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Resumen

para la clasificacion de aprendizaje supervisado: Redes Neuronales Artificiales
(RNA), Clasificador de Naive Bayes y KNN, con el fin de poder clasificar perfiles
de usuarios de redes sociales, para auxiliar a instituciones educativas de nivel superior
a ofrecer sus servicios a estudiantes potenciales que tengan el perfil adecuado para
sus ofertas educativas. El objetivo principal de la investigacién es clasificar dichos

EI presente trabajo de investigacion propone utilizar técnicas de mineria de datos
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perfiles con base en las preferencias de los usuarios en sus redes sociales. Los
resultados obtenidos por la RNA son comparados con los que otorgan otras técnicas
de clasificacién de mineria de datos de aprendizaje supervisado: Clasificador de
NaiveBayes y KNN. Al final, se pudo hacer una clasificacion satisfactoria con los tres
métodos, siendo la RNA la que mostrdé mejores resultados.

Palabras Clave: Aprendizaje supervisado, Clasificacion, Mineria de datos, Redes
neuronales, Redes sociales.

Abstract

This research paper proposes to use data mining techniques for the classification of
supervised learning: Artificial Neural Networks (RNA), NaiveBayes Classifier and KNN,
in order to be able to classify profiles of users of social networks, to assist educational
institutions higher level to offer their services to potential students who have the right
profile for their educational offers. The main objective of the research is to classify
these profiles based on the preferences of the users in their social networks. The
results obtained by the RNA are compared with those granted by other supervised
learning data mining classification techniques: NaiveBayes Classifier and KNN. In the
end, a satisfactory classification could be made with the three methods, with RNA
showing the best results.

Keywords: Supervised Learning, Classification, Data Mining, Neural Networks, Social
Networks.

Introduccion

En la actualidad, el uso diario de redes sociales se ha incrementado de manera
acelerada. En el ultimo afio, de 2017 a 2018, el porcentaje mundial de usuarios crecié
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un 13% (Kemp, 2018) llegando a 3.196 billones de usuarios. En México, hasta el 2017,
teniamos 65 millones de usuarios de internet, de los cuales el 75% (48.75 millones) usa
al menos una red social (2017). Cada usuario genera gran cantidad de informacion que
es almacenada y puede ser consultada bajo ciertas condiciones, con el fin principal
de poder ofrecerles mejor publicidad y ofertas mas adecuadas.

Segun cifras de la Encuesta Nacional sobre Disponibilidad y Uso de Tecnologias de
la Informacién en los Hogares (ENDUTIH) 2017, del Instituto Nacional de Estadistica'y
Geografia (INEGI) (ENDUTIH 2017, 2018), el grupo de edad de poblacién que mas utiliza
el internet son los que pertenecen al grupo de entre los 18 a 34 afos, seguidos por
quienes tienen de 6 a 17 afos. Grupos en que la mayoria de los casos se encuentran
en el rango de edad para elegir carreras universitarias.

La mineria de datos incluye diferentes algoritmos para clasificar con aprendizaje
supervisado, entre ellos estan las redes neuronales. Se le conoce como aprendizaje
supervisado cuando las clases ya se conocen y estan determinadas antes de examinar
la informacién (Dunham, 2003).

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos
que intentan reproducir el comportamiento del cerebro,
y a semejanza de éste, realizan una simplificacion,
averiguando cudles son los elementos relevantes del
sistema. Una eleccién adecuada de sus caracteristicas,
mas una estructura conveniente, es el procedimiento
convencional utilizado para construir redes capaces
de realizar una determinada tarea. Este modelo posee
dispositivos elementales de proceso, que son el
equivalente a las neuronas en el sistema bioldgico.

Backpropagation o algoritmo de propagacion hacia atras,
también conocido como retropropagacion, es una regla
de aprendizaje que se puede aplicar en redes con mas
de dos capas de neuronas. Una de sus caracteristicas es la capacidad de representar
el conocimiento en las capas ocultas, logrando asi cualquier correspondencia entre
entradas y salidas.

