las comparaciones entre
pares de grupos, en lugar de entre todos los datos de cada ano, con el objetivo de obtener mejores
resultados.

En el capitulo anterior ya empleamos un modelo de este tipo para realizar un andlisis de las
variables que iban a tomar parte en el entrenamiento del modelo de clasificacién. Sin embargo, en este
caso la mayor parte de esas variables ya no nos interesan (por ejemplo, no es muy relevante ahora
la cantidad de nuimeros que tenga el nombre de usuario, o si la publicacién es un video, a pesar de
que sf que lo fueran para distinguir entre tipos de cuenta). Seleccionamos finalmente 5 variables que
consideramos interesantes para la creacién de grupos: el niimero de likes y comentarios que recibié una
publicacién (nos indica el alcance que tuvo cada publicacién segin sus interacciones), el nimero de
hashtags y menciones que incluyé el autor (que indica el alcance que buscé tener el autor, ya que por
ejemplo cuantos mas hashtags se utilicen, més probable es que una persona ajena que navega por ellos
se encuentre con la publicacién), y el indice de lecturabilidad de Flesch del titulo que la acompana
(publicado en Flesch (1948), visto ya en la seccién 1.3). Para aplicar su férmula a nuestros datos, hemos
eliminado los hashtags, menciones y direcciones de péaginas web de los textos, y los hemos traducido
al inglés.

Una vez seleccionadas las 5 variables, el siguiente paso es transformarlas para poder trabajar mejor
con ellas. Si se intenta aplicar el algoritmo de k-medias sobre los datos sin transformar se obtienen
grupos de tamanos muy poco balanceados, que no aportan mucha informacién. Por ejemplo, si en
particular se toma k = 8, se obtiene que la mitad de los grupos no suman en total 50 datos, mientas
que otro de ellos contiene a casi todas las publicaciones. Uno de los principales causantes de esto son
las publicaciones que tuvieron una cantidad de interacciones altamente superior a la de la media, por lo
que la primera transformacién que haremos serd aplicar un logaritmo al nimero de likes y comentarios
recibidos. Finalmente, también reescalaremos cada una de las variables para que estén contenidas en
el intervalo [0, 1].

Por ultimo, debemos seleccionar el valor de k, es decir, encontrar el nimero de grupos que mejor
pueda representar a nuestros datos. Como ahora ya no tenemos ninguna variable respuesta, debemos
emplear un método alternativo a la validacién cruzada. Para esto existen varios métodos, dos de los
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cuales describiremos a continuacion.

El primero que usaremos sera el valor de la silueta, o silhouette. Se puede encontrar en detalle en
Rousseeuw (1987), pero la idea bésica es que la silueta es un valor entre —1 y 1 que mide lo bien que
se ajusta una observacién a su grupo, y lo mal que se ajusta a grupos vecinos. Una puntuacién elevada
indica que la observacién estd cerca del centroide de su grupo, y alejada de los de los demaés grupos.

CAPITULO 6. ANALISIS DE LOS DATOS

Por otro lado, una puntuacién negativa podria sugerir que la observacion esta mal clasificada.
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Figura 6.2: Graficos de siluetas para valores de k entre 2 y 7, para los datos de 2021.

En la figura 6.1 se han representado los graficos de siluetas para los modelos de k-medias con
valores de k entre 2 y 7 para los datos de antes de la pandemia, y en 6.2 para los datos de después
de la misma. En este tipo de graficos, cada regién de un color se corresponde con uno de los clusters
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formados. La altura de cada region en el eje y representa la cantidad de observaciones que hay en su
grupo correspondiente, mientras que su longitud en el eje x representa la evolucion de los valores de las
siluetas de los elementos que lo componen. La linea roja vertical de cada grafico representa la media
de las siluetas de todos los datos. En general buscamos que ninguna regién sea demasiado estrecha (ya
que entonces su grupo tendrd muy pocos datos), que no tomen valores muy negativos en exceso y que
todas las regiones alcancen la media (el cluster que se corresponda con una regién que no la alcance
serd particularmente malo). Teniendo en cuenta todo esto, por ahora nos inclinamos por tomar k = 3,
ya que parece ser el que mejor cumple todas las condiciones para ambos grupos de datos.

Otra manera mas simple de trabajar con el valor de la silueta es a partir de las medias de las
siluetas de los datos. Sera preferible en este caso el modelo que tenga mayor valor, ya que es el que
tiene grupos que mejor se ajustan a los datos que los componen, y que mejor se distinguen entre si.
En la tabla 6.1 hemos representado las medias de las siluetas para valores de k entre 2 y 7, para
cada uno de los dos conjuntos. Viendo solo esto probablemente nos quedariamos con k = 2 que tiene
mejor media. Sin embargo, en 6.1 vemos que para este valor de k, los grupos que se generan para los
datos de 2018 estan demasiado desbalanceados, y en 6.2 vemos que no se realiza una clasificacién muy
buena para el grupo més pequeiio de los datos de 2021 (la regién verde no alcanza la media, y tiene
demasiados valores negativos).

