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Introduccion

En los dltimos anos el crecimiento exponencial de los datos ha permitido extraer informacion
valiosa de ellos, impulsando el resurgimiento de una de las disciplinas de la Inteligencia
Artificial conocida como Machine Learning (Aprendizaje Automético), que tiene el
proposito de imitar el aprendizaje humano al generar conocimiento con la ayuda de

ejemplos y experiencia.

Una de las mayores ventajas de Machine Learning es que permite entrenar un algoritmo
de aprendizaje para que se adapte y vaya cambiando de acuerdo a las caracteristicas
de un histoérico de datos que es suministrado ya sea con datos previamente etiquetados
(Aprendizaje supervisado) o con datos desconocidos para el analista y la computadora
(Aprendizaje no supervisado). Asi que, el proceso de aprendizaje al que se someten las
computadoras es iterativo y esta basado en el reconocimiento de patrones, logrando la

construccion de modelos automaticos.

Machine Learning ha logrado la construccion de numerosas aplicaciones que han impactado
de forma positiva diversos campos de la ciencia y tecnologia, tales como: motores de
bisqueda (Google, Yahoo, Bing), redes sociales (Twitter, Facebook), recomendadores
de servicio, productos o entretenimiento (Amazon, YouTube, Netflix), filtro antispam en
correo electrénico (Gmail) e inclusive casos como la deteccién de enfermedades, fraudes

o la evaluacién de riesgos en créditos bancarios.

Ante la situaciéon planteada anteriormente, la parte fundamental de este trabajo de
investigacion se centra en abordar los conceptos bésicos para el desarrollo de modelos de
Machine Learning, analizando los algoritmos de aprendizaje para la descriptiva de datos
y problemas predictivos, los cuales seran implementados para sustentar la hipétesis de
esta tesis: Utilizando técnicas de Machine Learning en la clasificacién de comentarios
realizados en redes sociales referentes a los Juegos Olimpicos se detectaran patrones que

ayuden a la toma de decisiones.

Se decidié recolectar comentarios hechos en Twitter referentes a la participacion de

México en los Juegos Olimpicos debido a que se han convertido en el evento con mayor



impacto durante los dias en los que se llevan a cabo, logrando captar la atencién de
millones de personas alrededor del mundo y ante la situacién del uso excedente de redes

sociales por usuarios mexicanos.

Twitter es una de las redes sociales mas usadas en México y en el mundo, en la que sus
usuarios comparten sus ideas, sentimientos y preferencias mediante el uso de menciones
(@) y etiquetas (#). Por ello, se evaluaran las opiniones en Twitter mediante un andlisis
de sentimientos para determinar el agrado o desagrado acerca de las disciplinas, atletas
y televisoras. Asimismo, se hardn sugerencias personalizadas a los usuarios con respecto
a cuentas y etiquetas de medios de comunicacién, atletas y usuarios cohesivos a través

de un recomendador.

Por lo tanto, el objetivo principal es resolver problemas de Machine Learning a través de
algoritmos de clasificacién y agrupamiento para asi comparar y seleccionar el algoritmo
que sea mas apropiado para el andlisis de sentimientos en redes sociales, dependiendo

de la cantidad y naturaleza de los datos.

Actualmente, es posible realizar andlisis de sentimientos mediante herramientas que
monitorean los comentarios que se realizan en redes sociales, por ejemplo: Chatterscope,
Twitter Sentiment, TweetFeel, Twitrrart, Twendz, SentiText, Social Mention [35][46].
Sin embargo para las aplicaciones de esta tesis se realizara desde la recoleccién y preparacion
de datos hasta la generacién de conocimiento utilizando el lenguaje de programacién R

y el lenguaje SQL (Structured Query Language).

Esta investigacién sigue siendo vigente a pesar de que los Juegos Olimpicos se llevaron a
cabo en el ano 2016 ya que el analisis de sentimientos en Twitter se puede realizar sobre
cualquier tema en el que los usuarios expresen sus opiniones como: entretenimiento,
productos, eventos, politica, personas, celebraciones, lugares, entre otros. También de
que podria ser del interés de los proximos organizadores y patrocinadores de este evento
en 2020.

Este trabajo va dirigido a aquellas personas que cuentan con conocimientos en matematicas,
estadistica, lenguajes de programacién y bases de datos, debido a que se abordan temas
sobre: prondésticos, probabilidad, hiperplanos, vectores, matrices, ecuaciones lineales y no
lineales, optimizacion lineal y no lineal, Teorema de Bayes, correlacién, bondad de ajuste,
estadistica descriptiva, mineria de datos, inteligencia artificial, algoritmos, mapeo, datos

estructurados y no estructurados.

La tesis se encuentra dividida en tres capitulos:



En el capitulo I, se desarrolla el tema de Inteligencia Artificial como antecedente para
abordar el tema de Machine Learning y su metodologia utilizando algoritmos de aprendizaje

supervisado y no supervisado.

En el capitulo I1, se presentan los principales algoritmos de aprendizaje supervisado como
son: regresion, arboles de decision, Naive Bayes, redes neuronales artificiales, maquina de
soporte vectorial, y el algoritmo de aprendizaje no supervisado K-medias. Cada algoritmo
incluye las ventajas y desventajas en la solucién de problemas asi como un ejemplo de

aplicacion.

En el capitulo III, se aplicaran algunas técnicas descritas previamente de Machine
Learning (Capitulo I y IT) utilizando los algoritmos de maquina de soporte de vectores y
K-medias para el anélisis de sentimientos y recomendaciones respectivamente, de acuerdo

a los comentarios realizados en Twitter durante los Juegos Olimpicos del 2016.



Capitulo 1

Machine Learning

1.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial es la rama de las ciencias computacionales que tiene como
objetivo construir sistemas artificiales tanto hardware como software capaces de emular
alguna habilidad que denote inteligencia similar a la de los seres vivos para la resolucion
de problemas especificos. La inteligencia en los seres vivos se refiere a los procesos de

percepcién sensorial y de reconocimiento de patrones.

Para que un sistema de inteligencia artificial sea capaz de resolver un determinado
problema requiere de una serie de instrucciones que le especifiquen las acciones que

tiene que ejecutar, en otras palabras, requiere de un algoritmo.

La inteligencia artificial se compone de varias areas de estudio que se centran en el
tratamiento de los datos y la identificacién de patrones, por lo que a lo largo de la historia
algunas dreas han tomado mayor importancia en su investigaciéon. A continuacién, se

describen algunas [7][17][24]:

e Procesamiento de lenguaje natural: Son sistemas capaces de reconocer, procesar
y emular el lenguaje humano. El surgimiento de esta area fue gracias al test de
Turing. E]

e Sistemas expertos: Son sistemas que imitan el comportamiento de un experto

humano realizando tareas de toma de decisiones a partir de informacién suministrada

! Test de Turing. Propuesto por Alan Turing en un articulo de 1950 publicado en la revista Mind
y titulado Computing Machinery and Intelligence. Se propone un test de inteligencia para maquinas
segun el cual una maquina presentaria un comportamiento inteligente en la medida en que fuese capaz
de mantener una conversaciéon con un humano sin que otra persona pueda distinguir quién es el humano
y quién es la computadora.



por los mismos expertos.

e Robotica: Es el disefio e implementacién de maquinas capaces de percibir el

entorno y desempenar actividades que requieren de inteligencia humana.

e Machine Learning: Esta drea da la capacidad a las computadoras de “aprender”

imitando el aprendizaje humano.

= Algoritmos genéticos: Son sistemas que buscan soluciones a problemas complejos
emulando el proceso de evolucién natural al seleccionar de una poblacién a
los individuos mejor adaptados para que se reproduzcan y surjan mejores
individuos. Por lo tanto, su funcién es producir una solucién 6ptima a partir

de la combinacién de las mejores soluciones de un problema especifico.

En la actualidad uno de los principales intereses de la inteligencia artificial es analizar
grandes cantidades de datos que se generan a diario por los diferentes medios como
redes sociales, compras en linea, televisiéon online, conversaciones, correos electréonicos,
telefonia movil, fotografia digital, entre otros. Este andlisis de datos en la inteligencia
artificial ha dado paso a la disciplina conocida como Machine Learning en la cual se

concentra este trabajo de investigacion.

1.2. Machine Learning

Machine Learning también conocido en espafiol como Aprendizaje Automético nace
como un campo de estudio a partir de la Inteligencia Artificial. Es la ciencia que da
a las computadoras la capacidad de “aprender” e ir mejorando su desempefio en una
determinada tarea de manera similar como lo hace el aprendizaje humano. Su principal
objetivo es convertir datos en conocimiento. Machine Learning es capaz de conservar y

generar conocimiento a través de ejemplos y experiencia [19].

El proceso de Machine Learning es iterativo pues consiste en tener una base de datos
que se coloca como entrada a un algoritmo, el uso de algoritmos es el medio por el cual la
computadora aprende, ya que este se encarga de analizar los datos, encontrar patrones
y predecir resultados. Dichos resultados son la medida de aprendizaje de la maquina,

guiando la toma de decisiones.



1.2.1. Disciplinas en las que se apoya Machine Learning

Los factores que han impulsado el crecimiento de Machine Learning son la gran variedad
de datos que se generan a diario, el procesamiento computacional que se ha vuelto mas
potente y el almacenamiento de los datos es mas accesible, todos esto se vuelve posible

va que el estudio de Machine Learning se nutre de diferentes disciplinas como se muestra
en la Figura

Machine
Learning

Computacion

Bases de
Datos

F1caurA 1.1: Disciplinas en las que se apoya Machine Learning.

Machine Learning se apoya en distintas disciplinas para su estudio como lo son [30]:

e Matematicas: Dan fundamento a los conceptos y al desarrollo de los algoritmos
de aprendizaje para asi obtener un modelo matematico que detecte patrones en

los datos y realice predicciones.

e Estadistica: La representacion y el analisis de los resultados, permite validar los

modelos matematicos.

e Bases de datos: La capacidad de almacenamiento de los datos y su administracién

favorecen para tener un performance alto al momento de realizar consultas SQL.

e Computacién: Ofrece las herramientas de recoleccién de datos, los lenguajes de
programacién para la implementacién de los algoritmos de aprendizaje y una mayor

capacidad de procesamiento en el analisis de datos.



1.2.2. Aplicaciones de Machine Learning

Machine Learning se ha vuelto una herramienta potente por su capacidad de hacer
calculos con grandes volimenes de datos para dar soluciones a problemas complejos del
mundo real. Los recientes progresos de Machine Learning han impulsado cada vez més a
que areas como la tecnologia, medicina, finanzas y muchas otras, se interesen en aplicar
algoritmos de Machine Learning para obtener soluciones que les ayuden al momento de

tomar decisiones [10].

A continuacidn, se enlistan algunos ejemplos de diferentes areas donde se estd aplicando

Machine Learning.

Finanzas:

= Deteccién de fraudes en tarjetas de crédito.

Marketing:

= Campanas publicitarias.

= Andlisis de fidelidad de los clientes.
= Predecir pérdidas en una compania.
= Impulsar las ventas de productos.

s Anélisis de sentimientos en redes sociales.

Medicina:

= Diagnéstico de enfermedades.

Biologia:

= Descubrir secuencias en genes.

Seguridad informatica:
= Deteccién de correo SPAM.

= Deteccién de malware.

= Evita el robo de identidad.

Recomendadores:

= Paginas web de compra en linea como Amazon.
= Redes sociales como Facebook, Twitter y YouTube.

= Televisién online como Netflix.

Tecnologia:

= Reconocimiento de rostros.



1.3. Aprendizaje

El aprendizaje humano es un proceso donde se adquieren conocimientos mediante el
estudio o la experiencia. De manera que el aprendizaje es un elemento clave para el

progreso de la inteligencia artificial ya que sin aprendizaje no es posible la inteligencia.

Para que un sistema tenga la capacidad de comportarse de manera inteligente requiere
poseer una gran cantidad de conocimientos que sélo los podra adquirir si el sistema

aprende a partir de ejemplos, experiencia o por si mismo [4].

En este sentido, existen dos tipos de aprendizaje con los que un sistema obtiene conocimiento:
el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, mismos que se describirdn

en las siguientes secciones.

1.4. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado hace predicciones a partir de datos compuestos por vectores
de entrada = = (x1,x9,..,2,) con sus correspondientes vectores de salida

y = (y1,92,.-,Yn), a esto se le conoce como conjunto de datos histéricos

S = ($1,y1), (1'2, y2)7 ERE) ($na yn)

El conjunto de datos histéricos se divide en dos grupos: datos de entrenamiento (70 %-80 %)

y datos de prueba (30 %-20 %), donde la separacién de porcentajes se basa en el principio

de Pareto. E|Los datos de entrenamiento sirven como entrada a un algoritmo de aprendizaje
supervisado. Los algoritmos de aprendizaje supervisado generan un modelo de reconocimiento
de patrones a partir del comportamiento o caracteristicas que se han visto en los datos

de entrenamiento. El modelo generado se evalta a través del suministro de los datos de
prueba, obteniendo un porcentaje de prediccion. Este proceso llega a ser iterativo, pues

se busca generar un modelo que satisfaga las necesidades del problema. En la Figura|l.2

se muestra la manera en la que trabaja el aprendizaje supervisado.

2Principio de Pareto. También conocido como la regla 80-20, es un principio de andlisis y de apoyo
a la toma de decisiones formulado por Vilfredo Pareto en 1987 e indica que en muchos casos el 80 % de
los efectos son el producto del 20 % de las causas.



F1GURA 1.2: Aprendizaje supervisado.

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje en la vida cotidiana es un grupo de alumnos en
una clase, el profesor imparte un tema con ejemplos, da ejercicios y los alumnos intentan

reproducir lo aprendido para llegar al mismo resultado.

El aprendizaje supervisado realiza tareas predictivas las cuales se dividen en dos tipos:

regresion y clasificacién.

1.4.1. Regresion

El objetivo del aprendizaje supervisado de tipo regresién es predecir valores numéricos.

En ese tipo de tarea los atributos son valores continuos.

yeR

Por ejemplo, estimar el precio de la gasolina a partir del histérico de precios del petroéleo

v la demanda del combustible registrado en anos anteriores.

1.4.2. Clasificacién

El aprendizaje supervisado de tipo clasificacién consiste en predecir la etiqueta o categoria
de un elemento o individuo a partir de los atributos que los distinguen, se trata de eventos

discretos. El problema de clasificacién se divide en binaria y multiclase.



Binaria: sélo existen dos categorias.

y €{0,1}

Un ejemplo de este tipo de clasificacién es el correo electronico que con su filtro etiqueta

los correos como “spam” y “not spam”

Multiclase: existen més de dos categorias.

ye€{0,1,2,3,....n}

Un ejemplo de este tipo de clasificacion seria al categorizar una noticia si es de cultura,

entretenimiento, politica o deportes.

1.5. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado trabaja con datos compuestos solamente por el vector de
entrada x = (z1, T2, ..., Ty), NO existe un vector de salida y, es decir, no se cuenta con un
conjunto de datos de entrenamiento, por lo que no existe un porcentaje de prediccién.
Como se muestra en la figura [1.3] a partir del suministro de los datos el algoritmo de
aprendizaje no supervisado va a generar un modelo que identifique alguna estructura o

patrén en los datos que se usard al momento de ingresar un nuevo caso x;.

e ~
Datos

T = (11,02, 23, ..., 7))

Algoritmo de aprendizaje

» k-means

Nuevo caso f Modelo h Prediccion
i hz) =y Yi
\ J

F1curA 1.3: Aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje no supervisado es 1til para tareas de clustering (agrupamiento).
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1.5.1. Clustering

En este tipo de problemas se le proporciona a la maquina un conjunto de datos y no

se le dice explicitamente que hacer con ellos y tampoco cual es el punto de partida

(Figura [L.4).

F1cUrA 1.4: Conjunto de datos sin valores asignados

Con los datos de la Figura y un algoritmo de aprendizaje no supervisado se decide
dividir los datos en cuatro grupos, a esto se le conoce como problema de agrupamiento
(Figura [1.5). Los grupos se logran diferenciar ya que sus datos comparten las mismas

caracteristicas entre ellos y son ajenos a los datos de los demaés grupos.

F1GUrA 1.5: Conjunto de datos divididos en cuatro grupos.

Un ejemplo donde se ocupa el agrupamiento es en Google News. La finalidad de Google
News es buscar nuevas historias dentro de millones de datos que constantemente se
generan en Internet. Cada noticia encontrada se agrupa de manera automética en
historias cohesivas a través de palabras clave que serviran como patrén de entrenamiento

para generar bloques de noticias del mismo tema.
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1.6. Metodologia para Machine Learning

A continuacion, se describe la metodologia a implementar en este trabajo de investigacion,
planteada en una serie de pasos que involucra desde la recoleccién de datos hasta la

generacién de conocimiento.

FI1cURA 1.6: Metodologia para Machine Learning

1. Recoleccion de datos. En esta etapa se identifican las fuentes de informacién que
cumplan con los requerimientos del problema. Se extraen los datos relevantes de
su medio ambiente origen desde una o varias fuentes como bases de datos piblicas

o bases de datos privadas.

2. Preparacion y transformacion de datos. Se le da tratamiento a los datos faltantes,
anémalos o inconsistentes al aplicar técnicas de andlisis de datos que incluyen
medidas estadisticas y gréaficas utilizadas para visualizar el comportamiento y
mejorar la calidad en los datos. Los datos son transformados en forma apropiada
para facilitar el uso de algoritmos de aprendizaje ya sea reemplazar valores continuos

por discretos o valores discretos por continuos.

3. Integracion de datos. Los datos que provienen de multiples fuentes con frecuencia
son combinados en un almacén de datos (Data Warehouse) para que todos los
datos tengan un formato en comun. Aunque no es imprescindible. En algunos
casos, se suele trabajar con los datos originales en archivos de texto plano u hojas

de céalculo.

4. Reconocimiento de patrones. Este paso es fundamental es donde se decide el tipo de
tarea de aprendizaje a realizar (regresion, clasificacién o agrupamiento) asi como

el algoritmo de Machine Learning més apropiado para la construccion del modelo.

5. Interpretacién y toma de decisiones. Al obtener un modelo que sea éptimo para
resolver el problema se pasa a la etapa de interpretacién. En esta etapa se hace uso
de la estadistica descriptiva para presentar los datos de forma grafica, facilitado

el andlisis del conocimiento que se ha generado y ponerlo a nivel de usuario. Una
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vez que el modelo estd en uso el cientifico de datos El elige soluciones estratégicas

basadas en los resultados obtenidos en la etapa anterior.

1.6.1. Metodologia CRISP-DM

Existen otras metodologias similares para extraer conocimiento de los datos como lo es
la Metodologia CRISP-DM.

La Metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es
una de las principales metodologias utilizada en trabajos de mineria de datos, fue
desarrollada en 1996 por el consorcio de empresas europeas DaimlerChrysler, SPSS

(Statistical Product and Service Solutions) y NCR Systems Engineering Copenhagen.

Business Data
Understanding Understanding
Data
S Preparation
Modeling

Deployment

Ficura 1.7: Metodologia CRISP-DM
Obtenido de:https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining

Esta metodologia consta de 6 etapas que son:

3Cientifico de datos. Es el encargado de extraer conocimiento tanto de datos estructurados como no
estructurados. Teniendo sélidas bases en matematicas, estadistica y computacién. Ademéas de tener la
habilidad de transmitir recomendaciones a los responsables del negocio.
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Anélisis del negocio. En esta fase se debe de conocer los objetivos del negocio y lo
que el cliente desea saber, la finalidad es elaborar un plan de actividades que guie
el desarrollo del proyecto para cumplir con los objetivos del negocio, especificando
el tipo de herramientas y las técnicas a usar, asi como los recursos, limitaciones y

riesgos.

Anélisis de datos. Consiste en la recoleccién y valoracién de los datos, para ver si
cumplen con las necesidades del negocio. Ademas, se evalian los requerimientos

de la técnica de mineria de datos seleccionada para hacer uso de esos datos.

Preparacién de los datos. Se seleccionan lo datos con los que se va a construir el
modelo. Esta etapa implica la limpieza de los datos, la generacién de variables
adicionales y los cambios de formato. Si es necesario se realiza la integracién de la
informacién en un almacén de datos desde multiples fuentes de datos como base

de datos, registros o tablas.

Modelado. Se seleccionan las técnicas apropiadas para el desarrollo del trabajo de
mineria de datos. Es posible construir més de un modelo y ajustar sus pardmetros
cuantas veces sea necesario hasta satisfacer las necesidades del negocio, es por
ello, que se necesitan poseer los conocimientos necesarios para aplicar las técnicas

seleccionadas, generalmente es una tarea asignada a los cientificos de datos.

Evaluacién. Se evalia que el modelo construido cumpla con todos los requerimientos
iniciales. Cada uno de los modelos aprobados se someten a una revisién para
garantizar su calidad, por ejemplo, si se construyé correctamente o para determinar
si los atributos estdn disponibles para hacer andlisis futuros. De acuerdo a los
resultados de la revision, el equipo decide si el proyecto pasa a implementacién o

retrocede algunas etapas.