El funcionamiento de una red backpropagation consiste en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares, entrada-salida dados como ejemplo, empleando un
ciclo propagacion-adaptacion de dos fases. Primero se aplica un patrén de entrada
en la capa de acceso de la red, que luego se propaga hacia las capas superiores
hasta generar una salida y se compara el resultado alcanzado en cada neurona de
salida con el valor deseado para esa neurona y se obtiene un error para dicha unidad.
A continuacién, estos errores se transmiten hacia atras, a todas las neuronas de la
capa intermedia que contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de
error aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la salida original. Este
proceso se repite capa por capa, hasta llegar a la entrada y hasta que cada neurona
haya recibido un error que describa su aporte al error total. Segun el valor del error
recibido, se reajustan los pesos de las conexiones entre cada par de neuronas en
la red, de manera de que el error total cometido para ese patrén disminuya. [Garcia
Martinez et al., 2003]

El algoritmo utiliza una funcién o superficie de error asociada a la red, buscando el
estado estable de minimo error a través del camino descendente de la superficie de
error. Por esta razén es que realimenta el error del sistema para efectuar la modificaciéon
de los pesos en un valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcién de error.
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Funcionamiento del algoritmo:

Dada una neurona (¥9) y su salida i, el cambio que se produce en el peso de la
conexién que une la salida de dicha neurona con la unidad Uj(wij) para un patron de
aprendizaje ¥ es:

L‘I.'Ir'p'i_i'l:f + ljl = ﬂ'ﬁg‘.'l_i'}r?.'l_i-

El subindice ¥ se refiere al patréon de aprendizaje concreto y & es la constante de
aprendizaje o tasa de aprendizaje.

La regla delta generalizada difiere con la regla delta en el valor concreto de Y2/ Enlas
redes multinivel con capas ocultas no se conoce la salida deseada de estas capas
para poder calcular los pesos en funcién del error cometido. Sin embargo, inicialmente
podemos conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Para la unidad 5 de
salida, definimos:

ﬁ?-'_i' = ':dr-'_i' _ }'pj':'fr(ﬂﬁf_i‘:l
net:

Donde dr-'i es la salida deseada para la neurona i y el patrén P y "““%i es la entrada
neta de la neurona /. Si UJ' no es de salida, se tiene:

;

By = (Z B w;l._i-:] f'(nety)

K

Donde el rango de K cubre todas las neuronas a las que esta conectada la salida de

I. El error que se produce en una neurona oculta es la suma de todos los errores
cometidos por las neuronas a las que esté conectada su salida, multiplicados por el
peso de la conexién correspondiente.

Adicion de un momento en la regla delta generalizada

Se utiliza una amplitud de paso dada por la tasa de aprendizaje a. A mayor tasa, mayor
serd la modificacién de los pesos en cada iteracién, y mas rapido sera el aprendizaje,
dando lugar a oscilaciones. Para filtrarlas un término (momento) B,

Wji':f +1) = “:i'iliﬂ + wﬂ"p_i'}'p_i' + 't'.? (l-'p'ﬁl:t:l - 'I.-';'_i'EI:E' - 1:I:] =
Awji(t + 1) = @by jyp; + FAw;(t)

donde B es una constante que determina el efecto en £ T 1 del cambio de los pesos
en el instante £,

Esto permite la convergencia de la red en menor nimero de iteraciones, ya que si
en t el incremento de un peso era positivo y en £ +1 también, entonces el descenso
por la superficie de error en £ +1 es mayor. Sin embargo, si en £ el incremento era
positivo y en t +1 es negativo, el paso que se da en t +1 es mas pequefio, lo que es
adecuado ya que significa que se ha pasado por un minimo y que los pesos deben
ser menores para poder alcanzarlo.

Estructura y aprendizaje de la red backpropagation
Presenta una capa de entrada con ™ neuronas y una capa de salida con ™ neuronas

y al menos una capa neuronas ocultas internas. Cada neurona (menos en la capa de
entrada) recibe entrada de todas las neuronas de la capa previa y genera salida hacia
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todas las neuronas de la capa siguiente (salvo las de salida). No hay conexiones hacia
atras, feedback, ni laterales o autorecurrentes.

Pasos y formulas por utilizar para aplicar el algoritmo de entrenamiento:

Paso 1: Se inicializan los pesos de la red con valores pequefios y aleatorios.