Cuadro 6.1: Media de las siluetas de los datos.

Pre-COVID | 0.475 0.369 0.363 0.291 0.246 0.246

Post-COVID | 0.418 0.422 0.390 0.357 0.362 0.280

El otro método de seleccién de k que emplearemos serd el método del codo (elbow method, ver por
ejemplo Ketchen y Shook 1996). Para cada valor de k considerado, se calcula la distancia de cada
observacién al centroide respecto al cual ha sido clasificada por el modelo de k medias. Después, se
calcula para cada k la suma de estas distancias al cuadrado, y se representan en una funcién. Se
selecciona como k el punto donde la funcién tenga un codo, es decir, donde cambie visiblemente de
pendiente.

—w— Pre-COVID
300 4 —=— Post-COVID

250 +

200 4

150 1

Suma de distancias al cuadrado

100 4

Figura 6.3: Método del codo para la seleccién de k en el modelo de k-medias.
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En nuestro caso hemos realizado dicha representacién en 6.3 para ambos conjuntos de datos. En
ambos casos vemos que las sumas de las distancias al cuadrado decrecen constantemente a medida que
se aumenta el valor de k. Sin embargo, este decrecimiento se vuelve considerablemente més lento a
partir de k = 3, por lo que por el método del codo seleccionariamos este valor como hiperparametro.

En vista de los resultados obtenidos en ambos métodos, dividimos cada uno de los dos conjuntos
de datos en 3 grupos a través del algoritmo de k-medias. En la tabla 6.2 incluimos el nimero de datos
que fueron clasificados en cada grupo. Ademds, hemos representado en 6.4 y 6.5 unas funciones de
distribucién empirica y diagramas de dispersién para los datos de 2018 y 2021 respectivamente.

Cuadro 6.2: Divisién de los datos en grupos.

Cluster 1  Cluster 2 Cluster 3

Pre-COVID 2208 905 393
Post-COVID 1601 819 367
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Figura 6.4: Funciones de distribucién empirica y diagramas de dispersiéon para algunas variables de los
datos de 2018, distinguiendo entre clusters.

Mirando a las graficas 6.4 y 6.5 podemos intuir como se componen los diferentes grupos de manera
aproximada. Ya que las caracteristicas de los clusters son similares para ambos anos, los comentaremos
centrandonos en la figura 6.4 de los datos de 2018. En las gréficas (a) y (b) hemos representado las
funciones de densidad acumulada de los logaritmos del nimero de likes y de comentarios recibidos,
respectivamente. Vemos que los miembros del cluster 1 son los que de media reciben menos interacciones
(particularmente muy pocos comentarios), mientras que los que més reciben son los del cluster 2.

También puede verse que hay una mayor proporciéon de miembros del cluser 3 que reciben pocas
interacciones, que del cluster 2. Sin embargo, la proporcién para ambos clusters de individuos que
reciben muchas interacciones es casi igual. Esto puede verse también en el grifico (c), en el que se
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Figura 6.5: Funciones de distribucién empirica y diagramas de dispersién para algunas variables de los
datos de 2021, distinguiendo entre clusters.

representa un diagrama de dispersion entre el logaritmo del ntmero de likes y el de comentarios.
Vemos que las nubes de puntos de los grupos 1 y 2 estan relativamente separadas, con la primera de
ellas situdndose mds cerca de la esquina inferior izquierda, que se corresponde con la zona de menos
interacciones, y la segunda estando ya mas arriba a la derecha. Sin embargo, la nube del tercer grupo
es mas dificil de describir, ya que se encuentra parcialmente superpuesta con las otras dos, conteniendo
a la vez a individuos con muy pocas y con muchas interacciones.

En el grafico (d), que se corresponde con el diagrama de dispersién entre el logaritmo del niimero
de likes y el nimero de hashtags de la publicacién, se puede identificar mejor la diferencia entre los dos
primeros grupos y el tercero. En particular, se ve que los individuos del cluster 3 son los que emplearon
una mayor cantidad de hashtags de todo el conjunto de datos, con resultados variables en cuanto a
interacciones obtenidas.

Por tanto, podemos describir a grandes rasgos los clusters de la siguiente manera:

= El Cluster 1 estd compuesto por los individuos que no intentan llegar a una gran audiencia, y
por tanto utilizan pocos hashtags. En consecuencia, obtienen una cantidad relativamente baja
de interacciones.

= El Cluster 2 estd formado por los individuos que no necesitan usar una cantidad elevada de
hashtags para alcanzar a una gran audiencia, sino que consiguen de manera natural una cantidad
elevada de interacciones.