Implementacion. Si el modelo generado cumple con todos los requerimientos se
procede a su implementacién, documentando los pasos necesarios y coémo realizarlos,
asi mismo se planifica una estrategia de monitoreo y mantenimiento como parte del
uso correcto de los resultados de la mineria de datos. Adicionalmente, se redacta
un informe final con los resultados y experiencias adquiridas durante el trabajo,
presentando los resultados al cliente y finalmente evaluando las actividades que

salieron bien y mal, lo que se hizo bien y lo que hay que mejorar.
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Capitulo 2

Algoritmos de aprendizaje

2.1. Introduccion

En este capitulo se hablard de las caracteristicas de los algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado. Incluyendo ejemplos de aplicacién de cada uno de ellos,

asi como las ventajas y desventajas de su uso.

En seguida se da una introducciéon a cada uno de los algoritmos que se emplearon en

este trabajo de investigacion
Algoritmos de aprendizaje supervisado:

Regresién. Consiste en predecir el valor de una variable dependiente o de respuesta (y)
con base en una o més variables independientes (z). En este algoritmo se abordara la

regresion lineal y no lineal para la solucién de problemas con valores continuos [26].

Arboles de decisién. Este es un algoritmo de clasificacién que tiene una estructura similar
a la de un arbol debido a que va dividiendo los datos de manera iterativa desde la raiz
hasta convertirlos en hojas o nodos terminales. Cada rama del arbol es el valor del
atributo que se colocé como raiz o nodo interno y brinda los posibles caminos a seguir
para llegar a un nodo terminal. Para su construccién se desarrollaran los algoritmos de

aprendizaje ID3 y C4.5 propuestos por Ross Quinlan [2].

Clasificador Naive Bayes. Es uno de los algoritmos més populares de Machine Learning
por su rapidez y exactitud. Este algoritmo estd basado en el Teorema de Bayes y
simplifica el calculo de las probabilidades condicionales al asumir la independencia de
los atributos. La construccion de modelos con Naive Bayes es considerada facil y es

particularmente util en grandes conjuntos de datos histéricos [19].
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Redes neuronales artificiales (RNA). Son un algoritmo que intenta emular el funcionamiento
del cerebro humano en procesos de aprendizaje por medio de la interconexién de neuronas.
Graficamente se representan por un conjunto de nodos conectados por arcos, que dependiendo
del tipo de linealidad vista en el conjunto de datos se modela con una arquitectura del
perceptrén simple o perceptréon multicapa. Las RNA son capaces de clasificar los datos
suministrados al aplicar el algoritmo de aprendizaje que corresponda al niimero de capas

que se tienen, por lo que se proponen los algoritmos del perceptréon y de retropropagacién
6)[11].

Méquina de soporte de vectores (SVM, del inglés Support Vector Machine). Los fundamentos
tedricos de la méquina de soporte de vectores tienen origen en los trabajos sobre la teoria
del aprendizaje estadistico de Vladimir Vapnik. La maquina de soporte de vectores surgio
como un método de clasificacién binaria que consiste en separar un conjunto de datos
en dos clases (positiva y negativa) mediante el uso de un hiperplano que de la méxima
separacion entre los datos pertenecientes a cada clase, este hiperplano queda definido
por los datos que se encuentren més cercanos a €él, a estos datos se les conoce como

vectores de soporte [2][54].

En algoritmos como arboles de decisiéon, Naive Bayes y Mdquina de soporte de vectores
se utiliza la matriz de confusién o tabla de contingencia (Figura para conocer el
numero de datos que se clasificaron correctamente e incorrectamente. Donde los valores
de la diagonal representan los datos que fueron clasificados correctamente (verdadero
positivo y verdadero negativo) y los valores fuera de la diagonal son los datos que se

clasificaron incorrectamente (falso positivo y falso negativo).

F1cura 2.1: Matriz de confusién
Obtenida de: Benitez, R. (2014). Inteligencia artificial avanzada. (1* ed.). Barcelona:
UOC.Pagina 158.

Algoritmo de aprendizaje no supervisado:

K-medias. Es un algoritmo de agrupamiento que fue propuesto por James McQueen
en el ano de 1967, es el algoritmo de aprendizaje no supervisado mas utilizado por
ser simple y eficaz en su aplicacién, consiste en dividir un conjunto de n datos en un
determinado ntimero de K clusters. Cada cluster se caracteriza por tener un centro o
centroide que representa la media ponderada de los datos que lo componen, los datos

de cada cluster comparten elementos o caracteristicas similares entre si. El objetivo del
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algoritmos K-medias es minimizar la distancia euclideana entre los valores de x y el

centroide p de cada cluster [8][28].

2.2. Regresion

Hay dos tipos de regresion: lineal y no lineal.

2.2.1. Regresion lineal simple

En la regresién lineal simple solo existe una variable independiente z, se busca la ecuacién
de una linea recta que se ajuste a un conjunto de datos (x1,y1), (x2,y2), ..., (Tn, yn). Por

lo tanto la ecuacién de la recta a encontrar se define de la siguiente manera [5][24]:

Yy = 90 + 91l‘ (2.1)

La ecuacién [2.1] se conoce también como ecuacién ordinaria de la recta donde 6y es
la ordenada al origen y 6; es la pendiente, estos parametros indican la posicién y la

inclinacién de la recta como se aprecia en la figura

FiGurA 2.2: Componentes de la recta de regresion.

Los pardmetros de la ecuacién 2. se estiman con el método de minimos cuadrados, estos

valores serviran para trazar la linea recta que mejor se ajuste al conjunto de datos [26].

b, — iy (@i —Z)(yi — 7)) (2.2)

> i (xi — )

0o =7 — 01T (2.3)
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Se dice que hay un buen ajuste en los datos cuando la suma del error al cuadrado
producido entre los puntos (z,y) y la linea de regresién alcanza un promedio cercano a

cero .
n

Z e; = Z (yi — (6o + 012:))* (2.4)

i=1
2.2.2. Regresion no lineal

En muchas ocasiones un conjunto de datos no pueden ser descritos por una linea recta,
por lo que se hace uso de la regresiéon no lineal para encontrar una curva que de una

mejor relacién entre x y y [5][24].

La regresion no lineal utiliza funciones polindmicas, logaritmicas o exponenciales (Figura

23).

FIGURA 2.3: (a) Funcidn cubica; (b) Funcién logaritmica; (¢) Funcién exponencial.

La ecuacion para la regresiéon polinémica es:

y =0y + 01z + 022> + ... + Opz” (2.5)

Los parametros 6y, 01, 0, ..., 0 también se estiman mediante el uso de minimos cuadrados,
a diferencia del caso lineal se construye un sistema de k 4 1 ecuaciones lineales a partir
del grado del polinomio (k). La solucién del sistema de ecuaciones corresponde a la curva

de mejor ajuste [5].

bon  + 06>z + ...+ G F = Yy
o> x1 + 61> :c? + o+ 6D xf“ = >z (26)
6>, mf + 01> :Uf“ + o+ O xlzk = > $fyZ

La bondad de ajuste de una funcién polinémica a los datos de entrenamiento se calcula:
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=1

En el caso de las funciones logaritmica (2.8) y exponencial con ecuaciones de
regresion, se utiliza una equivalencia lineal (Tabla debido a que es uno de los
procedimientos mas sencillo en la construcciéon de modelos de regresién no lineales,
ademas el calculo de los pardametros 6 se hace con el método de minimos cuadrados de
la regresién lineal (Ecuacién [22].

y =00 + 01log(x) (2.8)
Yy = otz (2.9)

En la Tabla se muestran las equivalencias de esas funciones.

Modelo Modelo no lineal Modelo lineal
Logaritmica | y = 6y + 01log(z) | y = 0 + O1log(x)

Exponencial y = efotte log(y) = 60y + 01z

TABLA 2.1: Transformaciones de las funciones logaritmica y exponencial.

2.2.3. Algoritmo de aprendizaje

El proceso del algoritmo de regresién se divide en dos fases. En la primera fase se utilizan
los datos de entrenamiento para la construccién del modelo de aprendizaje a partir de
identificar la mejor relacion lineal o no lineal en dichos datos. Una vez que el modelo se
obtiene se pasa a la segunda fase que consiste en introducir los datos de prueba en el

modelo para calcular tendencias futuras.

Los pasos para la construccién el modelo de aprendizaje son los siguientes:

1. Graficar el conjunto de datos de entrenamiento. A esto se le llama diagrama de

dispersion.

2. De acuerdo a la forma que tome el conjunto de datos de entrenamiento en el

diagrama de dispersién se selecciona el tipo de funcién lineal o no lineal.

3. Calcular los parametros 6 con el método de minimos cuadrados, utilizando las
ecuaciones [2.2] y [2.3] si es lineal de lo contrario el sistema de ecuaciones [2.6] si es no

lineal.
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4. Calcular el error, empleando la ecuacién [2.4] si es lineal o la ecuacién [2.7 si es no

lineal.

2.2.4. Ejemplo de aplicacién

Un cine realiza un estudio para determinar el niimero de publicaciones semanales que
necesitan postear en su cuenta oficial de Facebook para atraer nuevos seguidores (“Me

gusta”).

La tabla corresponde al conjunto de entrenamiento en que aparecen el nimero
de publicaciones que se realizaron durante 10 semanas y el nimero de seguidores que

consiguieron por esas publicaciones.

Publicaciones | Seguidores
3 30
8 57
9 64

13 72
3 36
6 43
11 59

21 90
1 20
16 83

TABLA 2.2: Conjunto de entrenamiento. Publicaciones y seguidores en Facebook

Al graficarlos el diagrama de dispersién se ve de la siguiente manera Figura El eje

x representa las publicaciones y el eje y el total de seguidores.

FIGURA 2.4: Diagrama de dispersién. Publicaciones y seguidores en Facebook
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Cémo la relacion entre las publicaciones y los seguidores parece ajustarse a una linea
recta el modelo de aprendizaje usa la funcién[2.1] donde los pardmetros 6y y 61 se estiman
mediante el método de minimos cuadrados (Ecuacién y [2.3]). Al aplicar este método

se obtiene como resultado y = 23.6 + 3.5z que corresponde a la recta trazada sobre el

conjunto de entrenamiento (Figura

FI1cURA 2.5: Recta de regresién. Publicaciones y seguidores en Facebook

En la figura se ve como cada punto de datos en el diagrama de dispersién tiene un

error asociado con su distancia respecto a la recta.

FicurA 2.6: Error asociado a la recta de regresion.

Al aplicar la suma del error cuadrado (Ecuacién [2.4) da como resultado 261.75, se
considera que el error es minimo pues la recta es la que mejor se ajusta al conjunto de

datos de entrenamiento.

El modelo de aprendizaje se pone a prueba cuando el dueno del cine quiere saber cuantos

seguidores tendra en una semana si hace 15 publicaciones.

En este caso el valor de las publicaciones se sustituye en el modelo de aprendizaje

y = 23.6 4 3.5(15)
y=76.1
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F1GURA 2.7: Prueba del modelo.

En la figura se observa que la prediccién realizada con el modelo de aprendizaje

corresponde a la relacion entre las publicaciones y seguidores con respecto a la linea de

regresion.

Por lo que se estima que las suscripciones a la cuenta oficial de Facebook del cine seran

de 76 usuarios si deciden publicar 15 comentarios a la semana.

2.2.5.

Ventajas y desventajas de regresion

A continuaciéon se describen algunas ventajas y desventajas del algoritmo de regresién

[24][60)].

Ventajas

Desventajas

eRealizar predicciones del comportamiento
de una variable en un determinado punto o
momento.

eProporciona un medio visual para probar si
existe una relaciéon entre dos o més variables.
eFacilita y agiliza la toma de decisiones al
estimar los valores por medio del modelo de
aprendizaje o la grafica de regresién.

eLa construccion del modelo de aprendizaje
es simple porque el tipo de funcién
seleccionada indica el nimero de parametros
a calcular y la posicién en donde se tienen
que sustituir para generar el modelo.

eEs util para predecir precios, ganancias y

perdidas.

eEs sensible a los datos atipicos, es decir,
valores que parecen no corresponder al
conjunto de datos.

eSolo trabaja con datos numeéricos.
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2.3. Arboles de decisién

2.3.1. Construccién de un arbol de decision

La construccién de un arbol de decisién es un proceso iterativo, en el que en cada
iteracion se selecciona el mejor atributo que particione al conjunto de datos de entrenamiento.

Para realizar este proceso se tienen que efectuar los siguientes pasos [2].
1. Calcular la bondad de las particiones de los atributos. La bondad es la medida que
describe el ajuste de un conjunto de datos hacia cada particion.
2. Seleccionar el mejor atributo. El mejor atributo es el que tiene mayor bondad.

3. El mejor atributo pasard a ser un nodo del arbol. Si todos los ejemplos del conjunto
de entrenamiento han quedado bien clasificados se convierte en un nodo terminal.

En caso contrario se convierte en un nodo interno y se aplica una nueva iteracion.

2.3.2. Ejemplo de aplicacién

Una compania de televisién por cable ha solicitado un estudio de mercadotecnia para
determinar qué tipo de clientes contratarian una suscripcién a su servicio de telefonia
e internet. El estudio se realiza con base a un histérico de datos (Tabla [2.3) que se

compone de los siguientes atributos: salario, edad, hijos y si son buenos clientes.

TABLA 2.3: Conjunto de datos de entrenamiento. Clientes de la compania de television
por cable.
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Se empieza la construccién del arbol calculando la bondad de las particiones de cada

atributos. El atributo salario tiene tres particiones: alto, medio y bajo (Tabla [2.4]).

Salario
;Buen clientes | Alto | Medio | Bajo
Si 2 4 4
No 3 0 1
Total 5 4 5)

TABLA 2.4: Particiones del atributo salario.

Para calcular la bondad se suman los valores maximos de cada particion y se divide

entre el numero total de clientes.

444
bondad(Salario) = HT+ =0.78

Se repite este procedimiento para los atributos Edad (Tabla e Hijos (Tabla

Edad
;Buen clientes | Joven | Mayor
Si 4 6
No 3 1
Total 7 7

TABLA 2.5: Particiones del atributo edad.

4
bondad(Edad) %6 —0.71

Hijos
(Buen clientes | Si | No
Si 6 2
No 4 2
Total 10| 4

TABLA 2.6: Particiones del atributo hijos.

6+ 2
bondad(Hijos) = % =0.57
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El mejor atributo resulté ser salario ya que es el de mayor bondad. Por lo tanto, se

coloca como rafz y sus ramas son alto, medio y bajo (Figura [2.8).

FI1Gura 2.8: Atributo salario como raiz.

Para seleccionar el nodo que pertenece a cada rama se realiza una segunda iteracién.
Empezando por la rama de salario alto (Tabla [2.7)).

Salario Alto
Salario | Edad | Hijos | ;{Buen cliente?
Alto Joven Si No
Alto Joven | No No
Alto Joven Si No
Alto | Mayor Si Si
Alto | Mayor | No Si

TABLA 2.7: Rama de salario alto

Se calcula la bondad del atributo Edad (Tabla e Hijos (Tabla de los clientes

que tienen un salario alto.

Alto,Edad
iBuen cliente? | Joven | Mayor
Si 0 2
No 3 0
Total 3 2

TABLA 2.8: Atributo edad para la rama de salario alto.

2
bondad(Edad) — 3% —1

25



Alto,Hijos

iBuen clientes | Si | No
Si 1 2
No 1 1
Total 21 3

TABLA 2.9: Atributo hijos para la rama de salario alto.

241
bondad(Hijos) = % =0.6

El atributo de mayor bondad es Edad, se coloca como un nodo interno con dos ramas

“Joven” y “Mayor”, ya que el atributo “;Buen cliente?” de la Tabla no pertenece a

una sola clase. Se requiere de otra iteracién hasta encontrar un nodo terminal.

Ahora utilizando las tuplas correspondientes a salario medio.

Salario Medio

Salario | Edad | Hijos | ;{Buen cliente?
Medio | Joven Si Si
Medio | Mayor | No Si
Medio | Joven | No Si
Medio | Mayor Si Si

TABLA 2.10: Rama de salario medio

Como se muestra en la Tabla todos los clientes con salario medio pertenecen a la

clase de buenos clientes por lo que en la rama de valor medio se coloca un nodo terminal

9 Si?’

Y finalmente con las tuplas de salario bajo.
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Salario Bajo
Salario | Edad | Hijos | ;Buen cliente?
Bajo | Joven Si Si
Bajo | Mayor Si Si
Bajo | Mayor | No No
Bajo | Mayor Si Si
Bajo | Joven | No Si

TABLA 2.11: Rama de salario bajo

Se calcula la bondad del atributo Edad (Figura [2.12)) e Hijos (Figura [2.13))

Bajo,Edad
;Buen clientes | Joven | Mayor
Si 2 2
No 0 1
Total 2 3

TABLA 2.12: Atributo edad para la rama de salario bajo.

bondad(Edad) = 22 0.8
Bajo,Hijos
iBuen clientes | Si | No
Si 310
No 1 1
Total 411

TABLA 2.13: Atributo hijos para la rama de salario bajo.

3+1

bondad(Edad) = 0.8

Existe un empate entre estos dos atributos. Se elige como nodo interno el atributo Hijos

va que el atributo Edad ya se utilizo para la rama Alto.

Se repite este procedimiento hasta que todos los nodos del arbol sean nodos terminales.

En la Figura se presenta el arbol de decisién terminado.
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FIGURA 2.9: Arbol de decisién. Compania de cable.

Para poner a prueba el arbol de decisién construido se ingresa una tupla del conjunto
de datos de prueba (Tabla [2.14)).

Numero de cliente | Salario | Edad | Hijos | ;Buen cliente?

15 Alto Joven | No No

TABLA 2.14: Caso de prueba

En este caso se recorre el arbol bajando por la rama de salario alto llegando al atributo
edad y se baja por la rama de edad joven hasta llegar al nodo terminal que indica que

este no es un buen cliente. De modo que, el arbol construido funciona correctamente.

A partir de la construccion del arbol de decisién la compaifiia de televisién por cable
toma la decisién de invertir en promociones para aquellos clientes que cumplan con

ciertas caracteristicas.

= Clientes con salario bajo y con hijos.

Clientes jévenes con salario bajo.
= A todos los clientes con salario medio.

= Clientes de edad mayor con salario alto.
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2.3.3. Algoritmos de aprendizaje para arboles de decision

Existen diferentes técnicas de construccién de drboles de decisién, pero las més empleadas
en Machine Learning son los algoritmos ID3 y C4.5 estos algoritmos utilizan la ganancia
de informacién y la entropia para calcular la bondad de cada atributo y de esta manera
seleccionar el mejor atributo para comenzar la construccion del arbol hasta llegar a los

nodos terminales.

2.3.3.1. ID3

El ID3 es un algoritmo matematico para la construccion de arboles de decision que fue
desarrollado en 1986 por Ross Quinlan. El conjunto de datos de entrenamiento para
este algoritmo requiere de valores discretos y consistentes, es decir, la no existencia de
datos faltantes. La bondad de cada atributo se obtiene mediante una prueba estadistica
que se conoce como ganancia de la informacién. Dentro del concepto de ganancia de la
informacién es importante definir una medida utilizada cominmente en la teoria de la

informacién “la entropia” [19].

Dado un conjunto de entrenamiento, la entropia estda dada por:

P ) logy(—P—) = (——) logy(——) (2.10)

Entropia(S) = —(
p+tn p+tn p+tn p+n

Donde p es la cantidad de ejemplos positivos en .S y n es la cantidad de ejemplos negativos
en S.

La entropia serda minima (0) cuando todos los ejemplos de S estéan clasificados correctamente

y serd maxima (1) cuando los ejemplos de S estén mal clasificados.

La férmula de la ganancia de informacién para el conjunto de entrenamiento S y el

atributo z queda como:

#particiones
Ganancia(S, z) = Entropia(S) — Z p(z;)Entropia(z;) (2.11)
i=1

2.3.3.2. Ejemplo

Retomando el ejemplo de aplicacién pero ahora aplicando el algoritmo ID3.

Primero se calcula la entropia (Ecuacién [2.10) del conjunto de entrenamiento (Tabla

2.3)), correspondiente al nimero total de clientes positivos y negativos.
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iBuen cliente?
Si 10
No 4

Total 14

TABLA 2.15: Total de clientes positivos y negativos.

E(S) = —(19) loga(13) — (77) logs(7;) = 0.8631

El algoritmo ID3 analiza todas las posibles divisiones segtin los distintos atributos y

calcula la ganancia. Se comienza analizando el atributo de Salario.

Salario
(Buen clientes | Alto | Medio | Bajo
Si 2 4 4
No 3 0 1
Total 5 4 )

TABLA 2.16: Particiones del atributo salario (ID3).

Se calcula la entropia del atributo Salario (x) en relacién al atributo “;Buen cliente?” (.5).
Para ello se multiplica la probabilidad de cada particién (i: Alto, Medio, Bajo) con su

correspondiente entropia.

E(S, Salario) = Z P(Salario;) E(Salario;)

= P(Alto)E(Alto) + P(Medio)E(Medio) + P(Bajo)E(Bajo)

5 2 2 3 3 4 4 4 0 0 5 4 4 1. 1
= 2“2 108, 2 — Zlogy 2) 4 —(—Zlogy = — Zlogy =) 4+ (== log, = — = log, =
1205082 5 — plosa p) + (=g loss g — logy ) 4 (=S logy 5 — S logy

= 0.6046

)

Enseguida se calcula la ganancia (Ecuacién [2.11)) restando la entropia del atributo Salario

de la entropia del total de clientes positivos y negativos.