. A P =Xy Xpge X e ;
Paso 2: Se presenta un patron de entrada: plpl pry se especifica la salida
deseada: %1 @3-+ iy (si se utiliza como clasificador, todas las salidas deseadas seran
0, salvo una, que es la de la clase a la que pertenece el patrén de entrada).

Paso 3: Se calcula la salida actual de la red, para ello se presentan las entradas y se

van calculando las salidas que presenta cada capa, hasta llegar a la capa de salida,
Yo VooV,

Luego

¢ Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas
de entrada.

w
ﬂgt;*j- = Z v;._-ﬁ-.rr,i + El_i?:culta:
i=1

Donde el indice ' se refiere a magnitudes de la capa oculta (hidden), el subindice F,
al P — ESIMO yector de entrenamiento, y la | — #5iMa neurona oculta.

e Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:
P i
Vpj = fi(netys)
e  Serealizan los mismos célculos para obtener las salidas de las neuronas de
salida (o capa)

L

netg; = Zuﬁl Vpi+ OF
=1

:'r!”-'_i. = Efl:?’.‘,EtgFJ

Paso 4: Calcular los términos de error para todas las neuronas.

. I .
Si la neurona * es una neurona de la capa de salida, el valor de delta es:

Oax = (dpi = ¥ui)fi (metgy)

La funcion [ debe ser derivable, para ello existen dos funciones que pueden servir:
la funcién lineal Ui (etji) = net) y la funcién sigmoidal:

1
148 —i’!E‘f_lL-

fulne ik )=

La eleccién de la funcién de salida depende de la forma de representar los datos: Si
se desean salidas binarias, se emplea la funcién sigmoidal, (tal como se realiz6 en el
presente articulo) en otro caso es tan aplicable una como la otra.
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Para la funcién lineal tenemos fy = 1, mientras que la derivada de una funcién
sigmoidal es:

£ = £9(1— £2) = ¥oil(L ~ i)

Por lo que el término de error para las neuronas de salida lineal queda:

ol — .
ﬂ‘pk - dr.lk — Vox

Y para la salida sigmoidal:
Box = (dpk —Vpi)Yorll — Ypi)

Si la neurona § no es de salida se tiene:

ho_ e 0 0
bpj = f (”Erj;_.] Z Opk Wpi

H

Donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos
de error de la capa de salida. De aqui surge el término de propagacién hacia atras.
Para la funcién sigmoidal:

85 = xi(1 ~ %) ) Sfwpi

H
Donde ¥ se refiere a todas las neuronas de la capa superior a la de la neurona /. Asi, el
error que se produce en una neurona oculta es proporcional a la suma de los errores
conocidos que se producen en las neuronas a las que esta conectada la salida de
ésta, multiplicados por el peso de la conexion.

Paso 5: Actualizacion de los pesos.

Se utiliza el algoritmo recursivo, comenzando por las neuronas de salida y trabajando
hacia atras hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los pesos de la forma siguiente:

Para la capa de salida:

whit + 1) =wk() + awfl{t + 1)

Awh (e + 1) = abpyyp;

y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:
wi(t + 1) = wlit) + awli(e +1)

ﬂw._-ﬁ-[r +1) = afﬁ";:j-.rpi

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se puede afadir un término
momento de valor en el caso de neurona de salida:

8 (whie) —wh(t-1))

Y en el caso de neurona oculta:

B (whie) —whte- 1)
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Paso 6: El proceso se repite hasta que el
término de error

13!'
_ = Z
EF_ZE 82
k=1

Resulta aceptablemente pequefio para cada
uno de los patrones aprendidos (Garcia
Martinez et al, 2003).

Adicionalmente, es necesario comparar
algunos de los métodos de clasificacion de
aprendizaje supervisado para identificar el
mas acertado al momento de clasificar con las
caracteristicas que se cuentan en el conjunto
de datos.