= Al Cluster 3 lo componen las publicaciones que contienen un gran numero de hashtags, posi-
blemente para alcanzar a una mayor cantidad de publico, independientemente de la cantidad de
interacciones que obtuvieran finalmente.

Para algo més de informacién acerca de estos clusters, puede verse el apéndice A, en el cual hemos
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Figura 6.6: Publicaciones de cada género y Figura 6.7: Publicaciones de cada género y
grupo en 2018. grupo en 2021.

incluido algunas graficas similares a las de las figuras 6.4 y 6.5 para otras variables involucradas en el
entrenamiento del modelo de k-medias, y que contienen algo de informacién extra.

Ahora que finalmente tenemos los conjuntos de datos divididos en grupos, dedicaremos la siguiente
seccién a analizar caracteristicas de los grupos més alla de las 5 variables empleadas en esta seccién, y
también estudiaremos las diferencias entre los datos de los anos 2018 y 2021 para cada par de grupos
equivalentes.

6.2. Estudio de los grupos

En este seccién compararemos los grupos en los que hemos dividido a los datos de los anos 2018 y
2021, con el objetivo de detectar como ha afectado la pandemia de 2020 al perfil de los turistas que
visitan la ciudad de Vigo.

Comenzaremos nuestro estudio por el género de los visitantes. Ya que no se trata de un dato que
tengamos, debemos usar las predicciones sobre las iméagenes de las publicaciones que realice Face++
(visto en el capitulo 3). Estamos por tanto limitados a estudiar inicamente aquellas publicaciones que
sean imagenes (descartando asi todos los videos), y en las cuales el programa detecte un rostro. De las
6293 publicaciones con las que estamos trabajando, nos encontramos con que 1910 de ellas cumplen
estas condiciones. En particular son 1184 publicaciones de 2018 y 726 de 2021.

En la figura 6.6 hemos representado la cantidad de personas de cada género que detecté Face++
en cada grupo, para los datos de 2018, mientras que en 6.7 hemos hecho lo mismo para los datos de
2021. Para el primer cluster, podemos ver en 6.6 que en el ano 2018 hubo un 32,5 % mds de hombres
que de mujeres. En cambio, en 2021 ambos géneros tienen presencia similar dentro de su primer grupo.
Ya sabiamos gracias a la tabla 6.2 que el tamano del primer grupo se redujo en gran medida sobre
todo con respecto a los otros dos (se redujeron en 607, 86 y 26 individuos, lo cual suponia el 27,5 %,
9,5% y 6,6 % de su tamarfio original respectivamente). Estos graficos nos dan la informacién adicional
de que para los 3 clusters disminuyé en mayor medida la cantidad de hombres que de mujeres.

Para establecer si el efecto de la COVID-19 fue realmente significativo sobre la proporcién del
género de los visitantes, construiremos una tabla de contingencia para estas dos variables (consultar por
ejemplo Fienberg 1977). Una tabla de contingencia es una matriz que recoge las frecuencias conjuntas
de dos variables categéricas. En la tabla 6.3 hemos representado las tablas de contingencia para los 3
clusters en los que se han agrupado los datos. A simple vista llama la atencién que el tnico caso en
el que la cantidad de visitantes en nuestro conjunto de datos aumenté pasada la pandemia es para las
mujeres pertenecientes al cluster 3, que pasan de ser 46 en 2018 a 55 en 2021.
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Cuadro 6.3: Tablas de contingencia de los 3 grupos, para las variables del género y el ano.

Cluster 1 Cluster 2
Mujer Hombre | Total Mujer Hombre | Total
2018 280 371 651 2018 245 177 422
2021 141 148 289 2021 211 128 339
Total | 421 519 940 Total | 456 305 761
Cluster 3

Mujer Hombre | Total

2018 46 65 111
2021 95 43 98
Total 101 108 209

Para contrastar si ambas variables (género y ano) son independientes entre si, o si en cambio el afio
tiene un efecto sobre la proporcién de visitantes de cada género, emplearemos el test chi-cuadrado de
Pearson (Agresti 2007), en el cual ya entramos en detalle en la seccién 5.1. Para un nivel de significacién
fijado al 0,05, contrastaremos la independencia entre el ano y el género dentro de cada uno de los 3
grupos. Los resultados obtenidos estidn recogidos en la tabla 6.4. Vemos que no existen evidencias
significativas para descartar la hipétesis de independencia para los dos primeros grupos, pero si para
el tercero. Por tanto, afirmamos bajo un nivel de significaciéon del 0,05 que la proporciéon de hombres
y mujeres pertenecientes al cluster 3 que visité Vigo cambi6 tras la pandemia de 2020, aumentando la
proporcién de mujeres y disminuyendo la de los hombres, mientras que no tenemos evidencia suficiente
para afirmar que la proporcién también se vio alterada dentro de los otros dos grupos. Recordamos que
las publicaciones de este tercer grupo se caracterizaban por emplear una gran cantidad de hashtags,
sin ninguna restriccién en cuanto al nimero de interacciones que reciben.

