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Resumen

Hoy en dia, Facebook se ha convertido para las empresas y figuras ptblicas el
canal de comunicacién y divulgacién mds importante para difundir sus productos
y servicios. Sin embargo, las empresas también asumen que esta nueva forma de
compartir informacién trae consigo nuevos retos, puesto que ahora las empresas
deben tener cuidado con lo que publican en redes sociales. Es por ello, la necesi-
dad de plantear estrategias precisas para anticipar el impacto de una publicacién es
fundamental para cualquier empresa o figura publica.

Por lo tanto, este trabajo tiene como objetivo crear una herramienta web que
permita predecir el impacto que producird una publicacién de Facebook, a partir
de emplear técnicas de aprendizaje computacional. Para lograr nuestro objetivo
planteamos un modelo predictivo, el cual lo entrenamos con mas de 37,000 pub-
licaciones recopiladas de Facebook de 10 pédginas publicas y de 14 politicos mex-
icanos. Realizamos experimentos y encontramos que el contenido y los atributos
de comportamiento, estilo, interaccién, popularidad y tiempo de las publicaciones
proporcionan informacién relevante para nuestro modelo de prediccion.

Palabras claves: andlisis de impacto, extracciéon de caracteristicas, clasificacién
de texto y aprendizaje computacional.
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Introduccion

Actualmente hay 7.6 mil millones de habitantes en el mundo, de los cuales 4.2 mil mil-
lones tienen acceso a Internet. De éstos ultimos, 3.03 mil millones son usuarios activos
de las redes sociales [1].

La principal red social a la que se conectan los usuarios es a Facebook con 2.41 mil
millones de usuarios activos mensuales a partir del segundo trimestre de 2019 [1]. En
consecuencia Facebook se ha declarado la red social mas grande del mundo segtn las
estadisticas de la figura 1.1

Usuarios activos en redes sociales
Facebook ’ 2,072 mil millones

Youtube

nstogram [ 200 mitones
Twitter - 330 millones

Snapchat
178 millones

’ 1,5 mil millones

| T
1 mil millones 2 mil millones

Figura 1.1: Usuarios activos en redes sociales. [1]

Dada la cantidad de usuarios que contiene Facebook, segtin los resultados de la
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Capitulo 1. Introduccion

figura 1.1 . Facebook se ha convertido para las empresas y figuras ptblicas en el canal
de comunicacién y divulgacién mds importante para difundir sus productos y servicios.
Sin embargo, las empresas también asumen que esta nueva forma de compartir infor-
macioén trae consigo nuevos retos, puesto que ahora las empresas deben tener cuidado
con lo que publican en redes sociales. Ya que hoy, los clientes tienden a convertirse en

potenciales influyentes a través de sus recomendaciones, opiniones o quejas.

Por ende, el marketing de redes sociales requiere incorporar constantes estrategias
que permitan gestionar de manera eficaz las metas y objetivos de cada empresa [2].
Especialmente los objetivos relacionados con la participacién, relacién y comunicacién
de los clientes [2]. Por lo tanto, medir el impacto que produce una publicacién es un
tema importante que las empresas deben de incluir como parte de sus estrategias de

marketing [3].

De acuerdo con investigaciones anteriores, el impacto de una publicacién se mide a
través de varias métricas disponibles, por ejemplo: las reacciones (me gusta, me encanta,
me divierte, me entristece, me asombra, me enoja), los comentarios y las interacciones
que genera el cliente en una publicacion son algunas de las métricas que se consideran
ttiles. Por otro lado, se dice que aumentar el impacto de las publicaciones trae consigo
relaciones mds solidas entre las empresas y los clientes, esto permite que el contenido

que se genera sea més valioso en las redes sociales [4].

Recientemente, diferentes compariias de comercio electrénico, investigaciones de ne-
gocios e investigaciones de marketing digital, se han tomado a la tarea de estudiar las
relaciones entre las publicaciones de las redes sociales y el impacto que generan. Las
investigaciones que estas compafiias realizan contienen un caracter de anélisis a pos-
teriori [2, 5, 6, 7, 8, 4]. En consiguiente, éstas se centran en encontrar aquellas carac-
teristicas que permitan disefiar estrategias de marketing. Sin embargo, a pesar de todo
el conocimiento que estos estudios poseen, no es suficiente para predecir el impacto
que tendra una publicacién. Por lo tanto, un sistema capaz de anticipar el impacto de
una publicacién; puede traer grandes ventajas a la hora de decidir publicar algo en las

plataformas de redes sociales [4].