El método de vecinos mas cercanos (KNN,

por sus siglas en inglés k-nearest-neighbor)

esta basado en el aprendizaje por analogias. Cuando se quiere clasificar un nuevo
punto o tupla, se hace una comparacion de la tupla de prueba a clasificar con tuplas
previamente entrenadas y clasificadas que sean similares en sus atributos. Cada
tupla representa un punto en un espacio n-dimensional. Cuando se presenta una
tupla desconocida, el clasificador KNN ubica la tupla en el espacio dependiendo sus
atributos y busca a las tuplas entrenadas mas cercanas en términos de distancia
métrica. La nueva tupla serd clasificada dependiendo el nimero de vecinos mas
cercano a la nueva tupla. (Han, Kamber, & Pei, 2012)

Esta técnica se basa, simplemente, en “recordar” todos los ejemplos que se vieron
en la etapa de entrenamiento. Cuando un nuevo dato se presenta al sistema de
aprendizaje, este se clasifica segun el comportamiento del dato mas cercano (Aha et
al., 1991; Moreno, 2004).

A manera de ejemplo, se puede observar cémo es la clasificaciéon del vecino mas
cercano. Se tienen los datos pertenecientes al conjunto de entrenamiento, tal como
se muestra en la Figura 1 (tridngulos y cuadrados), y se quiere conocer la etiqueta de
un nuevo dato (marcado como x). Entonces el procedimiento a seguir con consiste en
buscar el ejemplo que esté mas cerca de este nuevo dato x, y asignarle su etiqueta
(triangulo), tal como se sefala en la Figura 2.

L = A, A
. LA
a Ya u
xl
A A
g ®* = A
- a 4 .
A " n .
m a4 L.
A,
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Prediccion de la clase de un dato nuevo
con KNN.

Prediccion de la clase de un dato nuevo
con KNN, los datos conocidos contienen
ruido.

Prediccion de la clase de un dato nuevo
con KNN, los datos conocidos contienen
ruido.

al A A
" . . Lo a
| | | :";‘-‘. A
. . A . A
- s "o, A Ao
A
A, = A A

Ahora, si se considera el caso donde hay un cuadrado dentro de los datos
correspondientes a los triangulos (ruido), y se desea clasificar el nuevo dato (x),
utilizando el ejemplo mas cercano tal como se muestra en la Figura 3, se tiene un
posible error.

= A A
] A

A A

= " aom ‘_-‘
axa by,

n " " i

[ A A
1‘ -. A 4
A

Se puede notar que debido al ruido, el nuevo dato se clasifica como cuadrado. Para
considerar el problema del ruido, se puede cambiar el algoritmo de clasificacion y
utilizar un mayor nimero de vecinos, y asi generar la etiqueta del nuevo dato usando
mayoria simple, y no un solo dato. Esta generalizacion del método se llama kvecinos
mas cercanos (Moreno, 2004). En este caso se hace k=5 y se puede observar que
el nuevo dato pertenece a la clase triangulos, tal como graficamente se muestra en
la Figura 4.

» A A
[m]

» ,‘_.._A A

=] - m ) y

- O ] r’J

] AT A
A o N
A [ A A
A

Con este nuevo enfoque se consigue resolver el problema del ruido. Entre mas grande
es k, mas robusta es la clasificacién ante ruido. Sin embargo, el valor de k tiene un
limite, si se hiciera maximo cualquier dato nuevo siempre se tendra la etiqueta de
la clase que mas datos haya en el conjunto de entrenamiento (Aha et al., 1991). Por
ejemplo, para el caso presentado en la Figura 4, si se asigna k=31 los datos nuevos
siempre seran clasificados como triangulos, debido a que se tienen 18 triangulos y
13 cuadrados.
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Para la estimacion de la distancia se utilizan dos estrategias conocidas como distancia
euclidianay distancia Mahalanobis, las cuales se presentan en su forma vectorial para
una distancia entre dos vectores en (1) y (2), respectivamente.

—_——
DEurEidecnc[-E j::' =z -y iz -y

| -1
4+ . 4+ ST 4+
Diangignopist & ¥ = | (x—¥) E (x—v)
N

Por otra parte, la clasificacion Bayesiana est4 basada en el teorema de Bayes y es
llamada Naive Bayes. Este método ha mostrado alta precision y velocidad cuando
se aplica a grandes bases de datos. El clasificador asume que el efecto del valor de
un atributo en una clase dada, es independiente de los valores de los otros atributos.
Esta suposicién es llamada independencia condicional de clase y ayuda a simplificar
los célculos involucrados. (Han, Kamber, & Pei, 2012)