Cuadro 6.4: Resultados del test chi-cuadrado de independencia entre el ano y el género, para cada

grupo

est pval

Cluster 1 | 2.474 0.116
Cluster 2 | 1.202 0.273

Cluster 3 | 3.924 0.048

El resto de variables para las cuales nos interesa estudiar su independencia con respecto al ano en
el que se realizé la publicacion son la edad detectada por Face++, la puntuaciéon de VADER. del titulo,
y su indice de Flesch, todas ellas variables continuas. Por tanto, haremos un pequeno inciso para ver
que tests podremos aplicar.

Sean F} y Fi las funciones de distribucién de alguna variable continua antes y después de la COVID-
19 respectivamente, para el cluster i. Queremos realizar el contraste de hipétesis nula H} : F} = Fj,
1 = 1,2,3, contra la alternativa bilateral. Para ello, emplearemos una serie de tests no paramétricos,
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que solo requieran como hipoétesis la independencia entre las muestras de los anos 2018 y 2021.

Los primeros tests que veremos seran el de Kolmogorov-Smirnov para dos muestras, y el de Cramér-
von Mises (consultar Pratt y Gibbons 1981b para una descripcién detallada). Estos tests utilizan como
estadisticos de contraste las distancias entre las funciones de distribucién empiricas de las dos muestras,
que bajo la hipétesis nula deberian estar préximas entre si. Sean Fm y Fm,- las funciones de distribucién
empiricas de la variable continua antes y después de la COVID-19 respectivamente, para el cluster ¢,
donde n; y m; son el nimero de observaciones en el cluster ¢ en 2018 y 2021 respectivamente. El
estadistico de contraste de Kolmogorov-Smirnov viene dado por:

Dy, m; = sup |Fy, (z) — Fyp, () (6.1)

El test de Cramer-von Mises se basa en cambio las distancias en base a la media cuadratica. Sean
Xitreos Xin, ¥ X51,.-.,X5,,, las observaciones del cluster ¢ para los anos 2018 y 2021 respectiva-
mente. El estadistico de Cramer-von Mises viene dado por la expresion:

n;m; . 2
fLi,ml = — Z( n; le _sz Xl ) +Z( ng XZk le(X%,k)) (62)

n; +m; -

El dltimo test que veremos es el de Mann-Whitney (Pratt y Gibbons 1981a). Este test se basa en
suponer que, bajo la hipétesis nula de igualdad de distribuciones, si se mezclan las dos muestras y se
ordenan en base a los valores de la variable continua, entonces ambas deberian estar lo suficientemente
entremezcladas, y no deberia haber una secuencia muy larga de elementos consecutivos de la misma
muestra.

Continuando con la notacién de antes, supongamos que para cada cluster se han juntado los datos
de antes y después de 2020, y se han ordenado de manera ascendente. Para cada j = 1,...,n; y cada
kE=1,...,m; se define Zj;;, = ]I(X{d < X%)k), es decir, la variable indicador de si el elemento j de
antes de la COVID en el cluster i es menor que el elemento k de después de la COVID en ese mismo
cluster. El estadistico de Mann-Whitney vendra dado entonces por

Up,.m,; ZZ (6.3)

j=1 k=1

Comenzaremos entonces estudiando la variable de la edad, limitdAndonos una vez mas a las 1910
publicaciones en las cuales Face++ logré detectar un rostro. En las figuras 6.8, 6.9 y 6.10 hemos
representado la proporciéon de las edades detectadas en cada ano y dentro de cada uno de los 3 clusters.
En los 3 casos parece que la proporcion de gente de entre 20 y 25 anos ha aumentado. En particular,
para el tercer grupo hay bastante més gente de entre 20 y 30 en el anio 2021, en favor de la gente entre
30 y 50.

Nos interesa contrastar si, dentro de cada cluster las distribuciones de las edades de los anos 2018
y 2021 son similares. Es importante destacar que los 3 tests que acabamos de describir estdn pensados
para ser aplicados sobre variables con distribuciones continuas, y los tests de Kolmogorov-Smirnov
y Cramér-von Mises no son vélidos en caso de que haya empates, es decir, varias observaciones con
los mismos valores de las variables. Por tanto, como los datos de la edad estd agrupados por ano,
aplicaremos unicamente el test de Mann-Whitney, que permite correcciones por empates. Lo haremos
con un nivel de significacién fijado al 0,05. Recogemos los resultados obtenidos en la tabla 6.5.
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Figura 6.10: Distribucién de las edades dentro del tercer cluster.