G(S, Salario) = E(S) — E(S, Salario)
= 0.8631 — 0.6046
= 0.258
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De la misma manera en que se calcula la entropia y la ganancia para el atributo Salario, se
calcula para el atributo Edad (Tabla[2.17) e Hijos (Tabla [2.18)) obteniendo los siguientes

resultados.

Edad
iBuen cliente? | Joven | Mayor
Si 4 6
No 3 1
Total 7 7

TABLA 2.17: Particiones del atributo edad (ID3).

E(S, Edad) = P(Joven)E(Joven) + P(Mayor)E(Mayor)
7T 4 4 3 3 7,6 6
—5 logy

1
=L 08, )t (=210, 2 — 2]
11\ l082 7 — 7 losa 7) + gy (7 o 7 — o log

1
=)

7 7
= —(0.9852) + — (0.591
—(0.9852) + —(0.5916)
—0.7884

G(S, Edad) = E(S) — E(S, Edad)
= 0.8631 — 0.7884
= 0.0746

Para el atributo Hijos se obtienen los siguientes resultados:

Hijos
Buen cliente? | Si | No
Si 6 | 2
No
Total 10| 4

TABLA 2.18: Particiones del atributo hijos (ID3).

E(S,Hijos) = P(Si)E(Si) + P(No)E(No)

= g 8 20, 2y S g, 210, 2
T4\ g2y g 2g) T T %2 T g %82
8 6
— °(0.8112) + —(0.91

= (0.8112) + —(0.9183)
—0.8571
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G(S,Hijos) = E(S) — E(S, Hijos)
= 0.8631 — 0.8571
= 0.0059

Una vez que se han calculado la entropia y ganancia para todos los atributos disponibles,
se elige el atributo que dividira el conjunto de datos que es aquel que tenga la mayor
ganancia. Esto significa que el nodo raiz del arbol serd el atributo Salario. Al igual que
el ejemplo se requiere de un proceso iterativo para encontrar los nodos terminales,
esto se determina al obtener el valor de cero en la entropia. Finalmente se obtiene el

mismo arbol de la Figura|2.9

2.3.3.3. C4.5

El algoritmo C4.5 fue desarrollado por Quinlan en 1993, es una versién mejorada del
algoritmo ID3 tienen la misma estructura ya que calculan la bondad de los atributos con
los criterios de entropia y ganancia de la informaciéon. Su principal diferencia es que el
algoritmo C4.5 permite trabajar con un conjunto de datos de entrenamiento tanto con

valores discretos como continuos y maneja atributos con valores faltantes.

El algoritmo C4.5 utiliza la proporciéon de ganancia como prueba de bondad en cada
atributo y es una modificacién de la ganancia de informacién (Ecuacién [2.11)), la cual
reduce el sesgo al seleccionar los atributos, es decir, construye drboles de decisién mas

pequenos [36].

La proporcién de ganancia considera el nimero y tamano de las ramas al escoger un

atributo y se define como:

G ia(S
Proporcion_de_ganancia(S, ) = 7 Zﬁa.n.cm((s’ x)) (2.12)
_division(S, x

donde la divisién de la informacién reduce la proporcién de ganancia y representa la
informacién generada al dividir el conjunto de entrenamiento S en k particiones, lo que
corresponde a la informacién necesaria para asignar una rama a un atributo. La division

de informacion estd dada por:
n

I _division(S,x) = — Z P(g) logy P(g) (2.13)
k=1
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2.3.3.4. Ejemplo

Se retoma el ejemplo de aplicacién [2.3.2] pero ahora con un dato desconocido en el

atributo Salario.

Numero de cliente | Salario | Edad | Hijos | ;Buen cliente?
1 ? Joven Si No
2 Alto Joven | No No
3 Medio | Joven Si Si
4 Bajo | Joven Si Si
5 Bajo | Mayor Si Si
6 Bajo | Mayor | No No
7 Medio | Mayor | No Si
8 Alto Joven Si No
9 Alto | Mayor Si Si

10 Bajo | Mayor Si Si
11 Alto | Mayor | No Si
12 Medio | Joven | No Si
13 Medio | Mayor Si Si
14 Bajo Joven No Si

TABLA 2.19: Conjunto de entrenamiento con un dato desconocido.

El algoritmo C4.5 analiza cada uno de los atributos candidatos para convertirse en raiz.

PRIMERA ITERACION. Se requiere del cdlculo de la entropfa (Ecuacion ) del
atributo jBuen cliente? Del conjunto de entrenamiento (Tabla[2.19)), sin tomar en cuenta
la tupla del valor desconocido (7). Asi que, se trabaja con un total de 13 casos, de los

cuales 10 son positivos y 3 negativos.

;Buen cliente?
Si 10
No 3

Total 13

TABLA 2.20: Total de clientes positivos y negativos descartando la tupla con valor
desconocido.
10 10 3 3
E =——1 — ——1 — =0.
(9) 131982 73 ~ [3lo82 3 0.7793
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Se estima la entropia de la divisién resultante del atributo Salario.

Salario
.Buen clientes | Desconocido | Alto | Medio | Bajo
Si 1 2 4 4
No 0 2 0 1
Total 1 4 5 )

TABLA 2.21: Particién del atributo salario (C4.5).

E(S, Salario) = P(Alto)E(Alto) + P(Medio)E(Medio) + P(Bajo)E(Bajo)

P S N
T3\ T %2y T %2 T3
— 0.5853

(

— logy

4
4

4 0
4

0 5

4
ogy ) + (=21
s y) +g(=glo

2

4
)

1
- — =1
5og2

Como siguiente paso se utiliza la ecuacién de ganancia de informacién (Ecuacién 2.11)), a

la que adicionalmente se multiplicara la proporcién del total de las particiones conocidas

(Alto, Medio y Bajo).

Ganancia(S, Salario) = E(S) — E(S,
13
= (07793 -
= 0.180

Salario)

0.5853)

Para calcular la divisién de la informacién (Ecuacién [2.13)) se toma en cuenta la categoria

del valor desconocido para el atributo Salario.

4 4
I division(S, Salario) = 1 logy 7
=1.835

4

4

= loge —
14 782714

5

5

2 logs 2 —
14 782714

Lol
70 PR
14 782714

Y finalmente, se calcula la proporcién de ganancia (Ecuacién [2.12)).

Proporcién_de_ganancia(S, Salario)

Ganancia(S, Salario)

I _division(S, Salario)

0180
T 1.835
— 0.098
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De la misma manera se calcula la ganancia y la proporcién de ganancia para el atributo

Edad (Tabla [2.22)) que contiene las particiones “Joven” y “Mayor”.

Edad
i Buen clientes | Desconocido | Joven | Mayor
Si 0 4 6
No 0 3 1
Total 0 7 7

TABLA 2.22: Particiones del atributo edad (C4.5).

Debido a que este atributo no contiene particiones desconocidas (7), se vuelve a calcular

la entropia (Ecuacién [2.10]) de jBuen Cliente? (.S). Obteniendo los siguientes resultados:

10 10 4 4

E(S, Edad) = P(Joven)E(Joven) + P(Mayor)E(Mayor)
7T, 4 4 3 3 7, 6 6 1 1
= Ll logy = — Zlogy 2) + (=2 logy o — = logy =
11 ("7 o8y = — 2 logy o) + 17 (— 7 logy - — ~ logy )
= 0.7885

Ganancia(S, Edad) = E(S) — E(S, Edad)
= 0.8631 — 0.7885
= 0.0747

I division(S, Edad) = P(Joven)log, P(Joven) — P(Mayor) logy P(Mayor)
7 T 7

log, — — " log, —
1478274~ 14 8214
—1

G ia(S, Edad
Proporcion_de_ganancia(S, Edad) = 7 Z;ZZZZ(( 5’7 % dz d))

0.0747
1
= 0.0747
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Y por dltimo se analiza el atributo Hijos (Tabla [2.23)) con las particiones “Si” y “No”.

Se tienen los siguientes resultados:

Hijos
. Buen clientes | Desconocido | Si | No
Si 0 6 | 2
No 0
Total 0 10| 4

TABLA 2.23: Particiones del atributo hijos (C4.5).

10 10 4

4

E(S) = — =

log,

E(S,Hijos) = P(Si)E(Si) + P(No)E(No)

= 2 10g 2 510, 5y £ 8 200, 2 e,
T4\ g2y T g %B2g) T\ T %2 T g %82y

= 0.8571
Ganancia(S, Hijos) = E(S) — E(S, Hijos)
= 0.8631 — 0.8571

= 0.0060

I _division(S, Hijos) = P(Si)logy P(Si) — P(No)logy P(No)

8 8 6,6
1478274~ 14 8214
— 0.9852

G ia(S, Hij
Proporcion_de_ganancia(S, Hijos) = 7 ZT,W.W_:ZQE S? HZ.].OS))
_division(S, Hijos

~0.0060
~ 0.9852

= 0.0061

Una vez aplicada la formula de proporciéon de ganancia a cada uno de los atributos se
analizan los resultados comparandolos con la ganancia, debido a que la seleccién del
mejor atributo se hace al que ofrece una mejora es decir, se elige el atributo en que su

ganancia y proporcién de ganancia sean diferentes.
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Atributo | Ganancia | Proporciéon de ganancia
Salario 0.18 0.09
Edad 0.07 0.07
Hijos 0.006 0.006

TABLA 2.24: Comparacién de ganancia y proporcion de ganancia.

El atributo Salario es el que se elige como raiz del arbol con tres ramas: Alto, Medio

y Bajo. Para obtener los nodos que corresponden a cada rama se realiza una segunda

iteracion.

SEGUNDA ITERACION. Se analiza la particién del valor Medio del atributo Salario
anadiendo el valor desconocido (7) como se muestra en la Tabla En esta iteracién
se agrega el atributo peso con el fin de contabilizar el nimero de casos para analizar las

particiones, agregando la proporcién del nimero de tuplas de salario Medio (4) entre del

numero total de tuplas con particiones conocidas (13).

Salario | Edad | Hijos | ;Buen cliente? | Peso
? Joven Si No 4/13
Medio | Joven Si Si 1
Medio | Mayor | No Si 1
Medio | Joven No Si 1
Medio | Mayor Si Si 1

TABLA 2.25: Rama de salario medio (C45).

La distribucién de los datos para el atributo Edad se realiza a partir de la suma de los

pesos de la Tabla Es decir, para el caso que corresponde a:

= No es Buen cliente y es joven=

4 =03

3

= Es buen cliente y es joven= (14 1) =2

Edad
. Buen clientes | Desconocido | Joven | Mayor
Si 0 2 2
No 0 4/13 0
Total 0 2.3 2

TABLA 2.26: Atributo edad para la rama de salario medio (C4.5).
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Con los datos de la Tabla se obtiene la ganancia y la proporcién de ganancia para

el atributo Edad, siguiendo el mismo procedimiento de la primera iteracion.

Ganancia(S, Edad) = 0.068
Proporcion_de_ganancia(S, Edad) = 0.068

Ahora se obtienen los datos para el atributo Hijos (Tabla|2.27]) nuevamente contabilizando

la combinacion de casos para la construccién de la tabla.

Hijos
Buen clientes | Desconocido | Si | No
Si 0 0 2
No 0 2| 4/13
Total 0 2| 23

TABLA 2.27: Atributo hijos para la rama de salario medio (C4.5).

Ganancia(S, Hijos) = 0.69
Proporcion_de_ganancia(S, Hijos) = 0.69

Se comparan los resultados de ganancia y proporcién de ganancia del atributo Edad e

Hijos (Tabla [2.28).

Atributo | Ganancia | Proporcién de ganancia
Edad 0.068 0.068
Hijos 0.069 0.069

TABLA 2.28: Comparacién de ganancia y proporciéon de ganancia 2 iteracion.

Se concluye que estas particiones no ofrecen ninguna mejora por lo que no se necesita
otra iteracién. De esta manera se elige el atributo que tiene el mayor nimero de casos
del atributo “;Buen cliente?” de la Tabla Por lo tanto, “Si” se convierte en un

nodo terminal de la rama de salario medio.

El procedimiento se repite hasta encontrar los nodos terminales. Después de analizar
todos los atributos, la construccion del modelo de arbol de decisién queda de la siguiente

manera:
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™

Medio

Bajo

Si

Joven/

Si Si

FIGURA 2.10: Arbol de decisién con el algoritmo C4.5.

2.3.4.

Ventajas y desventajas de los arboles de decision.

A continuacién se describen algunas ventajas y desventajas de los drboles de decisién

[10][42].

Ventajas

Desventajas

eLa interpretacion del modelo de aprendizaje
es facil, ya que se identifica inmediatamente
el orden de las condiciones y acciones en cada
rama del arbol.

eCapaz de manejar datos numéricos y
categoricos.

eTodas las soluciones del problema son
visualizadas.

clara la toma de

elnformacion para

decisiones.

eLos arboles con multiples ramas dificultan
la toma de decisiones.

eAlto costo computacional

eLos nodos terminales dan poca cobertura
a ejemplos de entrenamiento produciendo
estimaciones poco fiables.

eNo

procesamiento de lenguaje natural.

es apropiado para problemas de
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2.4. Naive Bayes

El algoritmo de Naive Bayes clasifica los datos de prueba x = (1, x2, .., T, ) asigndndole
la clase k que maximiza la probabilidad condicional de la clase dada la secuencia

observada en los atributos de los datos de entrenamiento. Es decir,

P(JJl,SUQ, 7xmyk)P(k)
P(x1,x9,....;xm)

m
arg mka’,XP(k‘l'l,.’L'Q, ey L) = argmliix ~ argmgxP(k) HP(&U@H{:)
i=1

(2.14)

donde P(k) y P(x;|k) se estiman a partir de los datos de entrenamiento, utilizando las

frecuencias relativas (estimacién de la maxima verosimilitudEI).[2]

2.4.1. Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de Naive Bayes se caracteriza por dividir su algoritmo en dos etapas.
La primera etapa es la construccién del modelo de aprendizaje utilizando los datos de
entrenamiento, mientras que la segunda etapa se clasifican los datos de prueba con el

modelo creado.
FEtapa de entrenamiento

Los datos de entrenamiento se utilizan para la construccién del modelo de aprendizaje.

Esta etapa consta de dos pasos que se basan en el Teorema de Bayeﬂ

1. Calcular la probabilidad para cada una de las clases.

(2.15)

donde:
k; : clase
m : numero de tuplas

N (k;) : nimero de tuplas que corresponden a la clase k;

M3xima verosimilitud. Se selecciona el valor del pardmetro para el cuél la probabilidad sea méxima.
2Probabilidad condicional: la probabilidad de que un evento A ocurra dado que ha ocurrido un evento
B.
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2. Calcular la probabilidad para todos los valores de cada atributo dado la clase k

N(zilki)

(2.16)
donde:
x; : valor del atributo 3.

k; : clase
Etapa de clasificacion

Al obtener el modelo final se pasa a la segunda fase. El modelo se verifica con datos de
prueba aplicando la férmula de Naive Bayes para cada una de las clases. Finalmente, el
algoritmo de Naive Bayes clasifica al dato de prueba con el criterio de seleccionar la clase

que maximiza la férmula de las probabilidades. Los pasos se detallan a continuacién:

1. Aplicar la férmula [2:17] El proceso consiste en multiplicar las probabilidades entre

si para cada una de las clases.

arg ml?xP(k:) };[lP(xz]k:) (2.17)

2. Elegir la clase con el mayor valor.

2.4.2. Ejemplo de aplicacion

La gran cantidad de correos electrénicos basura (SPAM) que entran en las bandejas de
los usuarios han pasado de ser solo una molestia a comprometer su seguridad debido a
que el SPAM ha llegado a ser el principal medio para el robo de identidad, asi como la
proliferacién de malwares. Para solucionar este problema se ha decidido hacer un filtro
antispam utilizando un conjunto de correos electrénicos (Tabla , identificando las
palabras que estos contengan para clasificarlos como SPAM o NOT SPAM.

TABLA 2.29: Conjunto de datos de entrenamiento. Correos electrénicos.
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Etapa de entrenamiento

Se empieza la etapa de entrenamiento calculando la probabilidad de cada clase: Spam y

Not Spam.

P(Not Spam) = = = 0.43

P(Spam) = = = 0.57

o W

Para finalizar el entrenamiento calculamos P(x;|k) para todos los valores de cada atributo
observando la Tabla Al asumir la independencia entre los sucesos, la probabilidad
se calcula tomando el nimero de veces que aparece la palabra “Sugerencia” dado que es
“Not Spam” entre el nimero de veces que aparece el valor “Not Spam” en los datos de

entrenamiento.
‘ 3
P(Palabra : Sugerencia|Not Spam) = 3= 1

El mismo proceso se emplea para obtener la probabilidad de la palabra “Sugerencia”

dado que pertenece a la clase “Spam”.
. 2
P(Palabra : SugerencialSpam) = 1= 0.5

La tabla muestra los resultados de cada atributo y de cada clase.

Atributo-valor Not spam | Spam
Palabra 1: Sugerencia 1 0.5
Palabra 1: Compra 0 0.5
Palabra 2: Disfruta 0.33 0
Palabra 2: Aprovecha 0 0.5
Palabra 2: Bienvenido 0.67 0.5
Palabra 3: Ultimo acceso 1 0
Palabra 3: Mensaje nuevo 0 1

Palabra 4: Revisa 0.33 0.25

Palabra 4: Urgente 0.33 0.75
Palabra 4: Conoce 0.33 0

TABLA 2.30: Valores de P(x;|k)
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Etapa de clasificacion

Se suministra un caso de prueba (Tabla [2.31]).

Clase | Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3 Palabra 4

Spam | Sugerencia | Aprovecha | Mensaje nuevo | Urgente

TABLA 2.31: Caso de prueba (test)

Aplicando la Ecuacién y con base en los resultados de la Tabla se calcula la
probabilidad de que el caso de prueba (Tabla[2.31]) sea ”Spam”. Multiplicando entre si las
probabilidades: P(spam), P(Palabra 1—sugerencia|Spam), P(Palabra2—aprovecha|Spam),

P(Palabra3 — mensajenuevo|Spam), P(Palabra4 — urgente|Spam), se obtiene:

argmaz P(spam|sugerencia, aprovecha, mensaje nuevo,urgente) = (0.57)(0.5)(0.5)(1)(0.75)
=0.10

Se repite este ultimo procedimiento, pero ahora calculando la probabilidad de que este

caso sea “Not Spam”

argmazP(Not spam|sugerencia, aprovecha, mensaje nuevo,urgente) = (0.43)(1)(0)(0)(0.75)
=0

En conclusién, la clase con mayor valor es “Spam”, esto quiere decir que el método

clasificé correctamente este caso de prueba en base al conjunto de datos de entrenamiento.

2.4.3. Ventajas y desventajas del algoritmo Naive Bayes

A continuacién se describen algunas ventajas y desventajas de Naive Bayes [10][14].

Ventajas Desventajas

eFicil de implementar. eAsume la independencia de los atributos.
eConverge de manera rapida
eAlta precision en sus predicciones

eManejo de datos discretos y continuos.
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2.5. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

2.5.1. Las neuronas y el cerebro

Las redes neuronales artificiales fueron desarrolladas como una simulacién de las neuronas

o de las redes de neuronas en el cerebro.

Se calcula que en cada cerebro existen alrededor de 100,000 millones de neuronas,
conectadas cada una de ellas con alrededor de 10,000, es decir que cada actividad

neuronal afecta a otras 10,000 neuronas, la cual forma una red de un tamaifio enorme ﬂ

2.5.2. Estructura de una neurona biolégica

Ficura  2.11:  Fisiologia ~de wuna neurona  bioldgica, obtenida de
https://tinyurl.com/y8hb3gh?7

Una neurona biolégica tiene los siguientes elementos (Figura [2.11)):

1. Un cuerpo celular.

2. Cables de entrada llamados dendritas, son organos de recepcién y propagan la

senal al interior de la neurona.
3. Un nicleo, encargado de procesar las senales.

4. Un cable de salida llamado axodn, se utiliza para enviar sefiales o0 mensajes a otras

neuronas a través de la propagacién de impulsos electro-quimicos.

5. La sinapsis son los elementos de unién entre axén y dendritas, permite a la

informacién ser transmitida desde una neurona a la préxima.

3Pedro Isasi Vifiuela, Inés M. Galvan Leén. Redes de neuronas artificiales. Un enfoque préactico.
Madrid, 2004. Pearson Educacién. Pagina 4.
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2.5.3. Historia de las Redes Neuronales Artificiales

1936. Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro humano de manera computacional.

1943. El neurdlogo Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts fueron los pioneros
en la construccién de modelos matematicos que imitan el comportamiento de las neuronas
bioldgicas. Realizaron el primer modelo matemético de Redes Neuronales Artificiales
(el modelo McCulloch-Pitts) basado en la idea de que las neuronas operan mediante

impulsos binarios (0,1).

1949. Donald Hebb desarrollé un procedimiento matemético de aprendizaje (aprendizaje
Hebbiano), este aprendizaje se convierte en el antecesor de las técnicas modernas de

entrenamiento de las Redes Neuronales Artificiales.

1950. Varios investigadores entre ellos Holland, Haibt y Duda combinaron los resultados
obtenidos por los matematicos, biélogos y psicélogos para desarrollar modelos de simulacién
en computadora de neuronas y redes neuronales dando lugar a la forma actualmente més

generalizada de trabajar con estos sistemas.