De acuerdo con Malagén (Malagén, 2013), dado un ejemplo * representado por K
valores, el clasificador Naive Bayes se basa en encontrar la hip6tesis mas probable que
describa a ese ejemplo. Si la descripcion de ese ejemplo viene dada por los valores
(@y.84....8,), @ hipotesis més probable sera aquella que cumpla:

Viar = “Emﬁxr_-_-_.eu}*p("'j|ﬁvﬁ:s--aﬂnj

Podemos estimar PI&J':I contando las veces que aparece el ejemplo YFenel conjunto
de entrenamiento y dividiéndolo por el nimero total de ejemplos que forman este
conjunto. Para estimar el término P(al, Gges r:ﬂ|1-j-:|, es decir, las veces en que para
cada categoria aparecen los valores del ejemplo ¥, debo recorrer todo el conjunto de
entrenamiento. Este célculo resulta impracticable para un ndmero suficientemente
grande de ejemplos, por lo que se hace necesario simplificar la expresion. Para ello se
recurre a la hipotesis de independencia condicional con el objeto de poder factorizar
la probabilidad. Esta hipétesis dice lo siguiente:

Los valores %/ que describen un atributo de un ejemplo cualquiera * son independientes
entre si, conocido el valor de la categoria a la que pertenecen Asi la probabilidad de
observar la conjuncion de atributos i dada una categoria a la que pertenecen, es
justamente el producto de las probabilidades de cada valor por separado:

P(ﬁj_.- gsens ﬁﬂl-F'_i':I = l_[P{1:||Rl:|

Se requiere un modelo de clasificacion capaz de identificar perfiles en redes sociales
en alguno de los grupos definidos para carreras universitarias, basandose en las
preferencias de personalidades y gustos en redes sociales de cada uno de los usuarios.

Desarrollo metodolégico

Como primera etapa, se recaba la informacién de los usuarios de redes sociales y
sus preferencias en Facebook a través de dos herramientas, como cuestionarios de
Google (https://goo.gl/forms/3tlvwkfmhTCf1vnh1) y encuestas impresas personales
con exactamente las mismas preguntas.

Al mismo tiempo, a dichos usuarios de redes sociales se les aplica un test de

personalidad MBTI (Briggs-Myers, 1985) (Briggs-Myers, 1985) para conocer sus perfiles
de personalidad. Todas las muestras se integran en una sola base para evaluarlas.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec
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Distribucion de la informacion.

Una vez que se tiene completa la informacién en una sola base de datos, se realiza
una seleccion, exploracion y limpieza de los datos recabados a través de las encuestas
personales, ya que algunas no fueron llenadas en su totalidad y no pueden ser
evaluadas correctamente.

Se decide trabajar con una de las cuatro preferencias de personalidad que analiza
el estudio MBTI en vez de las 16 personalidades, debido a que si se trabaja con 16
salidas, cada target tiene pocas tuplas representativas, y el entrenamiento y validaciéon
no podria realizarse de manera exitosa; en su lugar, si se trabaja con una de las cuatro
preferencias, la RNA tendra sélo dos salidas. Las cuatro preferencias son: preferencia
de socializacion, preferencia para reunir informacién, preferencia para tomar decisiones
y preferencia para organizar la vida. En este caso, trabajaremos con las preferencias
para tomar decisiones: racional o emocional.

Preferencia para la toma de
decisiones

M Racional

Emocional

La Tabla 1 nos muestra las mejores carreras de acuerdo con cada personalidad y su
preferencia para tomar decisiones (Snyder, 2017)

TaBLA 1
MEJORES CARRERAS POR PERSONALIDAD Y PREFERENCIA PARA TOMAR DECISIONES.

Personalidad ::’ r;f;r::z::i::;as Mejor carrera
ESTJ Racional Chef
ISTJ Racional Systems administrator
ESFJ Emocional Registered nurse
ISFJ Emocional Kindergarten teacher
ESTP Racional Military officer
ISTP Racional Police officer
ESFP Emocional Bartender
ISFP Emocional Jeweler
ENTJ Racional Physician
INTJ Racional Microbiologist

Investigacién - Ciencia - Tecnologia - Cultura



ENFJ Emocional Minister

INFJ Emocional Veteriniarian
ENTP Racional Reporter

INTP Racional College professor
ENFP Emocional Landscape architect
INFP Emocional Fine artist

Una vez terminada la seleccion y limpieza de datos, se tiene una base informativa
con los gustos en redes sociales y los tipos de preferencias segun la personalidad
de cada usuario.