Cuadro 6.5: Resultados del test de Mann-Whitney para las distribuciones de la edad respecto al ano,
para cada grupo.

est pval

Cluster 1 | 91007 0.425
Cluster 2 | 78601 0.019

Cluster 3 | 6214  0.076

Para los datos de los clusters 1y 3 (figuras 6.8 y 6.10 respectivamente) el test no encuentra evidencias
significativas para rechazar la hipétesis nula, y por tanto no podemos afirmar que la pandemia supuso
una variacién significativa en cuando a las edades de los visitantes. En cambio, el test rechaza la
hipétesis nula para los datos del segundo cluster. Por tanto, bajo un nivel de significacién de 0,05,
encontramos evidencias significativas de que la proporcién de las edades de las personas que visitaron
Vigo pertenecientes al segundo grupo se vio afectada con la pandemia de 2020.

Recordamos que las publicaciones pertenecientes al segundo cluster se caracterizaban por recibir
un numero elevado de interacciones sin emplear muchos hashtags. Viendo la grafica 6.9 y con los
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resultados del test, ahora sabemos que tras la pandemia la gente que pertenece a este grupo es mas
joven, y en particular se concentra mas entre los 20 y 25 anos.

También sabiamos gracias a la tabla 6.2 que el primer cluster era el que més integrantes perdié
tras la pandemia en proporcién con los otros dos. Ahora sabemos que esta pérdida de gente fue mas o
menos equivalente a lo largo de todas las edades, y que no hubo un grupo de edad que estuviese menos
representado en comparacion.

A continuacién realizaremos un estudio similar sobre las posibles diferencias dentro del indice de
lecturabilidad de Flesch de los titulos que acompanan a las publicaciones. Para calcular los indices de
los titulos de las publicaciones, habiamos eliminado previamente todos los hashtags y las menciones
que contenian. Una vez hecho esto, nos quedamos con que 3878 publicaciones de las 6293 tienen algin
texto que analizar, por lo que trabajaremos con estas. Hemos representado sus indices para cada uno
de los 3 clusters antes y después de la COVID-19 en las gréaficas 6.11,6.12 y 6.13.

Antes de intentar extraer algin tipo de conclusién, le aplicaremos a los datos los tests de Kolmogorov-
Smirnov, Cramér-von Mises y Mann-Whitney, con el mismo nivel de significacién fijado en 0,05. Hemos
recogido los resultados en la tabla 6.6. Podemos ver que ninguin test encuentra pruebas significativas
al 0,05 de que la distribucion de los indices de Flesch de los dos ultimos clusters se vio alterada con la
pandemia. En cambio, los tres tests también encuentran evidencias significativas como para rechazar
la hipdtesis nula en el primer cluster, y afirmar que los indices de Flesch de las publicaciones de este
grupo presentan diferencias en cuanto a su distribucién entre 2018 y 2021.

El primer cluster era el compuesto por publicaciones con pocos hashtags y que recibian pocas
interacciones. En vista de la grafica 6.11 y de los resultados de la tabla 6.6, podemos afirmar que
parece haberse reducido la proporcion de visitantes a Vigo de este grupo que utilizaban titulos mas
simples en sus publicaciones, con indices de Flesch de entre 90 y 130 aproximadamente. En cambio,
aumenta la proporcién de visitantes cuyas publicaciones presentan indices de Flesch menores a 70.

Cuadro 6.6: Resultados de los tests de comparacién de las distribuciones del indice de Flesch respecto

al ano, para cada grupo

Kolmogorov-Smirnov | Cramér-von Mises | Mann-Whitney
est pval est pval est pval

Cluster 1 | 0.116 1.898e-6 3.442 7.986e-9 612863 5.588e-9
Cluster 2 | 0.050 0.360 0.152 0.384 210312 0.480
Cluster 3 | 0.075 0.463 0.171 0.333 31253 0.298

Puede realizarse finalmente un estudio similar basado esta vez en el andlisis de sentimientos en
los textos. En nuestro caso, lo hemos hecho mediante la herramienta de VADER (capitulo 4). Para
cada publicacién del conjunto de datos, traducimos su titulo al inglés y pasamos esta traducciéon por
VADER para obtener una medida entre —1 y 1 de las emociones detectadas en los textos. Al hacerlo,
encontramos que en mucho textos VADER no logra encontrar ningin indicio de emociones positivas
o negativas, por lo que devuelve una puntuacién perfectamente neutra de 0. Para trabajar con esta
variable, hemos optado por no considerar esos datos, queddndonos asi con 2801 publicaciones de las
6293 totales. Los graficos de las puntuaciones obtenidas para cada cluster estan representados en las
figuras 6.14, 6.15 y 6.16.
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Figura 6.13: Distribucién de los indices de Flesch dentro del tercer cluster.

Nos interesa realizar el mismo contraste que en los casos anteriores, que tiene como hipétesis nula
para cada grupo la igualdad de distribuciones en 2018 y 2021, contra la alternativa bilateral. En la
tabla 6.7 recogemos los resultados obtenidos para los tests de Kolmogorov-Smirnov, Cramér-von Mises
y Mann-Whitney.