A partir de lo anterior, el presente trabajo tiene como objetivo crear una aplicacién
que permita predecir el impacto (alto o bajo) que tendra una publicacién de Facebook.
En contraste con los enfoques tradicionales, nuestro método propuesto esta basado en
una metodologia de aprendizaje supervisado, que incorpora las caracteristicas del con-
tenido, el estilo y los atributos de comportamiento para representar una publicacién.

Adicionalmente, en este trabajo se presenta una validacién del método de predicciéon
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Capitulo 1. Introduccién 1.1. Objetivos

desarrollado. Para esto, se recopilé un conjunto de publicaciones de Facebook, de diez
cuentas publicas de empresas y catorce cuentas publicas de politicos mexicanos que se
postularon o tenian un cargo publico en el afio 2018.

Asi pues, los experimentos realizados para predecir seis problemas de clasificacion
diferentes, indican que la combinacién de las caracteristicas propuestas con algunos
atributos basados en metadatos, permiten que nuestra aplicacién obtenga resultados de
rendimiento aceptables.

1.1 | Objetivos
1.1.1 | Objetivo General

m Construir una herramienta automadtica que permita predecir el impacto que pro-
ducird una publicacién en Facebook a partir de emplear técnicas de aprendizaje
computacional.

1.1.2 | Obijetivos Especificos

1. Identificar qué caracteristicas del lenguaje escrito ayudan a detectar el impacto de
una publicacién de Facebook.

2. Definir el problema de clasificacién basado en el andlisis de los datos para generar
un modelo que ayude a la prediccion.

3. Evaluar mediante un esquema de aprendizaje supervisado la pertinencia de los
atributos identificados para predecir el impacto de una publicacion de Facebook.

4. Crear una herramienta que permita a un usuario predecir el impacto que tendra
una publicacién de Facebook.

1.2 | Organizaciéon del documento

Este documento esta formado por los siguientes capitulos:

Capitulo 2: Este capitulo describe brevemente el marco teérico, el cual estd com-

puesto por conceptos esenciales para entender el resto del trabajo. Algunos de los
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Capitulo 1. Introduccion 1.2. Organizacion del documento

conceptos que se abordan en este capitulo son: aprendizaje automatico, clasificacién

automatica de textos, representacion de textos y métricas de evaluacion.

Capitulo 3: Este capitulo muestra algunos trabajos relacionados, los cuales describen
el problema de las redes sociales y la gestion de las relaciones con los clientes. Asi
mismo, se abordan otros trabajos que han predicho el impacto de una publicacién de

alguna red social.

Capitulo 4: Este capitulo explica la metodologia propuesta basado en un enfoque
de aprendizaje supervisado. Sucesivamente en este capitulo se describe la recopilacién
del corpus, asi también como se realiz6 el etiquetado, y algunas estadisticas sobre su
composicion.

Capitulo 5: Este capitulo describe la configuracion experimental y los resultados

obtenidos para todos los experimentos realizados.

Capitulo 6: Este capitulo describe el desarrollo de la aplicacién web y la integraciéon
del sistema y finalmente, el capitulo 7: describe algunas conclusiones e ideas del trabajo
futuro.



Marco Teodrico

El presente capitulo tiene como objetivo dar a conocer los conceptos esenciales y los
elementos tedricos que fundamentan a este trabajo. Es por ello, que esta seccién muestra
conceptos relacionados con el aprendizaje automdtico, especialmente clasificaciéon de
textos que es la base de este proyecto.

2.1 | Clasificacion automatica de Textos

El Aprendizaje Automaético o Machine Learning (ML) es una rama de la Inteligencia Ar-
tificial, el cual tiene por objetivo desarrollar técnicas que permitan a los programas de
computadoras aprender. Segun [9], se dice que un programa aprende a realizar una
tarea T, si después de obtener una experiencia E con una medida de desempetio P, el
desempefio en la tarea T evaluada por P, mejora con la experiencia E.