1951. Marvin Minsky obtuvo los primeros resultados practicos en Redes Neuronales

Artificiales al construir el primer sistema electrénico de aprendizaje llamado SNARC.

1959. Frank Rosenblatt generalizé el modelo de McCulloch- Pitts aniadiéndole aprendizaje;

llamo a este modelo Perceptrén que fue la primera red neuronal artificial.

1961. Bernard Widrow y Hoff desarrollaron el modelo ADALINE (Adaptive Linear
Element) esta fue la primer red neuronal aplicada a un problema real que utiliza una
neurona similar a la del perceptrén, pero de respuesta lineal, cuyas entradas pueden ser

continuas.

1964. Stephen Grossberg realizé importantes estudios sobre procesos y fendémenos psicolégicos
y biolégicos de procesamiento humano de la informacion e intent6 juntar los dos (mente

y cerebro) en una teorfa unificada.

1968. James Anderson realizé un modelo de memoria asociativa lineal, creando un nuevo

modelo llamado Brain-state-in-a-box (BSB).

1969. Minsky y Pappert publicaron el libro Perceptrons donde se hacian patentes las
limitaciones de la simulacién de las compuertas légicas de tipo XOR con perceptrones

(redes neuronales).

1971. Teuvo Kohonen quien interesado en comprender la clasificacién natural que hace

el cerebro, ide6 el algoritmo Mapas auto-organizativos (Self-Organizing Map, SOM).
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1984. Terence Sejnowski contribuyo con la primera Red Neuronal Artificial que reconocia
un algoritmo de aprendizaje para una red de tres niveles, asi como en la aplicacién del

algoritmo de Retropropagacién (Backpropagation) en el reconocimiento de voz.

2.5.4. Neurona Artificial

La neurona artificial es una unidad procesadora de informacién con cuatro elementos

funcionales: receptor, sumador, funcién activadora y salida, los cuales son descritos a

continuacion. (Figura)2.12))

Ficura 2.12: Elementos funcionales de una neurona artificial.

Elemento receptor: Un grupo de entradas x1, x2, ..., T, son introducidas en una neurona
artificial que corresponden a las senales de sinapsis de una neurona biolégica, definida
por un vector X. Cada senal se multiplica por un peso asociado wi, ws, ..., wy,, cada peso

corresponde a la fuerza de una conexién sinaptica y es representado por un vector W.

Elemento sumador: Efectia la suma algebraica ponderada de las seniales de entrada
de acuerdo con su peso. Esta suma representa el cuerpo de la neurona y produce una

salida denominada S.

S = w11 + woxo + ... + WpTy
n
S = Zwi:ri
i=1

De manera vectorial se define como:

S=wxT
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Elemento de funcién activadora: Aplica una funcién no lineal a la salida de la suma
S para decidir si la neurona se activa o no se activa, cuyo rango va desde (0 a 1) o de
(-1 a 1). La neurona se activard si el resultado es superior a un determinado limite o
umbral. Esto significa que se enviard una senal (en forma de una onda ionizada) a lo

largo de su informacién, pasando de una parte de la red de neuronas a otra.

Funcion de activacion

Funcién Rango Gréfica
) 1 Si >0 os)
Escalén y = [—1,1] ol
-1 Si <0 |
Lo _ 1
Sigmoidal Yy = Tie @ [0,1]

e’ —e

Tangente Hiperbdlica Yy = P

TABLA 2.32: Funciones de activacién

Elemento de salida: Produce la senal de acuerdo a la funcién activadora y constituye

la salida de una neurona artificial.

y=fQ_wir) = f(wz) = f(wz)
i=1
Donde f es la funcién de activacién.

2.5.5. Redes neuronales artificiales (RNA)

Una red neuronal es una coleccién de neuronas, todas con las mismas escalas de tiempos,

donde sus salidas estdan conectadas a las entradas de otras neuronas [McCulloch-Pitts,1943].
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Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples y con organizacién jerarquica, las cuales intentan interactuar con
los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico
[Kohonen, 1988].

2.5.6. Estructura basica de RNA

En una RNA existe una capa de entrada con n neuronas y una capa de salida con
m neuronas. A la manera en que las neuronas se conectan entre si se le denomina
arquitectura de red, las cuales son: monocapa (no tiene capa oculta) o multicapa (tiene

una o mas capas ocultas).

En la Figura [2.13] se presenta una red neuronal en la que su capa de entrada tiene tres

neuronas (1, 2 y 3) y una capa de salida con una neurona (4).

Capa de entrada Capa de salida

F1GURrA 2.13: Diagrama de una RNA monocapa.

En la Figura [2.14] se muestra una red neuronal que en su capa de entrada hay tres
neuronas (1, 2 y 3), una capa oculta que igual contiene tres neuronas (4, 5 y 6) y una

capa de salida que consta de una neurona (7).
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Capa de entrada Capa ocudta Capa de salida
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F1GURA 2.14: Diagrama de una RNA multicapa.

Por lo tanto, a partir de la distribucién de las neuronas en la arquitectura de red, se

distinguen tres tipos de capas:

Entrada: Capa que recibe directamente la informacién proveniente de fuentes externas
de la red o de otras neuronas de la capa anterior. Este primer nivel lo constituyen las

células de entrada y reciben valores representados en forma de vectores.

Oculta: Llamadas intermedias, son capas internas a la red por lo que no tienen contacto
con el exterior. Las neuronas de la capa oculta pueden estar conectadas a otra capa oculta

o a las neuronas de la capa de salida.
Salida: Proporciona el resultado de estas unidades que sirve como salida total de la red.

No hay conexiones hacia atrds ni laterales entre neuronas de la misma capa. Cada
interconexién entre unidades de proceso actiia como una ruta de comunicacién, donde
viajan los valores numéricos de una célula a otra.Estos valores son evaluados por los
pesos de las conexiones y son los que se ajustan durante el proceso de aprendizaje para

producir una red neuronal artificial final.

2.5.7. Aprendizaje supervisado en Redes Neuronales Artificiales.

El aprendizaje de una red neuronal artificial consiste en modificar sus pesos w; a partir

del conjunto de entrenamiento (z;,d(z;)) es decir, al introducir a la RNA el elemento
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receptor x; los pesos se ajustaran en funcién de cuan parecida es la salida producida por
la RNA(y;) a la salida deseada (d(x;)).

2.5.7.1. Perceptréon simple

El perceptrén simple tiene una estructura monocapa, por lo tanto no tiene capa oculta,

en la que hay varias neuronas de entrada y una o mas de salida [6][12].

FicurA 2.15: Diagrama de un perceptréon simple.

En la Figura las entradas de la neurona son 1,2, ..., T, y la salida y . Los pesos
son wi, wa, ..., Wy. Existe un parametro adicional llamado umbral que estd denotado por
f. El umbral se utiliza como factor de comparacion para producir la salida y habra uno

por cada neurona de salida.

La salida de la red se obtiene calculando la activacion de la neurona mediante la suma

ponderada por los pesos de todas las entradas.

n
y= Z Wiy
i=1
Pasa el resultado a una funcién de salida al nivel de activacién de la neurona. La funcién
de activacién para el perceptrén es de tipo escalén (Tabla [2.32)).

La regla de decisién es responder 1 si el patrén presentado pertenece a la clase A o -1 si

el patrén pertenece a la clase B.

La ecuacion de un perceptréon simple se escribe
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n
Y= f(z w;ix; + 6) (2.18)
i=1
En el caso de un perceptrén con dos entradas z1 y x2 la Ecuacién [2.18|se transforma en:

wiTy] + woxe +60 =0

Que es la ecuacién general de la recta, con pendiente —% y ordenada —wil.

La red define una recta en la cual clasifica los datos en dos categorias A o B. La Figura

2.16| muestra como esta recta separa los datos mediante un perceptrén.

WX, +wx, +8=0

FIGURA 2.16: Separacion de dos clases mediante el perceptrén.

2.5.7.2. Algoritmo de aprendizaje del perceptrén.

1. Se asignan valores aleatorios a cada uno de los pesos (w;) y el umbral (6). Los

cuales poseen valores entre -1 y 1.

2. Presentar un vector de entrada x = x1, xo, ..., T,, a partir del conjunto de ejemplos

de entrenamiento.

3. Se propaga la activacion hacia adelante a través de los pesos de la red para calcular

la salida aplicando la funcién escalén.
n
y=fO_ wiwi+06)
i=1

51



4. Si y # d(z) la red da una respuesta incorrecta. Modificar w; y 6 de acuerdo con:
w; (nuevo) = w;(anterior) + d(z)z; (2.19)
O(nuevo) = O(anterior) + d(x) (2.20)

Donde d(x) es la salida deseada.

5. Si los pesos no se han cambiado w;(nuevo) = w;(anterior) entonces el proceso

finaliza. En otro caso volver al paso 3.

2.5.7.3. Perceptrén multicapa

El perceptrén multicapa es una generalizacién del perceptrén simple, que surgié como
solucién a problemas de separabilidad no lineal (Figura . Hoy en dia es posible
mostrar que muchos conjuntos de datos son modelados mediante el empleo del perceptréon
multicapa debido a la habilidad de aprender a partir de un conjunto de ejemplos,
aproximar relaciones no lineales y filtrar el ruido en los datos , por lo que es considerada

una de las arquitecturas mds utilizadas en la solucién de problemas reales [6][12].

La principal diferencia entre el perceptrén simple y el perceptréon multicapa es que
el perceptrén simple solo se puede aplicar a casos linealmente separables [Minsky &
Papert,1969]. En el caso de problemas no linealmente separables se emplea el perceptrén

multicapa.

n n
O O O
OQ/D

O/ 1 g O O
[] N

Clases linealm ente separables Clases no linealmente separables

Fiaura 2.17: (Izquierda) Clases linealmente separables. (Derecha) Clases no
linealmente separables.
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El perceptréon multicapa es una red neuronal en forma de cascada con una o mas capas

ocultas.

FiguraA 2.18: Diagrama de un perceptrén multicapa.

Donde:

x vector de entrada a partir de un conjunto de datos de entrenamiento = = (x1, 2, ..., Tp)
wicj peso de la conexién de la neurona i de la capa c a la neurona j.

z¢ suma ponderada de las entradas.

¢ umbral de la neurona ¢ en la capa c.

f funcién de activacién f = (f1, f2,..., f€).

a$ activaciéon de la neurona i en la capa c.

y vector de salida de la red y = (y1,y2, ..., Yk)

En la Figura se encuentra una red neuronal con z, neuronas de entrada, ¢« neuronas
en cada capa oculta c¢ y finalmente la capa de salida y; , donde en cada capa oculta
se calcula la suma ponderada de las entradas z{ y se aplica la funcién de activacién af
hasta llegar a la capa de salida donde el valor de salida que sea lo méas préxima a la

salida deseada.

2.5.7.4. Algoritmo de retropropagacién (Backpropagation)
El algoritmo de retropropagacion tiene dos fases:

» Hacia adelante: El patrén de entrada es presentado a lared (x1, x2, ..., £, ) propagado

a través de las capas hasta llegar a la capa de salida.
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= Hacia atras: Se comparan los valores de salida de la red con los valores de salida
deseada para obtener el error. Se ajustan los valores de los pesos de la ultima
capa proporcionalmente al error dependiendo de la funcién de activacién usada y
finalmente se pasa a la capa anterior con la retropropagacién del error ajustando
los pesos hasta llegar a minimizar dicho error, continuando este proceso hasta

llegar a la primera capa.

La retropropagacién estda calculando el error de activacién que se obtuvo para la neurona

en la capa C.

El algoritmo de retropropagacion sirve para establecer los parametros de la red neuronal
de un conjunto de entrenamiento. Como se mencioné anteriormente en el aprendizaje
de una RNA consiste en adaptar y modificar todos los pardmetros de la red para que la

salida de la red sea lo mas préxima a la salida deseada.

Para un modelo de perceptrén multicapa con un total de C' capas, de las cudles C' — 2
son capas ocultas y n. el niimero de neuronas en la capa ¢, donde ¢ =1,2,3,...,C. Los

pasos del algoritmo de retropropagacién son los siguientes:

1. Se asignan valores aleatorios a los pesos y umbrales de la red. Generalmente con

valores positivos y negativos.

2. Presentar un vector de entrada z={z1, z2, ..., z, } a partir del conjunto de entrenamiento

propagando este vector hacia la salida de la red.

3. Activar las neuronas de la capa de entrada

1
a;

1=1,2,3,...,n1 numero de neuronas en la capa 1

4. Activar las neuronas de las capas ocultas

c—1
25 = Z chiflagfl + 65 (2.22)
j=1

aé = f(25) (2.23)



c=2,3,..,0—1

5. Activar las neuronas de la capa de salida.

nc-1

Yk = Z WGt + 6 (2.24)

i=1,2,3,...,nc

a) Aplicar la funcién de activacién para calcular la senal de salida.

af = f(ye) (2.25)
i=1,2,3,...n

6. Se evalia el error cuadréatico cometido por la red para el patrén n.

n

1 2
e(n) =5 D (di—u) (2.26)
k=1
Donde
y(n) ={y1, 92, ..., yx} ,vector de salida de la red
d(n) = {di,da, ...,d; },vector de salida deseada para el patrén n

7. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y umbrales de la red.

Para ello se siguen los siguientes pasos:

a) Se calculan los valores § para todas las neuronas de la capa de salida C.

8 = —(di — yi) ' (yn) (2.27)

i=1,2,..,nc

f'=derivada de la funcién de activacion.

b) Se calculan los valores 0 para el resto de las neuronas de la red empezando
desde la ltima capa oculta y retropropagando dichos valores hacia la capa

de entrada.
Nec+2

S = F(5T) D o (2.28)

=1
c=1,2,..,0—2

J=12,..;nc41
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8. Se actualizan los pesos, utilizando el algoritmo recursivo (Gradiente de descenso)lﬂ,
comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la
capa de entrada. La variable a representa la velocidad de aprendizaje de la red,

normalmente se elige algtin valor entre 0.05 a 0.25.

a) Modificar los pesos y umbrales de las neuronas de la capa de salida.

Cc-1 Cc-1 , Cc-1
W™ (nuevo) = Wi~ (anterior) + ad;a; (2.29)

0¢ (nuevo) = 6F (anterior) + ad; (2.30)

j = 17 27 < NC—1
i=1,2, .10

a:Razén de aprendizaje.

b) Modificar los pesos y umbrales de las capas ocultas.
Wi (nuevo) = Wi (anterior) + aéjc-ﬂai (2.31)

+1 _ petl - +1
05" (nuevo) = 6" (anterior) + ad; (2.32)

c=1,2,..,C—2
k=1,2,...,n¢

j = 17 21 ceos et 1
9. Se repiten los pasos 2,3,4,5,6,7 y 8 para todos los vectores de entrada.

10. Se evalia el error total cometido por la red.

1 N
E= ; e(n) (2.33)

N: numero de vectores de entrada

e(n): error cometido por la red para el vector de entrada n

4Gradiente de descenso. Algoritmo de optimizacién que consiste en localizar un minimo en una funcién
de manera iterativa.
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2.5.8. Ejemplo XOR

x

F1GURA 2.19: Ejemplo perceptrén multicapa

Entrada | Salida
(0,0) 0
(0,1) 1
(1,0) 1
(1,1) 0

TABLA 2.33: Conjunto de entrenamiento. Funcién XOR.

1. Se asignan valores aleatorios a los pesos y umbrales de la red.

Wi, =5.1911 Wy = 2.7695 07 = —1.9028
Wi, = 2.7586 W32 = 5.8397 62 = —4.1270
Wy, = 5.4730 W3 = —6.1868 03 = —2.5705

2. Se presenta el primer vector de entrada x a partir del conjunto de entrenamiento

(Tabla [2.33]).

3. Se activan las neuronas de la capa de entrada

4. Se activan las neuronas de las capas ocultas utilizando la Ecuacion [2.22

o7



22 = Wial + Waad + 62 = —1.9028
25 = Wihai + Wapad + 05 = —4.1270

a) Aplicar la funcién de activacién (Ecuacién [2.23).
a? = f(23) =0.1297
a3 = f(#3) = 0.0158
5. Activar las neuronas de la capa de salida (Ecuacién .
y1 = What + Wia3 + 603 = —1.9108
a) Aplicar la funcién de activacién (Ecuacién[2.25). Utilizando la funcién sigmoidea

a? = f(y1) = 0.1288

6. Se evalia el error cuadrético cometido por la red con la Ecuacién [2.26

1

= 5[(dl —1)?] = 0.0083

e(n)

7. Aplicando la regla delta generalizada para modificar los pesos:

a) Se calcula el valor § (Ecuacién [2.27), para la capa de salida

01 = —(d1 —y1).f'(y1) = 0.0262
b) Y utilizando la Ecuacién m para calcular el valor § para la capa oculta.
67 = f1(22)63w?, = 0.7788

8. Se actualizan los valores de los pesos y los umbrales asignando a o = 0.1

a) Para la neurona de la capa de salida, se siguen las Ecuaciones y

w?, (nuevo) = wi (anterior) + 0.1 - §2a? = 5.8405

w3, (nuevo) = wi (anterior) + 0.1 - §3a3 = —6.1867

63 (nuevo) = 03 + 0.1 - 53 = —2.5639
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b) Por tltimo para la capa oculta con las Ecuaciones y

1

1

w1, (nuevo) = wi; (anterior) + 0.1 - §2aj = 5.1911

wiy(nuevo) = wiy(anterior) + 0.1 - §3at = 2.7586

wi, (nuevo) = w, (anterior) + 0.1 - §2ay = 5.4730

Wi (nuevo) = way(anterior) + 0.1 - §3a3 = 2.7695

0% (nuevo) = 03 +0.1- 67 = —1.7081

62 (nuevo) = 02 + 0.1 - 55 = —4.1276

9. Se repite el proceso para los vectores de entrada (0,1),(1,0) y (1,1).

10. Finalmente, se evalta el error total de la red aplicando la Ecuacién [2.33

E =

FN

n=1

Z ei(n) = 0.1250

El algoritmo finaliza al aproximar el error a cero o cuando al hacer mas iteraciones

el error no disminuye considerablemente.

2.5.9.

Ventajas y desventajas de las Redes Neuronales Artificiales

A continuacién se describen algunas ventajas y desventajas de las Redes Neuronales

Artificiales [11][12][16].

Ventajas

Desventajas

ePermite modelar problemas no lineales.

eSe puede aplicar para problemas de
clasificacion, regresion y agrupamiento.

elLas RNA son ttiles en diversos campos
como: la predicciéon de mercados financieros,
el control de robots y la teledeteccion.
eCapaces de reconocer patrones en datos con

ruido o incompletos.

eNo es sencillo determinar el nimero de
capas ocultas.

oEl tiempo de entrenamiento puede ser
excesivo.

e Algunas personas consideran complicado su

entendimiento o uso.
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2.6. Maquina de soporte de vectores

La maquina de soporte de vectores es un algoritmo que divide un conjunto de datos en
dos clases: positiva y negativa mediante la implementacién de un hiperplano con margen

méximo [48].

Datos

Ficura 2.20: Ejemplo de la maquina de soporte de vectores

La méquina de soporte de vectores (Figura [2.20) se compone por un hiperplano (linea
recta continua), vectores de soporte (denotados por un circulo), que son los datos més
cercanos al hiperplano, y un margen (lineas discontinuas) que es la distancia entre el

hiperplano y los vectores de soporte.

En este sentido un hiperplano, se define como una figura geométrica que tiene una
dimensién menos que el espacio en el que estd ubicado. Al ser un clasificador binario

su separacién se hace con una linea recta en R? (Ecuacién [2.34) y con un plano en R?

(Ecuacién [2.35]).

ar +by =d (2.34)

ar+by+cz=d (2.35)

De este modo un hiperplano queda expresado por un vector de pesos w (orientacién) y

un umbral b (distancia al origen) como se muestra en la Figura [2.21]
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FicuraA 2.21: Elementos de un hiperplano

Por lo tanto la ecuacién del hiperplano se expresa como

h=wlz;+0b (2.36)

Existen n hiperplanos capaces de clasificar un conjunto de datos (Figura [2.22]).

Datos

Ficura 2.22: Ejemplo de hiperplanos posibles

Sin embargo, el hiperplano 6ptimo es aquel con mayor distancia a todos los datos de las

dos clases, es decir, el que tiene mayor margen (7).
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Datos

= wlz +bh=1
wla, +b=0

FicUuraA 2.23: Conjunto de datos linealmente separable

Al elegir el hiperplano éptimo se crea la regla de clasificacién (Ecuacién [2.37)) asignando

la clase +1 a los datos de entrenamiento si h > 0 y la clase —1 si h < 0.

N
y = signo(b+ Z wl'z;) (2.37)
i=1
donde
N: niimero de tuplas
w: vector ortogonal
b: umbral

z: datos de entrenamiento

La solucién a la SVM se plantea como un problema de optimizacién, cuya funcién

objetivo es maximizar el margen.
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FicuraA 2.24: Maximizar el margen

Maximizar 2
[Jw]] (2.38)
s.a Yi(WiTi + b) > 1

El problema se transforma a otro que es matematicamente equivalente.