Cuadro 6.7: Resultados de los tests de comparacién de las distribuciones de la puntuacién de VADER

respecto al afo, para cada grupo

Kolmogorov-Smirnov | Cramér-von Mises | Mann-Whitney
est pval est pval est pval
Cluster 1 | 0.081 0.028 0.551 0.030 193655  0.037
Cluster 2 | 0.093 0.020 0.746 0.010 124731 0.009
Cluster 3 | 0.086 0.385 0.192 0.284 23481 0.590

Fijando como hasta ahora un nivel de significaciéon de 0,05, tenemos que todos los tests rechazan la
hipétesis nula para los dos primeros clusters, mientras que no encuentran evidencia significativa para
rechazarla en el tercero. Es decir, que existen evidencias significativas bajo un nivel de significacion
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Figura 6.16: Distribucién de las puntuaciones de VADER dentro del tercer cluster.

del 0,05 de que los sentimientos plasmados en los textos de las publicaciones pertenecientes a los dos
primeros clusters experimentaron una variacién entre 2018 y 2021.

En general parece que las puntuaciones de VADER estdn mas concentradas en los valores més altos
en el anio 2021 que en el 2018, asi que parece que pasada la COVID-19, los textos que acompanan a
las publicaciones son generalmente mas positivos de lo que eran antes.

Finalmente, haremos un ultimo anélisis de las imagenes de las publicaciones. Hasta ahora tan solo
hemos trabajado con las imagenes de 1910 publicaciones, que son aquellas en las que la herramienta de
Face++ detectd un rostro. Sin embargo, como parte del conjunto de datos contamos con 5148 imagenes
de las 6293 publicaciones clasificadas como personales, por lo que no estamos utilizando la informacién
de mas de 3000 imagenes.

Nuestro objetivo es por tanto extraer algo mas de informacién de todas las imagenes del conjunto
de datos. Para ello, emplearemos la herramienta de ResNeXT (Xie et al. 2017). ResNeXT es un
modelo de deep learning que permite la deteccién de objetos en imagenes. Utilizaremos en particular
su implementacién sobre el conjunto de datos Imagenet-1K (Russakovsky et al. 2014), que distingue
hasta 1000 clases diferentes, que van desde miltiples razas de perro hasta distintas prendas de ropa
o herramientas. Sin embargo, que haya tantas clases diferentes puede dificultar el analisis debido a
estar los datos demasiado dispersos. Por ello usaremos una agrupacion de las 1000 etiquetas en 67
categorias!, y realizaremos el andlisis sobre estas.

En las figuras 6.17, 6.18 y 6.19 hemos representado la proporcién de imégenes clasificadas por

Thttps://github.com/noameshed /novelty-detection/blob/master/imagenet_categories.csv
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Figura 6.19: Categorias detectadas en las imdgenes por ResNeXt en el tercer cluster.

ResNeXt en cada grupo, para cada cluster y distinguiendo entre 2018 y 2021. Comenzamos viendo lo
que ocurre en el primer cluster, en la figura 6.17. Vemos que las clases mas representadas con diferencia
son las de escenas al aire libre y las de prendas de ropa, seguidas de edificios y aparatos tecnoldgicos.
En particular, las etiquetas méas comunes dentro de los escenarios al aire libre eran todas relacionadas
con el agua, como “playa”, “puerto”, o “rompeolas”. Ademsds, las etiquetas de ropa predominantes son
“vaqueros”, “jersey” o “gafas de sol”, por lo que no parece que los integrantes de este cluster sacasen
muchas fotos de si mismos en la playa. En cuanto a las demas categorias de imagenes, para los edificios
destacan las etiquetas de “restaurante” y “cine”, y en tecnologia predomina “paginas web”, por lo
que una cantidad importante del cluster se compone de capturas de sitios web, en lugar de fotografias
tomadas por el duenio de la cuenta.

A continuacién pasamos al segundo cluster, que se corresponde con la figura 6.18. Podemos ver
como las fotografias en las que se detectan prendas de vestir dominan completamente a todas las demaés
categorias, representando un 30 % de las imdgenes totales del cluster. Algunas de las etiquetas con
mayor presencia dentro de las prendas de vestir en 2018 fueron “vaqueros”, “gafas de sol”, “maillot”,
“minifalda”, “traje” o “jersey”, mientras que en 2021 destacamos “bikini”, “gafas de sol”, “maillot”
o “banador”. Esto parece sugerir que antes de la pandemia la gente publicaba menos imagenes con
ropa de ir a la playa que después, y algunos integrantes del cluster visitaron Vigo en ambos anos con
el objetivo de hacer ciclismo.