Del aprendizaje automatico se derivan varias categorias de tareas, una de estas tareas
es la clasificacion automdtica de textos, donde se entiende que un texto es una unidad de
datos textuales que pertenece a escritos del mundo real como lo son reportes, noticias,
articulos cientificos, libros, publicaciones de redes sociales, etc [10]. Un texto puede ser
parte de mas de una coleccién y una coleccién de textos comtinmente es denominada
corpus, el cual representa uno de los recursos léxicos principales en la mayoria de textos
[10].

Dicho lo anterior, la clasificacion de textos es una tarea general del aprendizaje au-
tomatico que consiste en asignarle a un texto un rétulo de una clase predefinida. Existen
dos tipos de rétulos de clases: multi-clase y binaria, la clasificacion multi-clase consiste

en asignarle un texto mas de una clase, mientras que la clasificacién binaria consiste
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Capitulo 2. Marco Tedrico 2.1. Clasificaciéon automatica de Textos

en asignarle a un texto una de dos clases.En este trabajo utilizaremos la clasificacién

binaria).

Formalmente, dada una colecciéon de D = {dy, ....,d,} y un conjunto de clases pre-
definidas C = {cj, ....,cm }, la tarea de clasificacion puede verse como la asignacion de
un valor booleano a cada par (dj,c;), en donde d; € D y c; € C. Si el valor es verdadero,
entonces quiere decir que el documento d; pertenece a la clase ¢;; caso contrario, no
pertenece a la clase. Sea f : DxC — {verdadero, falso} una funcién desconocida que
clasifica correctamente todos los documentos, la tarea consiste en aproximar dicha fun-
cién f mediante otra funcién i denominada clasi ficador de tal forma que ambas coinci-
dan tanto como sea posible [10].

Para generar un clasificador / existen dos enfoques de entrenamiento en el que se
realiza el proceso de aprendizaje [10]:

m Enfoque de aprendizaje supervisado: Es una técnica donde el clasificador trata de
inferir la f a través de un conjunto de datos etiquetados. Cabe mencionar que el
siguiente trabajo estard basado en este tipo de aprendizaje.

m Enfoque de aprendizaje no supervisado: Consiste en una técnica que no tiene
datos de entrenamiento. Por lo que la inferencia de la f se realiza a partir de
datos no etiquetados.

Con el fin de crear un clasificador h se requiere seguir una metodologia que a su
vez contiene una serie de etapas como se muestran en la Figura 2.1. Cada etapa de esta

figura se explica en secciones siguientes.

2.1.1 | Extracciéon de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas generalmente consiste en dos etapas: Preprocesamiento

y Representacion de documentos. A continuacién se describen ambas:

1. Preprocesamiento

El preprocesamiento de los datos consiste en eliminar signos, palabras y carac-
teres sobrantes que generalmente no contienen informacién relevante para el clasifi-

cador. Las principales tareas que se realizan en el preprocesamiento segtin [11] son:
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Capitulo 2. Marco Tebdrico 2.1. Clasificacién automatica de Textos
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Figura 2.1: Metodologia de la clasificacion de textos

m Eliminacién de palabras vacias: Las palabras vacias son palabras que son muy
frecuentes y que por lo general no contienen informacién. Por ejemplo: pronom-

bres, preposiciones, conjunciones, articulos, etc.

m Lematizacion de palabras. Por lematizacion nos referimos al proceso de re-
mover los sufijos para reducir una palabra a su lema o raiz. Por ejemplo, dije,

diré y dijéramos tiene el lema decir.

m Transformacion de palabras en etiquetas: Consiste en transformar palabras o
caracteres especificos en etiquetas determinadas, con el fin de identificar aspec-
tos repetitivos o relevantes de un texto. Por ejemplo: http: //www.google.com es
igual a <Link>

Cada una de las tareas mencionadas anteriormente se realiza de acuerdo con las
necesidades que se tengan consideradas en cada problema de clasificacion.
2. Representacion de documentos

Para llevar a cabo la clasificacion automaética de textos, es necesario trasformar
los textos de entrenamiento escritos en lenguaje natural a representaciones [10]. Exis-

ten varias maneras de representar un texto, pero la méas usada es el modelo vectorial.