Minimizar w2
4l 09
s.a Yi(wiz; +b) > 1

Al obtener un modelo de optimizaciéon con una funcién cuadratica y que esta sujeta a
restricciones lineales (Ecuacién 2.39)), el problema se resuelve por medio de un método

de optimizacién cuadratica realizando los siguientes pasos [49][54]:

1. Construccién del Lagrangiano E|

L(z,a) = f(z) - Zaz’gi(ﬂf)

a: Multiplicadores de Lagrange
f(x): Funcién a optimizar

gi(x): Restricciones

SLagrangiano. Funcién que transforma un problema de optimizacién con restricciones de igualdad en
uno con restricciones simples mediante multiplicadores de Lagrange.
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A partir del modelo de optimizacién de la Ecuacién [2.39 se obtiene:

L(z,b,w) = %w cw — Z a; (yi(wix; +b) > 1) (2.40)

2. Se calculan las primeras derivadas parciales y se igualan a cero para minimizar el
Lagrangiano
a) Con respecto al vector ortogonal

8Lw,m,b
ow

w = Zaiyiwi (2.41)
i

=0

b) Con respecto al umbral

8Lw,x,b
0b

Y aiyi=0  VYa>0 (2.42)

=0

Los valores de la Ecuacion son los llamados vectores de soporte.

3. Se sustituyen las expresiones de las derivadas parciales (Ecuacién y [2.42) en
el Lagrangiano (Ecuacién [2.40)).

(z,b,w) Zazym Zoz]ij] (Z aiyixi-Zajijj)—bZain-Z o
i j i i

L(z,b,w) ZO" — fZZazaJyzijz Tj

¢ J

4. A partir del modelo primal (Ecuacién [2.39)) se obtiene un modelo dual(equivalente)

cuya solucién son los vectores de soporte.

. 1
Mazximizar ZZ Qp — 3 ZZ Zj QG OGY YT - X

(2.43)
s.a Yooy =0 Yo >0

La solucién del problema da los valores éptimos de «, por lo que el hiperplano se define

como la combinacién lineal del conjunto de entrenamiento.

w = Z QYT (2.44)

b:Zyi—w-xi (2.45)
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Cuya funcién de clasificacion es:

y = signo(w - x; + b)

2.6.1. Maquina de soporte de vectores no linealmente separable

Cuando un conjunto de datos no se puede separar por una linea recta ya que datos

positivos y negativos estan combinados se le conoce como no linealmente separable.

FicUurA 2.25: Conjunto no linealmente separable

Maquina de soporte vectorial aborda dos técnicas para el tratamiento de problemas no
linealmente separable, que normalmente son los mas habituales en un conjunto de datos

reales, las cuédles son [2]:

1. Funcion Kernel

2. Margen suave o flexible

2.6.2. Funcién Kernel

La funcién kernel se utiliza para mapear H un espacio de caracteristicas a una dimensién

superior en la que los datos son linealmente separables.

SMapeo o transformacién. Se estudia como es transformada una regién especifica del plano z (que
puede ser una recta, un circulo, etc.) en otra regién del plano w cuando se aplica w = f(z). Esto con la
finalidad de tener una mejor visualizacién
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FicurA 2.26: Mapeo del espacio de caracteristicas.

Se aprovecha la propiedad de los productos escalares x; - z; del modelo dual

(Ecuacion [2.43)) para la introduccién de la funcién kernel (K).

Mazimizar ), a; — % > Ej a0y Y K (x4 - )

(2.46)
s.a Zl a;y; =0 Ya >0

cuyo clasificador se define como:

y= 82‘9710(2 yioi K (z; - x7) + b) (2.47)

7

A continuacién se mencionan dos de los principales tipos de kernel capaces de dividir a

un conjunto de datos.

1. Kernels polinémicos
K (i, 7;5) = (zim; + 1) (2.48)

d:grado del polinomio

F1GURA 2.27: Kernel polinémico
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2. Kernels radiales
K(z,25) = e~ llzi=a;11” (2.49)

Ficura 2.28: Kernel radial

2.6.3. Margen suave o flexible

El margen flexible permite tener cierta tolerancia a errores esto implica que algunos

datos se encuentren dentro de la zona del margen, es decir, se clasifiquen erréneamente.

F1GURA 2.29: Margen flexible o suave

Por lo tanto, el modelo de optimizacion para el caso de margen flexible o suave se
implementa a partir de la introduccién de variables de holgura (§) partiendo del modelo
primal (Ecuacién [2.39)).
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Minimizar &(w,w) + cYN g (2.50)
s.a Yi(wiri +b) > 1—¢; '

Donde:

& >0

1<i<N N: Total de datos de entrenamiento.

Las variables de holgura &; permiten que los datos estén dentro del margen. El parametro
C regulariza la maximizacion del margen y minimiza los datos dentro del margen.
Mientras el valor del pardmetro C' sea pequenio més flexible sera el margen, este pardametro

se escoge normalmente como una potencia de diez (10%%).

2.6.4. Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje de maquina de soporte vectorial se conforma de una etapa
de entrenamiento que consiste en deducir el hiperplano solucién al emplear el conjunto
de datos ya sea lineal o no lineal. Al obtener dicho hiperplano, se pasa a la etapa de
prueba donde se clasifican nuevos registros asignado la clase +1 o —1.

Los pasos de las etapas se mencionan a continuacién:

1. Construir la funcién objetivo (Lagrangiano) y las restricciones del modelo de
optimizacion a partir del conjunto de entrenamiento, si el problema es linealmente

separable se utiliza la ecuacién [2.43] y para el caso no linealmente separable la

ecuacién 2.46] o 2.50]

2. Calcular las primeras derivadas parciales de la funcién objetivo con respecto a cada
«;, formando un sistema de ecuaciones cuya solucién son los valores ntimericos de

.

3. Obtener el hiperplano solucién calculando el vector ortogonal (ecuacién [2.44)) y el
umbral (ecuacién [2.45]), sustituyendo los valores del conjunto de entrenamiento y

de a.

4. Asignar una clase a un registro de prueba utilizado la funcién de clasificacién lineal
2.37 0 no lineal con el hiperplano deducido en el paso 3.
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2.6.5. Ejemplo de aplicacion

Se tiene un conjunto de fotografias las cuales se desean clasificar en dos categorias: de
perfil (+1) y panoramicas (-1). Tomando en cuenta los pixeles de cada fotografia se
etiquetan como se muestra en la Tabla

Fotografia | Clase | Color | Forma | Tamano | Detalle
1 +1 5.1 3.5 1.4 0.2
2 +1 4.9 3.0 1.4 0.2
3 -1 6.1 2.9 4.7 1.4
4 -1 5.6 2.9 3.6 1.3

TABLA 2.34: Conjunto de entrenamiento. Fotografias.

Para encontrar el hiperplano que separa las fotografias se realizan los siguientes pasos:

1. Calcular el lagrangiano.

4 1 4 4
L= Eai — 52 Z%Oéjyiyjfﬁi " Tj
i=1

i=1 j=1

1
=01+ a2+ ag3+aq — 5[04%24%95% + 201 a0y1 Y221 - T2 + 2001 03Y1Y321 - T3

+ 2010491 Y41 - T4 + a%y%x% + 2003Y2y3Ta - T3 + 2000004Y2Ya T2 - T4 + a%y%m%

+ 2a3004y3yats - T4 + ays23]

=a1 t+ag+ a3+ ag — 20.1304% — 374919 + 48.12c1 g + 44.01avy g — 17.50(1%
+ 45.450a903 + 4144090 — 34.8303 — 61.31azay — 27.2103

2. Construir el sistema de ecuaciones con las primeras derivadas parciales de L

respecto a «;.

L
aa =1—40.26c; — 37.490a5 + 48.12a03 + 44.01a4 = 0
o
oL
e =1-—37.49a7 — 35.00cs + 45.45a3 + 41.44a4 =0
2
oL
Pon 1+ 48.12c1 + 44.4509 — 69.66i3 — 61.31ay =0
3
oL
o =1+4+44.01a; + 41.4409 — 61.31ag — 54.420¢4 = 0
71

Solucién del sistema de ecuaciones:
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o) =4.22 az = —16.08

o = 1.40 o = 22.63

3. Obtener el hiperplano

a) Vector ortogonal

4
w = E Q;Yi T
i=1

= Q1Y171 + QY22 + Q3Y3T3 + 04YysaTy

= 4.22(1)(5.1,3.5,1.4,0.2) + 1.40(1)(4.9, 3.0, 1.4,0.2) — 16.08(—1)(6.1,2.9, 4.7, 1.4)
+22.63(—1)(5.6,2.9,3.6,1.3)

= (—0.26,—0.02,1.96, —5.78)

b) Umbral

b=y —w-x1+yr—w-x2o+yYs—wW-T3+yYs— W- T4
—0.26,—0.02,1.96, —5.78) - (5.1,3.5,1.4,0.2)
4.9,3.0,1.4,0.2

-1-
—0.26,—0.02,1.96, —5.78) - ( )
—0.26,—0.02,1.96, —5.78) - (6.1,2.9,4.7,1.4)

)+ (5.6,2.9,3.6,1.3)

+1-
—1—

~—~ N ~~ —

—1—(—0.26,—0.02,1.96, —5.78

=2.05

A partir de Ecuacién se obtiene el hiperplano de clasificacion:

h(z) = (—0.26,—0.02,1.96, —5.78) - & + 2.05

Fi1GURA 2.30: Hiperplano de clasificacién
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4. Clasificar un registro de prueba. Haciendo uso del hiperplano de clasificacion

encontrado.

Fotografia | Color | Forma

Tamano | Detalle

) 4.9 3.1

1.5 0.1

TABLA 2.35: Registro de prueba. Fotografias.

y = signo[(—0.26, —0.02,1.96, —5.78) - (4.9,3.1,1.5,0.1) + 2.05]

= signo(3.07)

Ya que es un valor positivo, este caso de prueba pertenece a las fotografias de

perfil.

y=-+1

2.6.6.

Ventajas y desventajas de maquina de soporte de vectores

A continuacion se describen algunas ventajas y desventajas de la maquina de soporte de

vectores [2][10][37].

Ventajas

Desventajas

ePermite modelar problemas no lineales.
el.os campos donde SVM ha sido aplicada
con éxito incluyen, el procesamiento de
lenguaje natural y el andlisis de series
temporales

ePermite una eficiencia razonable para

problemas con miles de registros y atributos.

eUn requisito basico para aplicar con exito
las SVM a un problema real es la eleccion de

una funcién nicleo adecuada.
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2.7.

En el

K-medias

ano de 1967 James McQueen propuso el algoritmo de agrupamiento K-medias, es

el algoritmo de aprendizaje no supervisado mas utilizado por ser simple y eficaz en su

aplicacién, consiste en dividir un conjunto de n datos con elementos o caracteristicas

similares entre si en un determinado niimero de K clusters, cada cluster se caracterizan

por tener un centro o centroide que representa la media ponderada de los datos que

lo componen. El objetivo del algoritmo K-medias es minimizar la distancia euclidianam

entre los valores de x y el centroide p de cada cluster [47][56].
Notacion
» (z1,29,...,x,) conjunto de datos.
= K numero de clusters.
= 1 promedio de los datos asignados al cluster.
2.7.1. Algoritmo de aprendizaje
1. Elegir aleatoriamente los centroides de los agrupamientos K del conjunto de datos.
K1y 2y -y Pk
2. Calcular la distancia entre cada uno de los datos a cada centroide. Los datos se
clasifican de acuerdo a aquellos grupos cuya distancia sea minima con respecto a
todos los centroides.
K n
i = il = | DD (@i — ) (2.51)
k=1 i=1
3. Una vez que los datos son clasificados se calcula los nuevos centroides con la media
ponderada de los datos actuales de cada cluster.
. €T
[ = Lieng i (2.52)
ng
4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que ya no se desplacen los centroides.

"Distancia euclidiana. Distancia en linea recta o trayectoria més corta posible entre dos puntos.
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2.7.2. Medidas de calidad de clustering

Adicionalmente, se puede determinar la mejor eleccién del agrupamiento de los datos
por medio de las técnicas de clustering llamadas Medidas de calidad de Clustering, las
cuales consisten en identificar grupos con una similitud alta entre si (intra clister) y

similitud baja entre grupos (inter clister) [47].

La distancia inter clister es la distancia méxima entre cada conjunto de datos, en
otras palabras, los datos de un clister tienen que ser lo més diferentes posible a los
datos de otro grupo. Se dice que son diferentes mientras méas alejados se encuentran de

los otros grupos.

St i = )

2.53
Zifill t ( :

inter — C =

K es el nimero de centroides seleccionados ||p; — 15| es la distancia entre los centroides.

La distancia intra clister es la distancia minima entre todos los datos dentro de un
clister, como se muestra en la Figura las distancias se calculan entre los datos del
mismo color. Al obtener distancias pequenas se considera que comparten caracteristicas

en comun los datos en cada grupo.

K — i
S (e, 5

intra — C =
mritra K

(2.54)

|pi| es el nimero de elementos en el centroide p; y ||x — pi|| es la distancia de los datos

que conforman al centroide p; hacia el mismo ;.

d(ﬁ,ﬂ)ﬁ

— Distancia inter -cluster

Distancia intra- cluster

Cluster :

A - | K= | T
- o I )

|

4 § 617 8 910
1

2 2 o2 2
X —(xl,.xz,...,x”)

T %
X —(.xl,.x_?,...,an)

FIGURrA 2.31: Distancia inter cluster e intra cluster.
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2.7.3. Ejemplo de aplicacion

Una empresa dedicada al entretenimiento en linea cuenta con diversos titulos de peliculas
y series. Por lo que desea realizar recomendaciones a sus usuarios con base en la opinién
de otros usuarios que comparten gustos similares sobre dos tipos de géneros: drama y

terror.El procedimiento para realizar las recomendaciones se muestra a continuacién.

En la Figura [2.32] se muestra el conjunto de datos sin valores asignados. Se deciden

agrupar en dos Clusters (K = 2).

F1cURA 2.32: Conjunto de datos sin valores asignados.

Se ejecuta el algoritmo de K-medias, se eligen aleatoriamente los centroides del agrupamiento.

En la Figura los centroides se representan por una cruz roja (x1) y una cruz azul

(p2)-

F1GURA 2.33: Centroides de agrupamiento aleatorios.
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Para agrupar cada uno de los datos se calcula la distancia entre cada punto hacia cada
cluster, eligiendo el cluster que minimice la distancia. De acuerdo a la Figura los

clister seleccionados corresponden a los valores de p; = (1,2) y 2 = (2,4).

Utilizando la Ecuacién se calcula la distancia del punto 21 = (2, 1) al primer clister
M.

l1 = pall = V(2 -1+ (1-2)* =14

Y después al segundo claster po

|71 — po|| = /(2 —2)2 + (1 —4)2 =3

Al comparar los resultados se observa que la distancia minima pertenece al cliuster pq

asi que x1 se agrupa en la clase 1.

El proceso se realiza para cada uno de los puntos x;, los resultados se presentan en la

Tabla 2.361

zi | x|y | lle—mll | |lz = pall | Cluster
x| 21| 14 3

w2 4] 22 0 2

x3 |31 22 3.1 1

ze |33 22 1.4 2

x5 |41 31 3.6 1

x| 1|2 0 2.2 1

TABLA 2.36: Agrupamiento de los datos.

En la Figura[2.34] se muestra la primera agrupacién realizada por el algoritmo k-means

FiGURA 2.34: Asignacién de datos a los centroides mds cercanos.
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Una vez que se llevé a cabo la primera agrupacion, se toman los centroides de cada
agrupamiento y se moveran al promedio de los datos pintados del mismo color, es decir,
se calcula el promedio de la ubicaciéon de todos los datos de color rojo y se movera el

centroide a esa ubicacién, lo mismo se hara para el centroide de color azul (Figura|2.35)).

Aplicando la Ecuacién para determinar la nueva posicion:

ZiEnk Tq
e = S0
U1 = (24—3—}1—44-17 1+1jl_1+2) :(25,125)

po = (242, 442) =(2.5,3.5)

FIGUuRrA 2.35: Movimiento de los centroides de acuerdo a la media de los datos de cada
cluster.

En este sentido, si se ejecutan mas iteraciones a partir de los nuevos centroides (Figura
no cambiaran mas y los colores de los datos tampoco. Ademas, se verifica que los
grupos cumplan con los criterios de distancia inter cluster (Ecuacién y distancia
intra cluster (Ecuacién para garantizar que los datos han sido agrupados de manera

optima.

Aplicando las medidas de calidad de clustering (Seccién [2.7.2]) distancia intra-cluster y
distancia inter-cluster para los primeros centroides seleccionados 1 = (1,2) y ua = (2,4)
se obtiene que la distancia inter-cluster (Ecuacién [2.53)) es:

inter — C = 7‘““ IM2|
B \/(1 —2)2 4 (2 —4)2
B 1
=2.23
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Y para la distancia intra cluster (Ecuacion [2.54))

[1z(2,1)—pll n |z (3,1)—pall n [z (4,1)—pall i |z (1,2)—pall i 1 (2,4) —p2l| i |z (3,3) —p2ll
intra — C = 4 2

4 4 4 2
2

14 2.2 3.1
Lip224 31y
2

o

14
T

[

_l’_

=1.19

Mientras que para el segundo conjunto u; = (2.5,1.25) y pus = (2.5,3.5) se tiene:

__¢@5—2m2+u25—3m2
N 1
—=2.25 > 2.23

En la segunda asignacién de centorides la distancia inter-cluster es mayor que en el
primer conjunto (u1 = (1,2) y u2 = (2,4)), por lo tanto indica que los grupos en una

segunda agrupacién estan mas alejados entre si.

[l (2,1)—H1l] i |z (3,1)—#1l] n |2 (4,1)—p1]] i Hafu,zi—ull\ i |7 (2,4) 2] i H»’lf(s,s%—ml\

intra —C = 4 4 4 5 2

0.5 0.5 1.5 1.6 0.7 0.7
iy s s s R
2

=0.87<1.19

Mientras que al comparar las dos distancias inter-cluster obtenidas (0.87 y 1.19), también
el segundo conjunto de centroides seleccionado son los mejores debido a que la distancia
es la mas pequena. Esto significa que los datos de cada grupo estdn mas cercanos y

comparten mas caracteristicas en comun.

Se concluye que los nuevos centroides encontrados u; = (2.5,1.25) y p2 = (2.5,3.5)
han agrupado correctamente los datos dado que una nueva iteracién no cambiaria sus
valores, ademds al comparar las distancias intra clister e inter clister siguiendo los
criterios expuestos en Medidas de calidad de Clustering (Seccién , es el mejor

agrupamiento de los datos.

En este sentido, la empresa de entretenimiento en base a los resultados del agrupamiento
(Figura. [2.35)) tomara la decisién de recomendar los dos titulos de peliculas de terror o

los cuatro titulos de drama de acuerdo a la preferencia de sus usuarios.
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2.7.4. Ventajas y desventajas de K-medias

A continuacién se describen algunas ventajas y desventajas de K-medias [2][47][64].

Ventajas

Desventajas

okis sencillo y eficiente.

eAprendizaje no supervisado.

oAl ser un algoritmo iterativo suele ser lento
al converger.

eSe necesita especificar el numero de k
clusters desde un principio ya que el
comportamiento del algoritmo depende del

valor elegido para k.
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Capitulo 3

Analisis de sentimientos en redes

soclales

3.1. Escenario de aplicacion

En el presente capitulo se explican los dos casos de aplicacion de este trabajo de
investigacién. Con la finalidad de conocer como funcionan los dos tipos aprendizaje
y encontrar patrones en los comentarios realizados a través de Twitter asociados a
los Juegos Olimpicos de Rio de Janeiro 2016 se empleara un algoritmo de aprendizaje
supervisado y un algoritmo de aprendizaje no supervisado retomando las ideas descritas

previamente en el capitulo 1 y en el capitulo 2.

De la misma manera, se justifica la importancia que han tenido las principales redes
sociales como Facebook, Twitter, YouTube, entre otras alrededor del mundo, especialmente
en México. Por ejemplo, considerando que las redes sociales se han convertido en una
herramienta util y menos costosa para realizar encuestas en linea acerca del impacto que

tienen sobre las personas los eventos deportivos a analizar.

Ante la situacién planteada, se realizé la extracciéon de 2000 tweets en espafiol con la
etiqueta #MEX relacionados a los dias de participacién de los atletas mexicanos en
las disciplinas de atletismo, clavados y nado sincronizado para la construccion de dos
tipos de aplicaciones, una de ellas enfocada al andlisis de sentimientos (Aprendizaje
supervisado) y la otra en recomendaciones de usuarios (@) y etiquetas (#) (Aprendizaje

no supervisado).

En el analisis de sentimientos se hace uso del algoritmo de maquina de soporte vectorial

con el objetivo de clasificar las palabras relevantes contenidas en los tweets de acuerdo
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al tipo de polaridad detectada, preliminarmente se definieron dos categorias: positivas y

negativas. [Ver Anexo ]

Con respecto al recomendador, se aplica el algoritmo K-medias para analizar los comentarios
de cada usuario, identificando sus preferencias hacia cada una de las disciplinas antes
mencionadas. De modo que se sugerira de forma personalizada cuentas oficiales y etiquetas
sobre atletas, medios de comunicacién e inclusive usuarios cohesivos. [Ver Anexo Iy

Anexo 1I]

3.1.1. Redes sociales

El aumento de usuarios con acceso a internet ha permitido el crecimiento de las redes
sociales, convirtiéndolas en las principales protagonistas para que millones de personas
alrededor del mundo realicen criticas, opiniones, expectativas e inclusive expresen sus
sentimientos hacia personas, eventos, productos, lugares y marcas. Las redes sociales han
cambiado la forma de comunicacion y de difusion de la informacion, ahora las personas
que ni siquiera estdn siguiendo un determinado tema terminan por enterarse hasta llegar
a tener una opinion al respecto. En este trabajo de investigacion son de suma importancia
los comentarios generados en las redes sociales, especialmente en Twitter, para realizar

un andlisis de sentimientos y un recomendador.