Finalmente vemos en 6.19 que para el cluster 3 las clases mas predominantes vuelven a ser ropa
e imdgenes al aire libre. Aqui llama la atencién sin embargo que la proporcién de publicaciones con
imdgenes en las que se detectd ropa aumenté en mds de un 50 % para 2021 con respecto a 2018, mientas
que aquellas en las que se detectan escenarios al aire libre disminuyeron hasta un cuarto del original.
En particular, las etiquetas méas comunes para las publicaciones de 2018 donde se detecté un escenario
al aire libre fueron “playa” y “banco de arena”, mientras que para 2021 destacamos la etiqueta de
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“puerto” . Para las prendas de vestir, en 2018 destacamos “gafas de sol”, “banador” y “maillot”, y
en 2021 “pareo” y “bikini”. Estas etiquetas concuerdan con la tendencia vista en las graficas 6.6 y
6.7 y el test de chi-cuadrado con resultados recogidos en la tabla 6.4 de que, dentro del tercer cluster,
la proporcién de hombres en 2018 era mayor que la de mujeres, mientras que en 2021 se invirtié esa
tendencia.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo hemos podido realizar un analisis del perfil de turismo de los visitantes de Vigo
empleando inicamente publicaciones recogidas de Instagram. Las miiltiples herramientas de andlisis de
imégenes, sentimientos, etc., de acceso publico que existen a dia de hoy dan la posibilidad de recabar
informacién fuera del alcance del esfuerzo humano en un tiempo razonable.

Al agrupar a las publicaciones integrantes de nuestro conjunto de datos segiin su comportamiento
dentro de la red social (a través del alcance que intentaban tener en base al nimero de hashtags que
empleaban, y del que lograban tener en base al niimero de interacciones), logramos detectar diferencias
significativas en distintos atributos de los turistas pertenecientes a determinados grupos. Por ejemplo,
identificamos que el grupo de personas que obtiene menos interacciones y tampoco utiliza muchos
hashtags ha reducido en gran medida su tamano, particularmente en proporciéon con los otros dos
grupos. Para este mismo grupo también detectamos que los titulos de sus publicaciones se han vuelto
considerablemente mas complejos, en cuanto a su facilidad de lectura. Por otro lado, para el grupo
de visitantes que emplea mas hashtags, detectamos que su proporciéon de mujeres y de gente joven
aumento6 en 2021 en comparacién con 2018.

Una vez estudiadas estas diferencias, el modelo de ResNeXt nos permite tener una mayor informa-
cién del contenido de las imégenes que forman parte de las publicaciones. Detectamos asi por ejemplo
que el primer grupo anteriormente mencionado con una menor cantidad de interacciones es ademaés el
Unico sin una proporcién significativa de imagenes en las cuales se detecte ropa de playa, a diferencia
de los otros dos grupos (lo cual no deberia ser achacable a condiciones meteorolégicas, ya que no existe
una separacién temporal entre las publicaciones de distintos grupos dentro de cada uno de los dos anos
considerados).

Una posible continuacién del andlisis realizado en este trabajo podria partir del uso de un nuevo
conjunto de datos que, en vez de recoger tnicamente publicaciones con localizacién en Vigo, esté
formado por las propias cuentas que en miltiples ocasiones hayan marcado esa ciudad como ubicacién
de sus publicaciones. Esto permitiria llevar a cabo un analisis adicional de los patrones de visitas de
la gente que viaja a la ciudad de manera reiterada. Asi, podriamos distinguir posibles efectos de la
pandemia de 2020 en los patrones visita de estos visitantes reiterados.

También podria de especial interés para un futuro analisis el estudio de las zonas de la ciudad que
mas visitan distintos grupos demograficos. El modelo de ResNeXt ya posibilita un acercamiento a esta
tarea, al dar la posibilidad de detectar imagenes caracteristicas de distintas zonas como podrian ser un
puerto, una fuente o una iglesia. Pero profundizar més en esta tarea resulta de gran interés a comercios
relacionados con el sector turistico, ya que les permite conocer en mayor profundidad a su piblico, lo
cual supone a su vez la posibilidad de ofrecer un mejor servicio.

Otra posibilidad serfa la de realizar un estudio més exhaustivo de los titulos que acompanan a las
publicaciones. La division de grupos podria realizarse por ejemplo a través de un modelo Word2Vec
aplicado sobre estos titulos. También pueden resultar de utilidad en el andalisis posterior, para realizar
por ejemplo un estudio de las palabras méas comunes en los diferentes grupos y acompanar a las
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predicciones obtenidas a partir de ResNeXt.

Finalmente, podria extenderse este andlisis a otras redes sociales como puedan ser Facebook o
Twitter. El método de estudio deberia ser adaptado para trabajar con estas plataformas diferentes,
debido a sus diferencias en cuanto a diseno y comportamiento de sus usuarios. Por ejemplo, a diferencia
de Instagram que requiere de una imagen o video para realizar un publicacién, Twitter estd mucho
mas basado en el texto, y por tanto requeriria centrarse mas en modelos de andlisis de textos como
Word2Vec, y dejar més de lado los de analisis facial o de imédgenes en general. Las conclusiones obtenidas
de estas otras plataformas podrian aportar nueva informacién y complementar a los resultados de este
trabajo.