El modelo vectorial consiste en representar la coleccién de documentos o textos

como una matriz de palabras o términos por documento. Es decir, cada texto sera
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Capitulo 2. Marco Tedrico 2.1. Clasificaciéon automatica de Textos

representado por un vector de palabras en un espacio de n dimensiones, siendo n
el nimero de palabras de los documentos. De esta manera, los documentos quedan
representados como un vector d = {wy, ..., w, }, donde cada término indexado co-
rresponde a una palabra en el texto y tiene un peso asociado a él, que refleja la im-
portancia del término ya sea para el documento o para la coleccién completa de do-
cumentos [12].

En todo modelo vectorial los términos tienen un peso asociado, este peso re-
presenta la importancia del término en el documento o en el conjunto de documentos.
Existen varios esquemas con los que se puede calcular el peso, pero a continuaciéon

solo se listan los esquemas de pesado mas comunes:

m Ponderado booleano: Consiste en asignarle a cada término el peso con valor de

1 si el término ocurre en el texto y 0 si no ocurre [13].

m Ponderado por frecuencia (TF): Consiste en asignar a cada término un valor

igual a la cantidad de veces que aparece en el documento[14].
Para crear un modelo vectorial existen varios métodos, pero el mas utilizado es el:

m Método de bolsa de palabras (BOW !): Es un método para representar textos,
en donde no se toma en cuenta la gramédtica ni el orden de los términos. Este
modelo consiste en ver a cada texto como una bolsa de palabras representada
por medio de un vector numérico que contiene en cada instancia el peso de un

término dentro del texto [13].

2.1.2 | Etapade clasificaciéon

Consiste en alimentar a un algoritmo de aprendizaje con los textos de entrenamiento

representados en vectores, con el fin de generar como salida un clasificador.

Los algoritmos de aprendizaje méds comunes son:

m Bayes Ingenuo ( Naive Bayes):

Es un método probabilistico que tiene sus bases en el teorema de Bayes y recibe el
apelativo de ingenuo dadas algunas simplificaciones adicionales que determinan

la hipétesis de independencia de las variables predictoras [15].

!Del inglés, Bag of Words
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Capitulo 2. Marco Tebdrico 2.1. Clasificacién automatica de Textos

m Arboles de decision:

Es una estructura de arbol similar a un diagrama de flujo donde un nodo interno
representa una caracteristica (o atributo), la rama representa una regla de decisién

y cada nodo hoja representa el resultado o la etiqueta de la clase [16].

m Méquina de Vectores de Soporte (SVM 2):

Es un algoritmo que toma distintos términos de los elementos que se quieren clasi-
ficar. Dichos términos los lleva a un espacio vectorial multidimensional. En este
espacio, el algoritmo identifica de forma 6ptima un hiperplano que separa a los
vectores de una clase del resto [15].

m Clasificador K-vecinos (k-Nearest Neighbors):

Es un algoritmo que simplemente busca en las observaciones mds cercanas a la que
se esta tratando de predecir y clasifica el punto de interés basado en la mayoria de
datos que le rodean [17].

2.1.3 | Etapade evaluacién

Una vez creado el modelo de clasificacién, es importante conocer el desemperio de este,
por lo que es necesario elegir una o mds métricas de evaluacién, que se acoplen a los

objetivos que se quieren evaluar.

Para entender las diferentes métricas de evaluacién que existen es indispensable
conocer qué es una matriz de confusién, ya que de ella se calculan las métricas mas
utilizadas.

Una matriz de confusién es una herramienta que permite la visualizacion del desem-
pefio de un algoritmo. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones
de cada fila representa el nimero de instancias etiquetadas en cada clase [18]. Un ejem-

plo de una matriz se puede observar en la figura 2.2.

Algunas de las métricas de evaluacion derivadas de una matriz de confusién son las

siguientes:

m Precision: Es el nimero de resultados positivos correctos dividido por el ntiimero
de resultados positivos predichos por el clasificador [18].