En un estudio realizado por la agencia de marketing y comunicaciéon online We are

social, las redes sociales mas populares a nivel mundial se muestran en la Figura (3.1

FiGuRra 3.1: Las redes sociales mas populares, obtenido de
https://wearesocial.com/blog/2017.
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Se estima que el total de la poblacién mundial en 2017 es de 7.476 billones de personas de
las cuales el 50 % tienen acceso a Internet, el 37 % son usuarios activos en redes sociales

y el 34 % utilizan dispositivos méviles para acceder a sus redes sociales (Figura [3.2)).

Ficura  3.2: Accesibilidad de Internet a la poblacién, obtenido de
https://wearesocial.com/blog/2017.

En la figura se aprecia el porcentaje de personas que tienen acceso a Internet por
cada regién del mundo de los cuales Norte América y la Europa Occidental tienen un
mayor acceso a Internet con 88 % y 84 %, respectivamente, mientras Centro América

cuenta con un 53 %.

Figura 3.3: Porcentaje de la poblacién con acceso a Internet, obtenido de
https://wearesocial.com/blog/2017.
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En la figura [3.4] el tiempo que invierten las personas en cada pafs en Internet mediante
equipo de cémputo es de maximo 5 horas al dia y mediante dispositivos moviles es de 4
horas al dia. En México el maximo de horas en equipo de cémputo es de 4:47 horas y

en dispositivos méviles 3:35 horas.
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FicurA 3.4: Promedio del tiempo invertido en Internet durante el dia, obtenido de
https://wearesocial.com/blog/2017.

En la figura [3.5] se muestra el porcentaje de personas que usan redes sociales por cada

regién del mundo. En la cual Centroamérica tiene un 51 % en uso de redes sociales.

SOCIAL MEDIA PENETRATION BY REGION
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Ficura 3.5: Porcentaje de la poblacién con acceso a redes sociales, obtenido de
https://wearesocial.com/blog/2017.
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En la figura [3.6] se muestra el promedio de horas al dfa que los usuarios en cada pafs
utilizan para estar conectados a sus redes sociales donde el méximo es de 4:17 horas al
dia.

F1GUrA 3.6: Porcentaje Promedio del tiempo invertido en redes sociales durante el dia,
obtenido de https://wearesocial.com/blog/2017.

Meéxico es el cuarto pais en el mundo con mayor penetracién de redes sociales, con 3:32

horas al dia en la que los internautas estan conectados a una o mas redes sociales.

3.2. Twitter

Twitter es una de las redes sociales mas populares a nivel mundial. Fue fundada en el
ano 2006 por Jack Dorsey, Biz Stone y Evan Williams. En un inicio Twitter fue creado
como un proyecto interno de la empresa de podcast Odeo en San Francisco, cuatro meses
después se independizé para hacer su presentacion oficial a todos los usuarios de internet
y desde entonces Twitter ha crecido y tomado relevancia porque cuenta con més de 320

millones de usuarios activos que generan 500 millones de mensajes a diario.

Twitter es una plataforma de microblogging (tipo de servicio que consiste en el envio y
publicacién de mensajes breves) que permite a los usuarios comunicarse por mensajes
cortos de 140 caracteres como maximo, estos mensajes son conocidos como tweets.

Adem4s del contenido textual un tweet suele contener las siguientes abreviaturas:

» Etiquetas o Hashtag (#): clasifica los tweets de un determinado tema.
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» Menciones (@): hacen referencia a un usuario o a un lugar.
» Retuit (RT): un usuario comparte el tweet de otros usuarios.

» Tendencias: (trending topic): son las etiquetas mas comentadas por los usuarios en

un momento determinado.

El bloque donde se publican los tweets se llama Timeline. Los tweets van apareciendo
del mas reciente al méas antiguo con la indicacién de los dias, horas, minutos, segundos
de publicacién. Twitter deja abierta la posibilidad de conectarse con una u otra persona
sin necesidad de tener que validar una invitacién a seguir a alguien (following) o invitar
a determinados usuarios a seguirnos (followers), de modo que los usos sociales que se
han ido dando a esta herramienta la han llevado a ser mas bien un canal de noticias en

tiempo real dirigido a personas que normalmente comparten intereses similaresﬂ

Twitter ha demostrado ser una red social util y eficaz, pero presenta ciertos inconvenientes
como tener que resumir los comentarios a 140 caracteres dejando algunas ideas inconclusas,
los perfiles falsos que cualquier usuario puede crear ocasiona desconfianza en los demaés
usuarios y el mal uso de las etiquetas (#) dificulta la biisqueda de informacién que

beneficie al analisis que se desee realizar.

3.3. Juegos Olimpicos

Los juegos olimpicos es uno de los eventos deportivos mas importantes a nivel mundial
que se organizan cada cuatro anos en una sede diferente donde atletas de diversas
disciplinas deportivas compiten de manera individual o grupal durante un periodo de
quince dias. Desde los juegos olimpicos de Pekin 2008, donde ya existian las redes sociales,
hubo un crecimiento importante en los juegos olimpicos de Londres 2012 donde las redes
sociales fueron el principal medio para comunicar noticias, controversias y emociones en
torno a esas Olimpiadas, dicha razoén las llevo a considerarlas como los primeros juegos

olimpicos sociales.

Cada vez mas las redes sociales estan implementando estrategias para que los usuarios
interactiien de manera ma&s activa durante el periodo de las competencias. Twitter
prepar6é cambios en su plataforma para los Juegos Olimpicos 2016 al disenar algunas
funciones, por ejemplo, al escribir las tres primeras letras del codigo en inglés, francés,
portugués o espanol de cada pais se activaba una bandera emoji para cada equipo
participante. También tras escribir el deporte que se estaba apoyando mostraba un logo

alusivo a éste.

'Rueda Mancera, Ana. El discurso politico en twitter: anslisis de mensajes que ”trinan”. Anthropos.
Barcelona 2013
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A manera de complementar esta investigacién, se seleccionaron los juegos olimpicos

aprovechando la reciente edicién y el interés del sector mexicano en la red social Twitter.

En las siguientes secciones se aplicara la metodologia de Machine Learning descrita en

la seccion [1.6] para hacer el analisis de sentimientos y el recomendador.

3.4. Recoleccion de datos

El primer paso en el proceso de analisis es la recoleccion de datos. Para ello, se utilizd
la API publica de Twitter (REST APIS)E| y el lenguaje de programacién RE| (RStudio
1.0.153).

3.4.1. Twitter API

Las APIs son un conjunto de funciones y protocolos informéticos que utilizan las redes
sociales para comunicarse con otros softwares o aplicaciones. Las APIs evitan crear

c6digo desde cero pues utilizan funciones ya existentes.

Twitter brinda a los desarrolladores tres tipos de APIs:

= Streaming APIs: permite el acceso a datos piiblicos al mantener una conexién

HTTP abierta con el mayor tiempo posible (conexién persistente).

= REST APIs: hace peticiones a Twitter y regresa como resultado los datos en
formato XML o JSON.

= Ads API: permite a las empresas crear y administrar campanas publicitarias.

Es indispensable tener una cuenta en Twitter para hacer uso de las APIs.

Para crear una aplicacion se inicia por ingresar el nombre, la descripcién y la IP de
acceso de la misma. (Figura

https://apps.twitter.com/

3R es un lenguaje de programacién, de distribucién libre, bajo licencia GNU, y se mantiene en
un ambiente de computo en el que se aplican técnicas estadisticas para el tratamiento, andlisis y
representacion grafica de datos.
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Create an application

Application Details
MName *

RD_ML

Description *

Recoleccion_datos

Website -

http:/1192 168.0.4

Callback URL

FIGURA 3.7: Crear una API en Twitter API.

Al momento de registrar la aplicacién se generan una serie de claves (Keys and Access
Tokens). Las claves que la plataforma proporciona a cada desarrollador son cuatro:

Consumer Key (API Key), Consumer Secret (API Secret), Access Token y Access Token
Secret.(Figura y

F1GURA 3.8: Keys generadas por Twitter API.
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Your Access Token

Access Token T63811535219073024-

EdKMNENNIyaiX3|Ga302zXzYgoBTCs

Acoess Token Secret JEICHMICKx TIANKZ kwppANSsYBLhwprSKLsbCwZ 2YvBed
Access Level Read and write

Cramer MelAcevedon

Owner iD TEI&11535219073024

Token Actions

Regenerate My Access Token and Token Secret Revoke Token Access

F1GURA 3.9: Access Token generadas por Twitter API

Las Keys y Access Tokens que genera Twitter servirdn para comunicarse e interactuar
con R, aunque el usuario no ve el proceso que se realiza internamente para la extraccién

de los datos.
Se ingresan las claves de acceso junto con el siguiente codigo:

#Librerias
library(twitteR)
library(ROAuth)

#Keys and Access Tokens generados por la API de Twitter

consumer _key="‘ ‘0NdQuziDw5JMilDmW4TDYCIOL’’
consumer_secret=‘‘QY11UUPZvetSzFxIOVH2kRYQfmeeO3vuYLysmROyJ13AowSfRL’’
access_token=‘‘763811535219073024-EdKf1nEhN3ya3X9jG83D2zXzYgoBTCs *’
access_secret=‘‘ 3E3cXMtcXxTi4NK2kwppAN9sVBLhwprSKLsbCwZzYvBe3’’

setup_twitter_oauth(consumer_key, consumer_secret, access_token, access_secret)

El paquete ROAuth de R verifica que la conexion a Twitter sea segura, es decir, la
autenticacién desde la API se realiza a través del protocolo OAuth para que los usuarios

establezcan una comunicacién hacia Twitter sin compartir completamente su identidad.

La funcién setup_twitter_oauth lee las claves de acceso que proporciona la API de

Twitter. Si dicha autenticacién fue correcta, la consola de R mostrard el mensaje
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“Using direct authentication” y en dicho momento las funciones del paquete TwitteR

se vuelven disponibles para el uso de esa sesién.
Se comienzan a descargar 2000 tweets relacionados con el #MEX con el siguiente codigo:

#Bisqueda y descarga de tweets
a.list<-searchTwitter (‘#MEX’,n=2000)
a.df=twListToDF(a.list)

write.csv(a.df,file=‘C:/Users/Desktop/Ri02016.csv’,row.names=F)

La paqueteria TwitteR proporciona la funcién searchTwitter para la busqueda de tweets
basadas en cadenas que incluyen etiquetas o menciones. Cada bisqueda da la posibilidad
de filtrar la informacién de acuerdo a lo que se quiera analizar como lo son: la etiqueta

o usuario y el nimero de tweets a descargar.

Una vez que se obtiene la lista de tweets solicitados en Twitter, la funcién twlListToDF
convertird dichos datos en un data frame, el cual facilita el almacenamiento de los tweets

en archivos de tipo CSV.

Los tweets son extraidos a partir de la fecha més reciente de las etiquetas que se le
indiquen, mostrando el id del tweet, el tweet, si estd marcado como favorito, el niimero
de favoritos, la fecha de publicacién, quien lo publicd, desde que tipo de dispositivo se

publicd, si tiene retuits, el niimero de retuits e inclusive la localizacién geografica donde
fueron publicados (Figura [3.10]).

FIGURA 3.10: Extraccion de datos en Twitter.
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3.5. Preparacion y transformaciéon de datos

En esta etapa se someteran los datos a un tratamiento para convertirlos de datos no

estructurados E a datos estructurados E[

El lenguaje de programacién R también permite realizar la limpieza de los tweets. La
limpieza de tweets trata de remover o sustituir ciertos caracteres que son innecesarios o

no aportan mucho valor al andlisis.

En la figura [3.11] se muestra el proceso de la limpieza de los tweets.

FicuraA 3.11: Limpieza de tweets.

La limpieza general consiste en convertir el texto en mintsculas, remover: las direcciones
electrénicas, retweets, signos de puntuacién, nimeros y espacios en blanco extras. Después
de este proceso, se eliminan las stopwords que son las preposiciones, articulos y conjunciones
que tenga el texto debido a que no aportan ningun significado en el andlisis. Finalmente,
cada palabra se reduce a su raiz con el fin de mejorar la velocidad de biisqueda en todo

el documento.

“Datos no estructurados. Son datos que existen en su estado original (sin refinar), es decir, en el
formato en el que se recolectaron. Por ejemplo, hojas de calculo, redes sociales, musica, imagenes, archivos
de texto y correo electrénico.

®Datos estructurados. Son el resultado de tomar datos no estructurados y formatearlos
(estructurarlos) para facilitar el almacenamiento, uso y generacién de informacién. Por ejemplo, bases
de datos relacionales.
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3.5.1. Transformacion

Para facilitar el uso de los algoritmos de aprendizaje, se reemplazaron las palabras por
valores numéricos a través de una matriz binaria. En la construccion de la matriz binaria
se aplica el proceso de transformacién a cada uno de los tweets, el cual consiste en asignar

un 0O si la palabra no se encuentra en ese tweet y 1 si la palabra es mencionada en dicho

tweet (Figura (3.12)).

[1] “ @lasillarota #nadosincronizado #mex @nuriadiosdado @karemachach finalizan

lugar felicidad”

#mex #nadosincronizado  orgullo #nikeplus lugar felicidad

FIGURA 3.12: Construccién de la matriz binaria.

Este proceso se realiza para todos los tweets. La matriz resultante se muestra en la
Figura[3.13] Donde cada fila representa el niimero de tweet y cada columna corresponde

a las palabras mas relevantes de la base de datos.

FI1GUuraA 3.13: Matriz binaria.

Por ultimo, se remueven las palabras con frecuencia baja para reducir la dimensionalidad

de la matriz binaria [Anexo 1. Transformacién de datos].

3.6. Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos es 1til para clasificar las opiniones en positivas o negativas
de acuerdo a su contenido textual generado sobre un determinado tema, por ejemplo,

los comentarios en redes sociales sobre los Juegos Olimpicos.

Los pasos a seguir para la realizacién del anélisis de sentimientos en esta investigacién

se muestran en la Figura

90



F1GURA 3.14: Diagrama de proceso: Analisis de sentimientos.

3.6.1. Datos

En el analisis de sentimientos es necesario “enseniarle” a la computadora con base en

ejemplos cuales son las palabras relacionadas con tweets positivos o negativos.

Para esta investigacion se decidié clasificar manualmente los tweets, considerando que
la computadora tendria un mayor porcentaje de aprendizaje si se le proporcionaban
ejemplos clasificados por una persona que por una computadora. Existe la posibilidad

de clasificar los tweets con la ayuda de R utilizando la paqueteria Sentiment.

De acuerdo al contenido de cada uno de los tweets se le asigné el niimero 1 si el comentario
es positivo o -1 si es negativo (Figura [3.15]).

FI1GurA 3.15: Clasificacién manual de tweets.

3.6.2. Integracién

En el andlisis de sentimientos, los datos no se insertaron en otra base de datos o en
Data Warehouse. Se trabajo con la matriz binaria que se gener6 en R (Figura|3.13)), fue

indispensable agregar un atributo sentimiento. [Anexo 1. Integracién]

3.6.3. Reconocimiento de patrones

Una vez que se tienen integrados los tweets clasificados en la matriz binaria se implementa
el algoritmo de aprendizaje. Para el anélisis de sentimientos se decidié utilizar el algoritmo

de méquina de soporte de vectores (SVM), ya que es uno de los algoritmos maés eficientes
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en la solucién de problemas de clasificaciéon y en el procesamiento de lenguaje natural

como se menciond en la seccién 2.6.6l

Méquina de soporte de vectores al ser un algoritmo de aprendizaje supervisado, asi que
se tiene que definir un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. Para ello,

los datos se dividen de acuerdo a la ley de Pareto (Seccién Aprendizaje supervisado)

3.6.4. Validacion

Se realizaron dos iteraciones con el objetivo de medir el porcentaje de aprendizaje de la
computadora. En la primera iteracion se utilizaron 1000 tweets y en la segunda iteracion
2000 tweets.

La primera iteracién se entrend el algoritmo de aprendizaje SVM utilizando los tweets de
entrenamiento. En la figura 3.16 se presentan los resultados del algoritmo de aprendizaje

que nos proporciona R.

Los resultados que se muestran en la Figura [3.16] son los parametros que se utilizan
para obtener el clasificador empezando por la funcién kernel que en este caso es de tipo
radial (Seccién Funcién Kernel), un costo de 1 por ser un costo menor representa
la maximizacién del margen con tolerancia a errores, el valor gamma de 0.003802281
determina la curva de separacion y finalmente se indica el niimero de vectores de soporte

que es de 275 de los cuales 201 son tweets negativos y 74 son tweets positivos.
FParameters:
SWM-Type: C-classification
svM-kKernel: radial
cost: 1
gamma: 0.003B022E81
Number of Support Vectors: 275

{201 74 )

Number of Classes: 2

Levels:
-1 1

FiGurA 3.16: Resultado del algoritmo maquina de soporte vectorial. 1° iteracion.

En la figura [3.17] se muestra la matriz de confusién. Su diagonal representa los tweets
que se clasificaron correctamente y los valores fuera de la diagonal son los tweets que
se clasificaron incorrectamente, es decir, los 12 tweets indican que se etiquetaron como

negativos, pero en realidad pertenecen a la clase positiva, por el contrario, ningin tweet
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se clasificd como positivo siendo negativo. En este sentido, se tiene un modelo que permite

clasificar los tweets con un 94 % de exactitud.

FicuraA 3.17: Prediccién del algoritmo méquina de soporte vectorial. 1° iteracién.

En la segunda iteracién se repite el mismo procedimiento que en la primera iteracién,
pero ahora utilizando 2000 tweets. En la figura |3.18| se presentan los resultados del
algoritmo de aprendizaje. Los cuales muestran la funcién kernel de tipo radial, el costo
con valor 1, el valor de gamma de 0.003484321 y el niimero de vectores de soporte que

es de 445 los cuales 307 son negativos y 138 son positivos.

FigurA 3.18: Resultado del algoritmo maquina de soporte vectorial. 2° iteracion.

En la figura se muestra la matriz de confusién. En la diagonal se muestra que se
han clasificado correctamente 51 tweets negativos y 331 tweets positivos. Se obtuvo un

aumento en el porcentaje de aprendizaje a un 95 %.
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FiGurA 3.19: Predicciéon del algoritmo méquina de soporte vectorial. 2° iteracién.

Al comparar la prediccién realizada en ambos modelos se concluye que al proporcionar
mas datos de entrenamiento el algoritmo de méquina de soporte vectorial mejora el
porcentaje de aprendizaje y por consiguiente las predicciones son méas fiables. Por lo

tanto, se utiliz6 el segundo modelo para hacer las predicciones.

3.6.5. Prediccion

A continuacién, se muestran las predicciones que realiza el algoritmo de aprendizaje

utilizando 2 tweets del conjunto de prueba.

1. RT @record_mexico: El velocista de #MEX José Carlos Herrera reprochd la falta
de apoyo: En México todo es fatbol.

2. Que orgullo @NuriaDiosdado @karemachach lo hicieron excelente! Muchas felicidades.
#NadoSincronizado #Mex

Los tweets de prueba son suministrados al modelo final de SVM por medio de la creacién
de una nueva matriz binaria a partir de la matriz binaria de los tweets de entrenamiento.
Esto ayudara a reconocer las palabras clave en los tweets de prueba y generar una

prediccién acertada.

El algoritmo automéaticamente asignard cada tweet en alguno de los dos sentimientos ya
que ha aprendido como hacerlo.

Tweet Clasificacion

RT @record_mexico: El velocista de #MEX José Carlos Herrera reprochao la falta de apoyo: "En México todo es futbol' -1

Que orgullo @MuriaDiosdado @karemachach lo hicieron excelente! Muchas felicidades. #NadoSincronizado #Mex 1

FIGUuRrA 3.20: Clasificacién de nuevos tweets.

Como se muestra en la figura [3.20] el algoritmo de méquina de soporte de vectores,

clasificé el primer tweet como negativo mientras que el segundo tweet como positivo.
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3.6.6. Interpretacion

A partir de los resultados del modelo, se hizo un anilisis de las palabras contenidas
en los tweets positivos y negativos mediante nubes de palabras. Para tener una mejor
visualizacion se decidié colocar en las nubes las palabras con una frecuencia mayor a 50,

es decir, las palabras y etiquetas més mencionadas en los tweets.

3.6.6.1. Palabras: Tweets positivos

La nube de palabras para los tweets positivos se obtuvo al filtrar de la matriz binaria
aquellas tuplas asociadas con el sentimiento igual a 1. Dando como resultado 100 palabras

que tuvieron mas menciones en los tweets positivos.

FiGURA 3.21: Nube de palabras de tweets positivos.