Apéndice A
Informacion adicional de los clusters

En la seccién 6.1 dividimos la parte de nuestro conjunto de datos etiquetada como cuentas persona-
les en 3 grupos, en funcién de 5 variables: el nimero de likes y comentarios recibidos por la publicacién,
el numero de hashtags y menciones que empled, y el indice de Flesch de su titulo. También en esa
seccién incluimos unos graficos que nos aportaban informacion acerca de en base a qué variables se
habia producido la creaciéon de grupos por el algoritmo de k-medias. En esta seccién incluiremos por
completitud unos gréaficos extra que aportan menos informacién pero también pueden resultar intere-
santes.
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Figura A.1: Varias funciones de distribucién empirica para algunas variables de los datos de 2018,
distinguiendo entre clusters.
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Figura A.2: Varias funciones de distribucién empirica para algunas variables de los datos de 2021,
distinguiendo entre clusters.

Comenzamos representando las funciones de distribucién empiricas de las 3 variables que formaron
parte del modelo de k-medias y no representamos en la seccién 6.1. En particular, tenemos las de los
datos de 2018 en A.1, y las de 2021 en A.2. Las conclusiones que podemos extraer son similares para
ambos anos, por lo que los comentarios a continuacién pueden aplicarse a ambas figuras. En ambos
casos, la grifica (a) se corresponde con la distribucién empirica del nimero de hashtags usados. La
diferencia entre los clusters 1 y 2 es minima, mientras que el cluster 3 destaca claramente por usar
muchos més hashtags. Sin embargo, es notable en estas graficas que la divisién entre los clusters 1 y 2
y el 3 no es perfecta en base a unicamente esta variable, ya que hay publicaciones de los dos primeros
grupos que emplean mas hashtags que ciertas publicaciones del tercer grupo.

En (b) se representa la distribuciéon empirica para el ndmero de menciones. Aquf el tercer grupo
parece destacar una vez més por emplear de media méas menciones que el resto, pero se trata de una
diferencia muy pequena como para extraer conclusiones significativas.

Finalmente en (c) representamos la distribucién empirica para el indice de Flesch de los titulos
de las publicaciones, mientras que en (d) representamos las secciones de esas gréficas en las cuales se
concentra mayor proporcién de datos, para eliminar atipicos. Para ambos anos se ve en estas secciones
que las publicaciones del cluster 2 tienen generalmente un indice de Flesch menor, por lo que sus titulos
son mas complejos que la media. En cambio, las del cluster 1 son también para ambos anos las que
usan titulos mas simples.

Finalmente, incluiremos también unos diagramas de dispersién extras en las figuras A.3 y A.4 para
los datos de 2018 y 2021 respectivamente. En (a) representamos el logaritmo del nimero de likes
recibidos contra el nimero de menciones empleadas. Se ve en A.3 que los datos del cluster 3 antes
de la COVID-19 parecian estar mas concentrados en un punto medio sobre todo respecto al niimero
de likes, sin alcanzar valores tan bajos como los del cluster 1. En cambio, observando A.4 parece que
la situaciéon cambié en 2021, y hay una mayor proporcién de publicaciones de este tercer cluster que
reciben muy pocas interacciones.
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Figura A.3: Varios diagramas de dispersion para algunas variables de los datos de 2018, distinguiendo

entre clusters.
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En (b) representamos el logaritmo del nimero de comentarios recibidos contra la cantidad de
hashtags empleados. Estos graficos proporcionan una informacién similar a los (d) de las figuras 6.4
y 6.5 en el sentido de que permiten visualizar de manera separada los 3 clusters. Los gréficos que
representamos en este apéndice tienen la pega de que el nimero de comentarios es generalmente
mucho menor que el de likes, por lo que para valores bajos de comentarios, estos nuevos graficos tienen
aspecto de lineas verticales, en lugar de una nube més homogénea.

En los dos gréaficos restantes representamos nubes de puntos que incluyen al indice de Flesch de
los titulos de las publicaciones. En particular, en (c¢) lo representamos contra el logaritmo del niimero
de likes recibidos, y en (d) contra el nimero de hashtags empleados. Es posible que en A.3 pueda
apreciarse una ligera tendencia a que las publicaciones que emplean menos hashtags tengan un menor
indice del Flesch que la media, lo cual quiere decir que emplean titulos mas complejos. Pero incluimos
estos graficos principalmente para mostrar que no parece haber una relacién entre el indice de Flesch
y las demas variables, y que simplemente parece haber una mayor variacién en cuanto a este indice en
las zonas de mayor densidad de datos como es légico.
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