Con esta informacién se procede a entrenar, validar y probar la red neuronal.

Preferencia para

Preferentiasde  rewnir Preferencia para  Preferencia para
secializacidn | v [informacién | v |tomar decisiom * | organizar la wid + Clar * {Top Comunidi = | Negocl = | Medios de ¢ = | Artistad » Marcas, = | Top Empres = Usuario
1 - 5 T 1457 L] L 4 3 . 1 ;s o
1 3 f B 2363 § 4 5 2 i i o
1 4 i A 1868 5 3 i 1 a ? I (M
2 4 5 B 2455 1] 3 5 0 i 1 ;L com
2 3 B B 2358 ] 2 3 4 0 ) FEhEE
J 5 B 1158 ] } b ? 4 1 I ¢ e
i 4 ] B 2458 1] 4 4] 1 ) ;- il com
1 3 ] 71357 4 5 ] 1 1 e EutiEeay
. K| 5 s Ty ] 1 4 ] I 1 it .com
1 k] 3 7237 § ] 0 0 0 O I il o
1 4 5 T 57 [ ] 4 1 1 5 I il com
1 - 5 B 1458 Y 5 3 1 2 & o tmall.com
1 3 3 B 2353 1 ] 0 § 3 4 T com
1 4 f T ME7 ] ] n [ 0 Sl
2 4 f § 2468 ] 5 3 2 4 1 I : fotmal.com
1 4 5 B 1458 : 5 i ] 4 1 ;s o
? 4 b B 2888 ] 4 ] i 1 7 IR rornasinfoomaticacom, ma

Para la creacion de la red neuronal nos apoyamos del software MatLab, en particular
del asistente nprtool. Se hacen pruebas de entrenamiento donde los mejores resultados
arrojan redes entrenadas con una precision del 93.8%.

La red neuronal fue disefiada con una arquitectura 6:23:2, lo que quiere decir que
consta de:

6 neuronas de entradas: las cuales representan los pesos para cada una de
las preferencias o tipos de paginas en la red social Facebook.

23 neuronas en la capa oculta con una funcién signoidal.

2 neuronas de salida: racional o emocional. Representan su preferencia para
la toma de decisiones; si el usuario tiende mas a lo racional o lo emocional
al momento de decidir.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec
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Figura 7

Arquitectura de la RNA.

Figura 8

Matrices de entrada y objetivos.
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La red se alimenta con una matriz de 6x130 para sus entradas y con una matriz de

2x130 para los objetivos.

La retro-propagacion se aplica en la RNA que aprende procesando de manera iterativa
un conjunto de datos de entrenamiento. Para cada tupla los pesos son modificados
con el fin de minimizar el error medio cuadratico entre la prediccion de la RNA y valor
objetivo real. Dichas modificaciones de peso son hechas en direccion “hacia atras”
desde la capa de salida a la capa oculta. (Han, Kamber, & Pei, 2012)
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Las muestras de datos son divididas en los siguientes porcentajes para cada una de

las etapas de entrenamiento de la RNA.
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TaBLA 2

PPORCENTAJE DE DIVISION DE MUESTRAS

Etapa Porcentaje N':"':'ee;t:adse
Entrenamiento 70% 90
Validacion 15% 20
Pruebas 15% 20

Una vez entrenada en su totalidad la red neuronal, tenemos que la RNA tiene los
siguientes porcentajes de error cuadratico de clasificacion: 5.5% en el entrenamiento,
5% en la validacion y 10% en las pruebas, obteniendo un porcentaje total de
clasificacion del 93.8%. Entre menor sea el porcentaje de error cuadratico, mayor es
la efectividad de la RNA para clasificar.

En la tabla 3 se muestra que el proceso de aprendizaje se realiz6 en 18 épocas y en
la tabla 4 vemos los algoritmos utilizados.
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Figura 9

Matriz de confusion.

3
Target Class

TaABLA 3
PROGRESO DEL ENTRENAMIENTO DE LA RNA.
Epocas 18
Performance 0.0341
Gradient 0.0304
Validation Checks 6

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec
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Figura 10

Grafica ROC.