Las palabras obtenidas en los tweets positivos (Figura , sobresalen términos como:
esperanza, mejor, esfuerzo, bien, felicidad, perfecta, hermosa, satisfecha, venga, orgullo,
excelente. Todas estas palabras estan relacionadas principalmente a la etiqueta #nadosincronizado
y a las atletas mexicanas Nuria Diosdado y Karen Machado. Otra de las disciplinas que
destaca por tener opiniones positivas fue la de clavados, en la que Rommel Pacheco fue de
los atletas con mas apoyo durante su participacién. Ademas, los usuarios manifestaron su
agrado por los medios de comunicaciéon como: FOX Sport y ESPN; los cuales mencionaron
la obtencién de la primera medalla de bronce en boxeo y el pase a semifinales del velocista

José Carlos Herrera.

95



3.6.6.2. Palabras: Tweets negativos

La nube de palabras para los tweets negativos se realiza con el mismo proceso de la nube
de palabras positivas. En este caso, se filtran los tweets con polaridad -1 a fin de obtener

los términos mas sobresalientes en los comentarios negativos, los cuales fueron 23.

#yorioxespn &

#clavado Medio ©
gana conag

L=
mexicano -z dEpD '{1}

#nadosincronizado ®

#mex

o = # herrera
acccastilo = “OEHFD

S atleta fqtg 0r0
eduaubdedubu
velocista

josé

FicUrA 3.22: Nube de palabras de tweets negativos.

Los tweets negativos (Figura[3.22)) contienen palabras relacionadas al evento de Atletismo
y a su representante José Carlos Herrera. Estos malos comentarios son debido a la falta de
apoyo por parte de la CONADE y su dirigente Alfredo Castillo, este suceso se identificd

como el que méas desagrado a los usuarios en Twitter.

Adicionalmente, clavados y nado sincronizado tuvieron comentarios negativos en menor

cantidad comparado con la situacién de los tweets positivo.

3.7. Recomendador

El objetivo principal de un recomendador es identificar las preferencias y hacer sugerencias
personalizadas a los usuarios de algiin tema que pueda ser de su interés o de cuentas
que comparten ideas semejantes como por ejemplo deportes, atletas y marcas. Estas
sugerencias se realizaran mediante el uso de las etiquetas (#) y las menciones (@). En

la Figura [3.23] se describe el proceso para elaborar un recomendador.
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Ficura 3.23: Diagrama de proceso: Recomendador

3.7.1. Datos

El recomendador se construyé a partir de las opiniones hechas por los usuarios a través
de sus tweets. Se extrajeron 2000 tweets que corresponden al dia en que atletas mexicanos

tuvieron participacién en las siguientes categorias: atletismo, clavados y nado sincronizado.

3.7.2. Integracién

Al igual que el analisis de sentimientos, fue indispensable concentrar los mensajes de
twitter en una matriz binaria debido a la facilidad de procesamiento en R para datos de

tipo texto.

3.7.3. Reconocimiento de patrones

Se propone utilizar el algoritmo K-medias, ya que es uno de los algoritmos de aprendizaje
no supervisado (Seccién|1.5)) que divide los datos en grupos que comparten caracteristicas
similares. Esto ayudara a realizar las recomendaciones adecuadas y de manera rapida a

los usuarios.

Con la intencion de obtener mejores resultados se decide realizar 2 iteraciones. La primera

iteracién con 3 clusters y la segunda iteraciéon con 4 clusters.
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3.7.4. Validacion

Para validar que se estdn usando el niimero de clusters 6ptimo se analiza la gréafica con 3
clusters (Figura. En el cluster 1 se mezclan palabras relacionadas a las disciplinas
de nado sincronizado y clavados. En el cluster 2 aparecen palabras referentes a atletismo
y en el cluster 3 las palabras sobre la CONADE.

cluster

a
q
a 0
g 50
q 60
q 7
a oo

FIGUurA 3.24: Gréfica con 3 clusters.

Por otra parte, se calculan las medidas de calidad del clustering (Seccién [2.7.2)) para

determinar que la eleccién del nimero de clusters es la adecuada.
Distancia inter cluster: 1579.717
Distancia intra cluster: 16374.1

Se tiene una distancia maxima entre cada grupo de 1579.717 y una distancia minima de

16374.1 entre los datos de cada grupo.

Por otro lado, en la grafica con 4 clusters (Figura|3.25|) se muestran las palabras con una
frecuencia mayor o igual a 50, esto con el propdsito de tener una mejor visualizacion de

las palabras que pertenecen a cada cluster.
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Ficura 3.25: Gréfica con 4 clusters.

En la Figura [3.25| se presentan 3 clusters, el primer cluster esta formado por palabras
que aparecen en los comentarios referentes a nado sincronizado, el segundo cluster se
conforma por palabras sobre atletismo y el tercer cluster por palabras sobre clavados.
El cuarto cluster no aparece en la grafica debido a que las palabras en el son de poca

frecuencia.

Se calculan las medidas de calidad del clustering
Distancia inter cluster: 2494.953

Distancia intra cluster: 15529.62

Al implementar el algoritmo K-medias con cuatro clusters se tiene una distancia méxima
entre cada grupo de 2494.953 y una distancia minima de 15529.62 entre los datos de

cada grupo.

Por lo tanto, se decide que el nimero de clusters sea 4 ya que la distancia inter cluster
aumento y la distancia intra cluster disminuyo. Ademds, cada una de las disciplinas
tiene su propio cluster y uno adicional para las palabras que no tienen relacion con estas

disciplinas.

3.7.5. Prediccién
Ya que se verific que el nimero de cluster a usar es 4, se aplica el algoritmo de K-medias

a la matriz binaria (Seccién [3.5.1)), donde cada uno de los tweets seran clasificados en

alguno de los grupos ya definidos.
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text cluster
RT@lasillarota:#NadoSincronizado

iNo importa! Representaron a nuestra nacion- un aplauso para ustedes campeonas @NuriaDiosdado - @kar

Ya fue la semifinal! La final con @Rommel_Pacheco es a las 4pm hora del Centro de México!

RT @record_mexico: El velocista de #MEX José Carlos Herrera reprochd la falta de apoyo: "En México todo es

RT @InvictosSomos: ¢Gand su heat eliminatorio en 200m planos? iDAB! #MEX

RT @Lizzysa: Hace 16 afios que #Mex no pasaba a finales en #NadoSincronizadao en los Olimpicos. i Felicidade
@Rommel_Pacheco Exito!!1#Rio2016 #MEX #Clavados

RT @InvictosSomos: #MEX. @Rommel_Pacheco y @Rorro_clavados avanzan a la semifinal del Trampolin de

RT @juanfutbol: #MEX al momento en #Rio2016: José Carlos Herrera correra las semifinales de 200 metros n

=N RN W R = NWW

FI1GURA 3.26: Prediccién algoritmo K-medias.

Para facilitar la visualizacién asi como las recomendaciones personalizadas para los
usuarios, se creo una base de datos en el DBMS PostgreSQL 9.6.3 con tres tablas en las

que se cargaron las predicciones del algoritmo K-medias (Figura [3.27)).

tweet Palabra
Oarupo O mensaje O palabra
O nombre O grupo Ocl
O usuario oc2
Oc3
Oc4
Jgrupo

FI1GURA 3.27: Modelo relacional: Prediccion algoritmo K-medias.

En la tabla Palabra se encuentran las palabras que aparecen en los tweets, los atributos
cl, c2, c¢3, c4 son las correlaciones que tiene la palabra con cada cluster y el atributo grupo
es el nimero de cluster al que pertenece cada palabra. En la tabla Tweet sus atributos
corresponden al tweet que se publico, el niimero de cluster al que pertenece y el usuario
que lo publico, este iltimo atributo sera de utilidad para realizar recomendaciones
personalizadas. La tabla TipoCluster tiene el nimero de cluster y el nombre del cluster

(Atletismo, Clavados y Nado Sincronizado).

3.7.5.1. Cluster por palabra
Para determinar el cluster al que pertenece cada palabra se utilizé la matriz de correlacion

(Figura [3.28)), seleccionando la columna de mayor grado de relacién que hay entre la

palabra y el cluster.
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text numeric numeric numeric nunwrlc

#boxeo 0.008873114 6938??’551 4
#nadosincronizado 0.203194321 |.95085066-2 0 3
#rio 274576271 336291038 1682419466 .346938??6| 4
@karemachach 0.010047737 200010257 0 3
@nuriadiosdado 0.0079858032 516068052 0 3
@rommelpacheco 0176574978 0 0 2
carlo 996610169 (005323869 o] 0 1
final 003389831 268855368 0 3
heat 501694915 007985803 0 0 1
herrera 9932203239 (003549246 0.2244897945 1
josé 989830508 0 0.2244897946 1
lugar D74576271 ,036379769 (0,217 58024 0 2
medalla 0.149068323 .028355388 (448979592 4
misael 0 .005323869 0979591837 4
trampolin 4] 1] 0 2

FicuraA 3.28: Matriz de correlaciéon por palabras.

A continuacion, se muestran algunas de las palabras empleadas en los tweets de cada

cluster.

En la figura se observan las palabras utilizadas en el evento de atletismo que
corresponden al cluster 1. En las que sobresalen el nombre del atleta que representd

a México en esta disciplina: José Carlos Herrera.

palabra F:Iuster Nombre
text integer text

#atletismo 1 Atletismo
@invictossomo 1 Atletismo
carlo 1 Atletismo
eliminatorio 1: Atletismo
gano 1 Atletismo
heat 1 Atletismo
herrera 1 Atletismo
josé 1 Atletismo
plano 1 Atletismo
velocista 1: Atletismo

F1GURA 3.29: Palabras agrupadas en el cluster de Atletismo.
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La figura [3.30] muestra algunas de las palabras contenidas en el cluster 2 referentes a la
disciplina de clavados, como el nombre del atleta mexicano Rommel Pacheco y el canal

de televisién que dio més apoyo a dicha disciplina Fox Sport.

palabra
text text
#rioxfox 2 Clavados
#rommelpacheco 2  Clavados
@can 2 Clavados
@foxsposmx 2  Clavados
@rommelpacheco 2 Clavados
gran 2 Clavados
metro 2 Clavados
trampolin 2 Clavados
vamo 2 Clavados

Ficura 3.30: Palabras agrupadas en el cluster de Clavados.

En la figura se muestran ciertas palabras del cluster 3 para el evento de nado
sincronizado, en las que resaltan las cuentas de las mexicanas Karen Machado y Nuria

Diosdado asi como las etiquetas de otros paises participantes como Rusia.

Nombre
text

#nadosincronizado 3 Mado_sincronizado
#oro 3 MNado_sincronizado
#plata 3 Mado_sincronizado
#rus 3 Mado_sincronizado
@espnmx 3 NMNado_sincronizado
@karemachach 3 MNado_sincronizado
@nuriadiosdado 3 Mado_sincronizado
dueto 3 Mado_sincronizado
final 2 Nado_sincronizado
lugar 3 Mado_sincronizado

FicUrA 3.31: Palabras agrupadas en el cluster de Nado sincronizado.

Y finalmente para el cluster ntmero 4, (Figura [3.32)) estd conformado de aquellas
palabras que son irrelevantes para el andlisis. Debido a que son palabras que no estan
relacionadas con las tres disciplinas y su frecuencia es menor a 50. Gran nimero de estos

tweets corresponden a mensajes con SPAM.
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palabra

text

conad 4
dar 4
delegacidn 4
derrotar 4
detall 4
dinero 4
eduaubdedubua 4
eduaubdedububd 4
egipcio 4
ello 4

FiGuraA 3.32: Palabras irrelevantes agrupadas en el cluster cuatro.

3.7.5.2. Cluster por tweet

En las siguientes figuras, se presentan algunos de los tweets a manera de ejemplo junto
con su respectivo cluster. En la figura[3.33] se muestran los tweets referentes a atletismo,
en la figura[3.34]los tweets de clavados y en la figura[3.35]1os tweets de nado sincronizado.

Nombre
text

"Clasificatoria a semifinales de 200m en #atletismo:20.28 segundos: Usain Bolt #JAM20.29 segundos: José Carlos Herrera #MEX<e.. Atletismo
"RT @CarolinaPadron: #atletismoSe clasifican a semis de los 200mts planos#pan @AlonsoEdward#mex José Herrera #crc @nerrybr... - Atletismo
"RT @cmrivass: #ASenRio | Clasificatoria a semifinales de 200m en #atletismo:20.28 segundos: Usain Bolt #JAM20.29 segundos: Jo... - Atletismo
"RT @tmhaidee: Clasificatoria a semifinales de 200m en #atletismo:20.28 segundos: Usain Bolt #]AM 20.29 segundos: José Carlos .. Atletismo
"RT @tmhaidee: Clasificatoria a semifinales de 200m en #atletismo:20.28 segundos: Usain Bolt #JAM20.29 segundos: José Carlos H...  Atletismo

RT @90minutosMex: José Carlos Herrera #MEX termina en primer lugar de su hit en los 200m de #atletismo vy avanza a la Semifina... = Atletismo

FIicura 3.33: Tweets relacionados al Atletismo.

Nombre
text

RT @EstefanChidiac: iExito en la final de #Clavados @Rommel_Pacheco! Gracias @Rorro_clavados por tu esfuerzo- i... Clavados

Rommel Pacheco va por medalla; avanza a final de trampolin tres metros £AlmomentoMX #Rio2016 #MEX #clavados... Clavados
RT @LegionDeportes: Rommel Pacheco termind 2do en #clavados v esta en |a final. A las 4:00 pm #MEX va por med...  Clavados
GobMx: RT OnceNoticiasTV; #Atentos Esta tarde- Rommel_Pacheco #MEX pelearad por la medalla en #clavados tram...  Clavados

"RT @RaulOrvananos: #Rio2016xFOX #MEX Rommel Pacheco clasificd a la Final de #clavadosHOY a las 4PM va por el Clavados

FIGURA 3.34: Tweets referentes a la disciplina de Clavados.
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=
text text

"RT @ESPNmx: iYa ves al dueto #MEX en #nadosincronizado” MNado_sincronizado
RT @angelasaju: Dueto nado sincronizado #MEX finaliza en lugar 11 en #Rio2016 @karemachach ..  MNado_sincronizado
La pareja de #MEX concluye en 11vo. Lugar en la final de #nadosincronizado en #Rio2016 https://... Nado_sincronizado

Dueto nado sincronizado #MEX finaliza en lugar 11 en #Rio2016 @karemachach @MNuriaDiosdado .. Nado_sincronizado

RT laaficion: #laAficionEnRio: Arranca la rutina de Nuria Diosdado v Karem Achach en la final de #n..  Nado_sincronizado

Ficura 3.35: Tweets con contenido relativo al Nado sincronizado.

3.7.6. Interpretacion

Para la implementacién del recomendador se hizo uso del cluster por palabra y del cluster
por tweet, que previamente se almacenaron en una base de datos para hacer consultas
mas eficientes. Adicionalmente, a la informacién del cluster por tweet se agregdé un
campo de usuarios correspondiente al nombre de las cuentas en twitter con la finalidad

de realizar recomendaciones personalizadas.

El recomendador presenta informacién a un usuario con base en sus gustos, necesidades e
intereses. Estas sugerencias estan relacionadas al proceso de toma de decisiones, debido a
que se tiene que elegir entre varias opciones de etiquetas, cuentas de usuarios y cuentas
oficiales que provoquen un mayor interés a los usuarios a partir del contenido de sus

tweets.

Con respecto a los resultados de la etapa de prediccién de cluster por tweet (Seccién
3.7.5.2), el tipo de recomendacién se hace en relacién al agrupamiento de los usuarios

en alguno de los tres clusters. Por lo que se analiza el porcentaje de tweets para cada

grupo.

FicuraA 3.36: Porcentaje de tweets por disciplina.
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En la figura [3.36] se muestra que el evento con més tweets fue Clavados con un 58 %,

seguida por Nado sincronizado con 27 % y finalmente Atletismo con 15 %.

3.7.6.1. Sugerencias de usuarios, cuentas oficiales y etiquetas

Se eligié un usuario de cada cluster para llevar a cabo las recomendaciones. En el caso
de atletismo se seleccioné al usuario “Oscar_CasPer05”, para clavados a “EuroBarajas”

y para nado sincronizado a “AriasViri”. (Figura |3.37)

FicUurA 3.37: Usuarios por cluster.

De acuerdo al comentario que realizé cada uno de ellos, se les ha recomendado seguir a
ciertos usuarios que comparten ideas sobre el mismo tema, llevando a cabo los querys
del Anexo II.

FicuraA 3.38: Recomendaciones de usuarios para los seguidores de atletismo.

usuario
text

RT @xeudeportes: i@Rommel_Pacheco est3 en la final de #cdavados trampolin tres metros! ... JoseluisMar34

RT @InvictosSomos: #MEX. @Rommel_Pacheco v @Rorro_clavados avanzan a la semifinal d...  debanhmichel
RT @rgarciaochoa: La primer medalla de #MEX llega hoy. Rommel Pacheco se clasificd 2do a . jaimemorelos
RT @edgarzamoraMx: Termina la semifinal #Clavados trampolin 3 M- Rommel Pacheco clasifi.. Rosac9e

"RT @vanehupp: ClavadosRommel Pacheco #MEX termina la semifinal trampolin 3m en 29 lu... Roouusz

Ficura 3.39: Recomendaciones de usuarios para los seguidores de clavados.
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usuario
text

La pareja de #MEX concluye en 11vo. Lugar en la final de #nadosincronizado en #Rio2016 . elmercuriotam
RT @angelasaju: Dueto nado sincronizado £#MEX finaliza en lugar 11 en #Rio2016 @karema... | espitiaeric
Dueto nado sincronizado #MEX finaliza en lugar 11 en #Rio2016 @karemachach @MuriaDios...  angelasaju
RT laaficion: #laAficionEnRio: Arranca la rutina de Nuria Diosdado y Karem Achach en la final ... elchanfle71

"#Rio2016 #MNadoSincronizadoComienza la final de dueto- Muria Diosdado v Karem Achach v...  AmorNatural10

FiGurA 3.40: Recomendaciones de usuarios para los seguidores de nado sincronizado.

De igual manera en las figuras [3.41] [3.42] y [3.43] se hacen las recomendaciones de las

diez cuentas mas sobresalientes de cada de una de las disciplinas. En la que se destacan

los nombres de los atletas José Carlos Herrera (@Qmexicancharles), Rommel Pacheco
(@rommelpacheco), Nuria Diosdado (@nuriadiosdado) y Karen Achach (@karenachach),
medios de comunicacién como revista de deportes (Qinvictosomos), periodicos (Qrecordmexico),
programas y canales de televisién (@Qcomexmasters, @Qlegiondeportiva, @foxsportsmx y

@clarosport).

FiGUrA 3.41: Cuentas oficiales para atletismo.
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FicurA 3.42: Cuentas oficiales para clavados.

FiGuraA 3.43: Cuentas oficiales para nado sincronizado.

En las figuras([3.44] [3.45] y [3.46], se muestran las diez etiquetas que tuvieron mas menciones

en los tweets referentes a cada cluster. Los usuarios podrdan hacer uso de estas etiquetas

en sus comentarios e identificar el contenido de su interés de forma rapida.
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Ficura 3.44: Etiquetas para atletismo.

FicUrA 3.45: Etiquetas para clavados.
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FicurA 3.46: Etiquetas para nado sincronizado.

A partir del andlisis de 10 las etiquetas y cuentas méas mencionadas en los comentarios
de Twitter como se muestran en las figuras anteriores, es posible facilitar y agilizar las

recomendaciones con base en las opiniones de otros usuarios con intereses en comun.

3.7.6.2. Medios de comunicacién

En las graficas siguientes se muestran los medios de comunicaciéon que tuvieron mas
participacién en los tweets. De la misma manera, se realizé el andlisis de los principales
medios de comunicacion para cada cluster. El atletismo fue el deporte con menos apoyo
por los usuarios de twitter, a pesar de la participacion del atleta mexicano José Carlos,
sélo cinco medios de comunicacién se destacan por dar seguimiento a dicha disciplina, los
cuales se aprecian en la figura La revista digital Invictos somos (@InvictosSomos)
atrajo la mayor atencién de los usuarios por encima de programas de televisién, al tener

mas menciones en los tweets.
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F1GURA 3.47: Principales medios de comunicacién para atletismo.

Al usuario seleccionado anteriormente en la figura que tuvo mayor interés por la
disciplina de clavados se le sugiere seguir la cuenta oficial del programa deportivo Fox

Sports México (QFOXSportsMX) ya que es la cuenta con mas menciones en los tweets

de este evento.

FicURA 3.48: Principales medios de comunicacién para clavados.

El programa de television ESPN(@QESPNmx) se recomienda a usuarios con preferencia

al tema de nado sincronizado, ya que el 54% de los usuarios de ese cluster dieron

110



seguimiento a noticias y resultados de la competencia a través de esta cuenta oficial.

(Figura (3.49)

FiGURA 3.49: Principales medios de comunicacién para nado sincronizado.

El anélisis de los medios de comunicacién que contaron con una mayor participacion en
los tweets durante los Juegos Olimpicos, tiene una importancia para los patrocinadores
y organizadores de este evento, ya que a través de estos medios pueden captar mas la
atencién hacia sus productos, servicios y atletas. Ademaéas de ser de utilidad entre los
mismos medios de comunicacion para identificar entre su competencia quien tuvo una
mayor o menor popularidad y de esta manera mejorar su contenido para los préximos

Juegos Olimpicos.

3.7.6.3. Etiquetas de paises participantes

Durante los juegos olimpicos el uso de # con el nombre del pais fue de las etiquetas con

mayor uso en los comentarios. Como se puede ver en la gréfica de cada cluster (Figuras

[3.50 13.51| v 13.52), el #MEX fue el més utilizado por usuarios y cuentas oficiales en

las que expresaron el apoyo hacia lo atletas mexicanos. Por lo tanto, para los usuarios

seleccionados previamente (Figura|3.37)) se les recomienda el uso de #MEX en sus tweets.

Otra etiqueta que se recomienda utilizar para atletismo es la que corresponde a Jamaica
(#JAM), para Clavados y Nado sincronizado la de Rusia (#RUS).
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FicuraA 3.50: Paises participantes en atletismo.

FicuraA 3.51: Paises participantes en clavados.
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F1cUrA 3.52: Paises participantes en nado sincronizado.

Los datos que ofrecen las redes sociales ya sea pagando por ellos (Facebook) o gratuitamente
(Twitter), y los algoritmos de aprendizaje que logran adaptarse de manera “automdtica” han
permitido realizar diversos anélisis en diferentes idiomas, por ejemplo: anélisis de sentimientos
y recomendaciones sobre eventos, personas, productos, lugares, servicios y marcas. Facilitando

a investigadores y organizaciones informacién para la toma de decisiones.
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Conclusiones

Actualmente, la capacidad de obtener informacién valiosa a partir de bases de datos
robustas como son las redes sociales han impulsado el uso de las técnicas de Machine
Learning (campo de estudio que se deriva de la Inteligencia artificial) en aplicaciones
de analisis de texto, debido a que el reconocimiento de patrones para la solucién de

problemas esté basado en el proceso de aprendizaje humano

Cabe senalar que el desarrollo de algoritmos de aprendizaje ayudé a valorar las ventajas
y desventajas en la solucién de problemas de clasificaciéon y agrupamiento, por esta
razén al analizar la naturaleza de los datos extraidos referentes a los Juegos Olimpicos
se decidié utilizar los algoritmos de maquina de soporte de vectores y k-means debido a

que permiten resolver problemas sobre el procesamiento de lenguaje natural.

FEn este sentido en el andlisis de sentimientos se realizaron dos iteraciones. La primera
iteracién se entrend un conjunto de 1000 tweets dando una precisién del 93 % al clasificar
las palabras en dos categorias: positivas y negativas. En la segunda iteracién se agregaron
otros 1000 tweets al conjunto de entrenamiento, obteniendo una mejora en el porcentaje
de precisién a un 95 %. Por lo tanto, entre més tweets de entrenamiento se le proporcione

a la computadora mayor sera el aprendizaje.

Debido a que el nimero total de términos es lo que dificulta el poder visualizar todas las
palabras en las nubes, por esta razon se decidié que sélo aparecieran las palabras que se
repitiera mas de 50 veces en los comentarios. Se observé que en la matriz de confusién

como en la nube de palabras predominan los comentarios positivos.

Por otro lado, el recomendador sugerido fue elaborado suministrando los 2000 tweets
al algoritmo k-means dando un valor inicial de tres clusters (kK = 3), por cada una
de las disciplinas que participaron, los tres clusters resultantes contenian palabras no
relacionadas a las disciplinas, asi que se realizé una segunda iteracién dando un valor
de cuatro clusters (k = 4), un cluster por cada disciplina y el cuarto para detectar
los comentarios no relacionados. Adicionalmente se utilizé la matriz de correlacion de

palabras que el mismo algoritmo proporciond, este paso fue primordial para reconocer el
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tipo de etiquetas (#) y cuentas (@) que correspondian a cada cluster. Finalmente, para
agilizar la visualizacién de las preferencias de un cierto usuario mediante el lenguaje SQL
fue necesario exportar los resultados de la agrupacion por tweet anadiendo la variable
de nombre de usuario y la correlacién por palabras a una base de datos, de esta manera

lograr la construccién del recomendador sugerido

Del analisis realizado, se concluye que optar por la participacién de México en los Juegos
Olimpicos el dia 18 de Agosto de 2016 fue una buena decisién para realizar la Tesis, ya
que como fuente de datos facilité la recolecciéon de los comentarios por la constante
interaccién que hubo sobre el tema en redes sociales. Ademads, las diversas disciplinas
facilitaron la segmentacién de las categorias y el andlisis de las reacciones en cada una

de ellas.

Ellenguaje de programacién R fue fundamental para la elaboraciéon de ambas aplicaciones.
Investigar las librerias y funciones que ofrece sobre Machine Learning y procesamiento de
lenguaje natural representé un reto debido a que el enfoque visto durante la licenciatura
fue diferente para el desarrollo de la metodologia mencionada en el capitulo I de este
trabajo. La API de Twitter fue una herramienta que igual requirié investigacién para la
conexiéon con R pero no causé una mayor dificultad por las ventajas que ofrece Twitter

a los desarrolladores.

Después de la investigacion y aplicaciones que se realizaron en este trabajo, se comprueba
que al utilizar técnicas de Machine Learning en la clasificacién de comentarios realizados
en redes sociales referentes a las Juegos Olimpicos se detectaran patrones de datos que

ayuden a la toma de decisiones.

Los conocimientos adquiridos a lo largo de la licenciatura de Matematicas Aplicadas y
Computacién nos permitié abordar el tema de Machine Learning ya que engloba diversos
tépicos sobre matematicas, estadistica y lenguajes de programacién. Paises como Espana
y Estados Unidos son los de mayor auge en investigaciones de este tema mientras que
en México las aportaciones todavia son minimas. El andlisis de datos es una de las
multiples aplicaciones relacionadas con nuestro perfil profesional lo que ha permitido
que los egresados de nuestra licenciatura puedan profundizar en temas innovadores para
la industria como Machine Learning, Deep Learning, Big Data, Data Science y Business

Intelligence.

Una tesis conjunta necesita de una investigacién mas profunda en diferentes medios como
libros, articulos, videos, cursos online, noticias y paginas web, la mayoria en el idioma
inglés, debido a que tienes que estar al mismo nivel de conocimientos que tu companero
en el tema y tienes que saber algo adicional para compartirlo y enriquecer la tesis.

Seleccionar informacién 1til fue complicado debido a que es un tema extenso pero con
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informacién escasa. A pesar de ser un trabajo conjunto no reduce las responsabilidades,
se requiere de un doble esfuerzo de trabajo y compromiso para lograr el objetivo de una

investigacién que plasme las ideas de ambas personas dando valiosas aportaciones.
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Anexos A

Anexo I: Cdédigo en R

Recopilacién de datos
#Librerias
library(twitteR)
library (ROAuth)

#Keys and Access Tokens generados por la API de Twitter

consumer key= ‘‘0NdQuziDw5JMilDmW4TDYCIOL’’

consumer_secret=‘ ‘QY11UUPZvetSzFxIOVH2kRYQfmeeO3vuYLysmROyJ13AowSfRL’’
access_token=‘‘763811535219073024-EdKf1nEhN3ya3X9jG83D2zXzYgoBTCs’’
access_secret=‘ ‘3E3cXMtcXxTi4NK2kwppAN9sVBLhwprSKLsbCwZzYvBe3’’

setup,twitter,oauth(consumer,key, consumer_secret, access_token, access_secret)

#Busqueda y descarga de tweets
a.list<-searchTwitter (‘MEX’,n=2000)
a.df=twListToDF(a.list)

write.csv(a.df,file=‘C:/Users/Desktop/Ri02016.csv’ ,row.names=F)

Preparacion de datos

library(httr)

#Cargar datos en R
tweets<-read.csv(‘‘C:/Users/Desktop/Rio2016.csv’’)

View(tweets)

library (NLP)
library (tm)
library(SnowballC)
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library(httr)
library(ggplot2)

#Crear un corpus (base de datos)
corpus=Corpus (VectorSource (tweets$text))
#Cantidad de tweets en el corpus
length(corpus)

#Revisar el texto que contiene el corpus

content (corpus[[1]])
Limpieza de datos

#Convierte a mintusculas

corpus<-tm_map (corpus, tolower)

#Convierte el corpus a texto para visualizarlo

corpus <- tm map(corpus, PlainTextDocument)

#Sustituye # por Hstg
removeh<-function(x) gsub(‘‘#’’,‘‘Hstg’’, x)

corpus<-tm_map (corpus, content_transformer (removeh))

#Sustituye @ por arro
removea<-function(x) gsub(‘‘@’’, ‘‘arro’’, x)

corpus<-tm_map(corpus, content_transformer (removea))

#Remueve URL
removeURL<-function(x) gsub(‘‘http [“[:space:]11*’’, ‘7, x)

corpus<-tm_map (corpus, content_transformer (removeURL))

#Remueve RT
removeRT<-function(x) gsub(‘‘rt’’, <’’" x)

corpus<-tm_map (corpus,content_transformer (removeRT))

#Remueve puntuacién
removepun<-function(x) gsub(‘‘[[:punct:1]1°’, ““’’,x)

corpus<-tm map (corpus, content_transformer (removepun) )

#Remueve ntimeros
removenum<-function(x) gsub(‘‘[[:digit:1]1’’, <‘’’,x)

corpus<-tm_map (corpus, content_transformer (removenum))

#Remueve las palabras més frecuentes en espanol

corpus<-tm map (corpus,removeWords, c (stopwords (‘ ‘spanish’’)))
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#Reduce las palabras a su raiz

corpus<-tm_map (corpus, stemDocument)

#Remueve espacios en blanco extras

corpus<-tm_map (corpus,stripWhitespace)

#Sustituye Hstg por #
removeh<-function(x) gsub(‘‘Hstg’’, ‘‘#’’, x)

corpus<-tm_map (corpus, content_transformer (removeh))

#Sustituye arro por @
removeh<-function(x) gsub(.arro", "@", x)

corpus<-tm-map (corpus, content_transformer (removeh)) content(corpus[[1]])

Transformacién de datos

frecuencias <-DocumentTermMatrix(corpus)
frecuencias
sparse <- removeSparseTerms(frecuencias,0.995)

sparse

Analisis de sentimientos

Datos

tweetSparse <- as.data.frame(as.matrix(sparse),

row.names=as.character (tweets$text))
Integracion

#Agregar la variable de sentimiento de los datos de entrenamiento

tweetSparse$sentiment <- as.factor(tweets$sentiment)
Reconocimiento de patrones

library(caTools)

set.seed(12)

#Divisién en datos de entrenamiento y prueba
split<-sample.split(tweetSparse, SplitRatio= 0.8)
trainSparse = subset(tweetSparse, split==TRUE)
testSparse = subset(tweetSparse, split==FALSE)

Maéquina de soporte de vectores
library(lattice)
library(ggplot2)
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library(caret)
library(e1071)
library(kernlab)

SVM = svm(sentiment”.,data=trainSparse)
Validacién

#Parametros del modelo

summary (SVM)

#Porcentaje de aprendizaje del modelo
predecirSVM<-predict (SVM,newdata=testSparse)

confusionMatrix(predecirSVM,testSparse$sentiment)
Prediccién

library(SparseM)

library(RTextTools)

#Cambiar Acronym por acronym

trace(‘‘creatematrix’’,edit=T)

#Ingresar datos

predictionData <- list(‘‘RT @record mexico: El velocista de #MEX José Carlos
Herrera reproché la falta de apoyo:En México todo es futbol’’ ,‘‘Que orgullo
ONuriaDiosdado Q@karemachach lo hicieron excelente! Muchas felicidades.

#NadoSincronizado #Mex’’)

predMatrix <- create matrix(predictionData, originalMatrix=tweetSparse)
predMatrix <- as.data.frame(as.matrix(predMatrix), row.names=

as.character(predictionData))

predecirNuevoEjemplo<-predict (SVM,newdata =predMatrix)

predecirNuevoEjemplo

Interpretacion

Nubes de palabras

library(RColorBrewer)
library(wordcloud)

##Palabras positivas
positivos<-subset (tweetSparse,tweetSparse$sentiment==1)
#+#eliminar variable sentiment (en data frame)

positivos$sentiment<-NULL
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#4#Generar grafica

palabrasPositivas<-as.data.frame(colSums(positivos))
palabrasPositivas$words<-row.names (palabrasPositivas)
colnames(palabrasPositivas)<-c(‘‘freq’’, ‘ ‘word’’)
wordcloud(palabrasPositivas$word,palabrasPositivas$freq,random.order=FALSE,

colors=brewer.pal(8, ‘ ‘Dark2’’) ,max.words=100)

#+#Palabras negativas

negativos<-subset (tweetSparse,tweetSparse$sentiment==-1)

##eliminar variable sentiment (en data frame)

negativos$sentiment<-NULL

##Generar grafica

palabrasNegativas<-as.data.frame(colSums(negativos))
palabrasNegativas$words<-row.names (palabrasNegativas)

colnames (palabrasNegativas)<-c(‘‘freq’’, ‘ ‘word’’)
wordcloud(palabrasNegativas$word,palabrasNegativas$freq,random.order=FALSE,

colors=brewer.pal(8, ¢ ‘Dark2’’) ,max.words=100)
Recomendador
Integracion

#Crear una matriz de documentos

tdm = TermDocumentMatrix(corpus)

#Convertir a una matriz
m = as.matrix(tdm)
#Remueve palabras poco frecuentes

wf

rowSums (m)

ml = m[wf>quantile(wf,probs=0.9), ]

#Remueve columnas con ceros

ml = mi[,colSums(ml) !'=0]

#Matriz binaria
ml[ml >1] =1

Reconocimiento de patrones

library (NLP)
library (tm)
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library(cluster)
library(FactoMineR)
library(RColorBrewer)
library(ggplot2)

K-medias

#Numero de clusters

k =4
Validacion

##Gréfica de clusters

tweets_pam = pam(tweets_ca$row$coord[,1:2], k)

# Obtener clusters

clusters = tweets_pam$clustering

# Crear data frame

tweets_words_df = data.frame(words = rownames(ml),

dimil

tweets_ca$row$coord[,1],dim2 = tweets_ca$row$coordl[,2],

freq = rowSums(ml),cluster = as.factor(clusters))
#Definir el color

gbrew = brewer.pal(8, ‘‘Dark2’’)

gpal = rgb2hsv(col2rgb(gbrew))

#Colores: matiz, saturacion,transparencia

gcols = rep(“¢’’, k)

for (i in 1:k)

{

gcols[i] = hsv(gpalll,il, gpall2,il, gpall3,il, alpha=0.6)

}

#Grafica de clusters

ggplot (subset (tweets_words_df, fregq>50), aes(x=diml, y=dim2, label=words))
+ geom_text (aes(size=freq, colour=cluster), alpha=1)
+scale_size_continuous(breaks=seq(20,80,by=10), range=c(6,10))

+scale_colour manual (values=brewer.pal(6, ‘‘Dark2’’)) + labs(x=‘‘’’, y=<‘’?)

##Medidas de calidad de cluster
# Distancia inter cluster (maxima)

km$betweenss
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#Distancia intra cluster (minima)

km$tot.withinss

Prediccién

km <- kmeans(t(tdm), k)
#+#Matriz de correlacion por palabras
km$centers

#4#Cluster por tweet

km$cluster
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Anexos B

Anexo II: Codigo en SQL

Modelo Relacional

Ti luster tweet Palabra
O grupo O mensaje O palabra
O nombre Ogrupo ocl
O usuario ac2
Oc3
Oc4d

[ grupo

Diccionario de Datos
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#Crear Base de Datos
CREATE DATABASE "Twitter"

#Tabla TipoCluster

CREATE TABLE public."TipoCluster"
(

"Grupo"smallint,

"Nombre"text,

PRIMARY KEY ("Grupo")

)

#Tabla Palabra

CREATE TABLE public."Palabra"

(

"Palabra'"text,

cl numeric(10, 9),

c2 numeric(10, 9),

¢3 numeric(10, 9),

c4 numeric(10, 9),

"Grupo"smallint,

CONSTRAINT "Palabra pkey"PRIMARY KEY ("Palabra"),
CONSTRAINT "PalabraCluster"FOREIGN KEY ("Grupo")
REFERENCES public."TipoCluster" ("Grupo")

)

#Tabla Tweet

CREATE TABLE public."Tweet"

(

"Mensaje'"text,

"Grupo"smallint,

"Usuario"text,

CONSTRAINT "Tweet_pkey"PRIMARY KEY ("Mensaje"),
CONSTRAINT "TweetCluster"FOREIGN KEY ("Grupo")
REFERENCES public."TipoCluster" ("Grupo")

)

#Copiar el archivo txt a Postgresql
COPY Palabra
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FROM ‘C:/Temp/palabra_cluster.txt’ using delimiters ¢,’ ;

#Copiar el archivo txt a Postgresql
COPY Tweet
FROM ‘C:/Temp/tweet_cluster.txt’ using delimiters ‘,’ ;

Interpretacién (SQL)

#Numero de tweets por disciplina

SELECT tc.nombre, count(tc.nombre) as "NumeroTweets"
FROM public."TipoCluster" tc

INNER JOIN tweet t ON t.grupo=tc.grupo

GROUP BY tc.nombre

ORDER BY count(tc.nombre) desc;

#Sugerencias de usuarios, cuentas oficiales y etiquetas

SELECT mensaje as tweet, grupo as Cluster, usuario

FROM public."tweet"

WHERE usuario IN (‘Oscar_CasPer05’, ‘EuroBarajas’, ‘AriasViri’)

ORDER BY cluster;

#Recomendacién de usuarios para seguidores de atletismo
SELECT mensaje as tweet, usuario

FROM public."tweet"

WHERE grupo=1;

#Recomendacion de usuarios para seguidores de clavados
SELECT mensaje as tweet, usuario

FROM public."tweet"

WHERE grupo=2;

#Recomendacion de usuarios para seguidores de nado sincronizado
SELECT mensaje as tweet, usuario

FROM public."tweet"

WHERE grupo=3;

#Primeras diez cuentas oficiales para atletismo
SELECT p.palabra, p.cl

FROM public. ¢ ‘Palabra’’p

WHERE p.grupo=1 AND p.palabra LIKE ‘@Y%’
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ORDER BY p.cl desc
LIMIT 10;

#Primeras diez cuentas oficiales para clavados
SELECT p.palabra, p.c2

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

WHERE p.grupo=2 AND p.palabra LIKE ‘@Y%’
ORDER BY p.c2 desc

LIMIT 10;

#Primeras diez cuentas oficiales para nado sincronizado
SELECT p.palabra, p.c3

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

WHERE p.grupo=3 AND p.palabra LIKE ‘@Y%’

ORDER BY p.c3 desc

LIMIT 10;

#Diez etiquetas mas mencionadas para atletismo
SELECT p.palabra, p.c3

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

WHERE p.grupo=3 AND p.palabra LIKE ‘@Y%’
ORDER BY p.c3 desc

LIMIT 10;

#Diez etiquetas mas mencionadas para clavados
SELECT p.palabra, p.c2

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

WHERE p.grupo=2 AND p.palabra LIKE ‘#9,’
ORDER BY p.c2 desc

LIMIT 10;

#Diez etiquetas mas mencionadas para nado sincronizado
SELECT p.palabra, p.c3

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

WHERE p.grupo=3 AND p.palabra LIKE ‘#9’

ORDER BY p.c3 desc

LIMIT 10;

#Principales medios de comunicacion para atletismo.
SELECT count(t.grupo) AS ‘‘Menciones’’
FROM public. ¢ ‘tweet’’ t
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WHERE t.grupo=2 and t.mensaje LIKE ¢ %@FOXSportsMX%’
GROUP BY t.grupo;

#Principales medios de comunicacién para clavados

SELECT count(t.grupo) AS ‘‘Menciones’’ FROM public. ‘‘tweet’’ t
WHERE t.grupo=3 and t.mensaje LIKE ¢ %@ESPNmx %’

GROUP BY t.grupo;

#Principales medios de comunicacién para nado sincronizado.
SELECT count(t.grupo) AS ¢‘Menciones’’

FROM public.‘‘tweet’’ t

WHERE t.grupo=3 and t.mensaje LIKE ¢ %Q@ESPNmx 7’
GROUP BY t.grupo;

#Etiquetas de paises participantes para atletismo

SELECT p.palabra as .‘‘Etiqueta #’’

FROM public. ¢ ‘Palabra’’ p

INNER JOIN public.‘‘tweet’’ t ON t.grupo=p.grupo

WHERE p.grupo=1 AND p.palabra LIKE ‘#97° AND length(p.palabra)=4
GROUP BY p.palabra;

SELECT count(t.grupo) as ‘‘Menciones’’

FROM public.‘‘tweet’’ t

WHERE t.grupo=1 and t.mensaje LIKE ¢ %#MEX?Y’
GROUP BY t.grupo;

#Etiquetas de paises participantes para clavados
SELECT count(t.grupo) as ‘‘Menciones’’
FROM public. ‘‘tweet’’ t

WHEREt .grupo=2 and t.mensaje LIKE ° %#MEX?Y’
GROUP BY t.grupo;

#Etiquetas de paises participantes para nado sincronizado
SELECT count(t.grupo) as ‘‘Menciones’’

FROM public. ¢ ‘tweet’’t

WHERE t.grupo=3 and t.mensaje LIKE ‘¢ %#MEXY,’
GROUP BY t.grupo;
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