TaBLA 4
ALcoriTMOS DE LA RNA

Data Division Random

Training Scaled Conjugate Gradient
Performance Cross-Entropy
Calculations MEX

En la Figura 10 observamos el comportamiento que tuvo la red neuronal en su
entrenamiento con respecto a los falsos positivos.
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Una vez terminado el entrenamiento de la RNA se procede a comprobar los resultados,
para ello ingresamos muestras de la base de datos. Se empieza primero con tres
ejemplos del objetivo 1. Como se muestra en la siguiente figura, los resultados de

clasificacion son correctos.
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Ahora, se procede a hacer pruebas de clasificacion con datos del objetivo 2.
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Con estos resultados, podemos determinar que la clasificacion de la RNA de los
perfiles basados en sus preferencias en redes sociales, es correcta.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec

Figura 11

Prueba de clasificacién con objetivo 1.

Figura 12

Prueba de clasificacién con objetivo 2.
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Matriz confusiéon KNN

Matriz confusién NaiveBayes

Comparativa de métodos de clasificacion

Como comparativa de los resultados obtenidos con la RNA, se aplicaron otros dos
métodos de clasificacion de aprendizaje supervisado desarrollado en Python.

El primer método probado fue el de vecinos mas cercanos KNN (por sus siglas en inglés
K-Nearest Neighbors), el cual es suministrado con la misma informacién que la RNA,
es decir, las preferencias de los usuarios en la red social Facebook y la preferencia
segun su personalidad. Del conjunto total de datos, se usa el 25% para las pruebas.

Los resultados de la clasificacion de éste primer método fueron del 95% de efectividad
(19 de 20 casos) para el primer objetivo y del 70% (9 de 13 casos) para el segundo.
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El segundo método comparativo es NaiveBayes, al cual también se carga la misma
informacion en la data set y se ocupa el 25% de ella para pruebas.

Los resultados de la clasificacion para Bayes fueron del 85% de efectividad (17 de 20
casos) para el primer objetivo y del 85% (11 de 13 casos) para el segundo.
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Al final, comparando los tres métodos obtenemos el resumen que se muestra en la
Tabla 5.

TaBLA S
COMPARATIVA DE METODOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

% % %
Método Efectividad | Efectividad | Efectividad
Objetivo 1 Objetivo 2 Total
RNA 93.8%
KNN 95 70 82.5%
Naive Bayes 85 85 85%

Conclusion

Como se pudo comprobar en el desarrollo de este trabajo, la RNA se puede entrenar
satisfactoriamente para clasificar perfiles de usuarios de acuerdo a sus preferencias
en redes sociales y, con ello, brindar informacion a las instituciones educativas para
ofrecer sus servicios a estudiantes potenciales que cuenten con el perfil adecuado a
sus ofertas educativas.

El método de clasificacion de aprendizaje supervisado que resulté ser mas acertado
en este trabajo fue la RNA. La retro-propagacion ayuda a ir ajustando los pesos de
las neuronas, de tal manera que se acerca mas a los valores objetivos.

Aunque los métodos de clasificacion y mineria de datos estan disefiados para grandes
cantidades de informacién, notamos que cuando las clases objetivos se diferencian
de manera marcada en sus atributos, es decir, que son muy distintas, la clasificacién
de puntos se realiza de manera eficiente, a pesar de no contar con un gran nimero
de datos en la muestra, como fue el caso de este trabajo.

Trabajos futuros

Durante el desarrollo del trabajo no se pudo lograr una mayor eficiencia de clasificacion,
por lo que seria pertinente tener presentes dos consideraciones: la primera sera incluir
otras variables significativas como neurona de entrada que ayuden a distinguir mejor
los perfiles de los usuarios. La otra, es obtener un mayor nimero de muestras.

Un trabajo adicional a futuro, es crear un agente que se ejecute en las redes sociales,
para recolectar la informacion de los perfiles en automatico sin necesidad de encuestar
a los usuarios directamente; ademas, aprovechando los modelos de clasificacion
previamente creados, como el de trabajo, se podra tener la personalidad de los
usuarios, lo cual ayudara a que el nimero de la muestra obtenida sea mayor.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec
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