.. TP
Precision = TP+ EDP (2.1)

2 Del inglés, Support Vector Machines
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Capitulo 2. Marco Tedrico 2.1. Clasificaciéon automatica de Textos

/ Prediccion

Predicciones Predicciones
positivas (1) Negativo(0)

Verdaderos Falsos
§ Valote.s reales| positivos Negativos
| positivas (1) (TP) (FN)
= |Valores reales Falsos Verdaderos

negativos (0) Positivos Negativos

(FP) (TN)
o /

Figura 2.2: Matriz de confusién

m Exhaustividad (Recall): Es el nimero de resultados positivos correctos dividido
por el nimero de todas las muestras relevantes (todas las muestras que deberfan

haberse identificado como positivas) [18].

TP

RECﬂll - m (2.2)
m Exactitud (Accuracy): Es el porcentaje total de elementos clasificados correcta-
mente [18].
TN+TP
Accuracy = TN + TP+ EN - EP (2.3)

m Medida F1 (F1 Score): Es una puntuacion de la media arménica entre la presiéon y
exhaustividad. El rango para la puntuacién F1 es [0, 1] [18].

Precision - Recall 2-TP

h=2- Precision + Recall ~2.TP 4+ FN 4+ FP

(2.4)

Cada una de las métricas mostradas puede ser obtenidas con una precisién macro-

promedio o micro-promedio:

B Macro-promedio: Se obtiene calculando la Precision y Exhaustividad. Luego se pro-
median estas medidas para obtener las medias globales que determinan a la macro
[19].

® Micro-promedio. Primero se calculan los totales TP, FP,FN para todas las clases.
Después se usan estos totales para calcular las medidas de rendimiento Precision y
Exhaustividad [19].
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Capitulo 2. Marco Tebdrico 2.1. Clasificacién automatica de Textos

Para evaluar un clasificador es indispensable tener un conjunto de datos indepen-
diente del conjunto de entrenamiento, a este conjunto de datos se le llama conjunto
prueba. Sin embargo, muchas veces dado las dimensiones del corpus no se tiene este

conjunto prueba, por lo que es necesario utilizar la validacién cruzada.

La validacién cruzada es uno de los métodos para estimar errores de prediccion.
Consiste en dividir por n veces, el conjunto de datos en k partes iguales, donde una parte
k es el conjunto prueba y (k — 1) es el conjunto entrenamiento. En cada n divisiones, k

prueba es diferente de los datos de entrenamiento [11].

Al final de las n rondas los valores de las métricas de evaluacion se promedian obte-

niendo una sola medida de evaluacién global del desempetio del clasificador.
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Trabajo relacionado

En este capitulo, se describen los trabajos centrales que se han llevado a cabo con
relacién a nuestros objetivos. Por lo tanto, en esta seccion se resumen las literaturas
que emplean métodos de aprendizaje automatico, para predecir el impacto que tendra

una publicacién en redes sociales.

Actualmente en el marketing digital es muy comtn escuchar el término Consumer
engagement o Compromiso del cliente ! . El Consumer engagement es la conexién emocional
entre un cliente y una empresa o marca. Donde se entiende que los clientes altamente

comprometidos compran més, promueven mds y demuestran mds lealtad [20].

El Consumer engagement se mide por el nimero de interacciones que realiza un
usuario en alguna plataforma de redes sociales. Normalmente, estas interacciones
varian de una plataforma a otra, sin embargo, en Facebook un conjunto tipico de métri-
cas que ayudan a evaluar el nivel de interaccién son: el nimero de reacciones generadas
(reacciones positivas, negativas y neutras), niimero de comentarios y el nimero de ve-
ces que se comparte una publicacién [4]. Por lo tanto, las publicaciones que contengan
numeros elevados en las métricas anteriores son ejemplos de publicaciones que generan
un alto impacto y una relacién de calidad ante el cliente, mientras que las publicaciones
que contienen un nimero bajo en las métricas, son ejemplos de publicaciones que con-

tienen un bajo impacto y una relacién poco saludable.

Como consecuencia, la mayoria de los trabajos encontrados establecen que brindar
una experiencia de alta calidad, es un componente importante para que las marcas o
empresas construyan y mantengan lazos emocionales y sociales entre sus clientes. Por

esta razon, muchas de estas investigaciones [2, 5, 6, 7, 8, 4] han abordado el problema

ITraduccion al espaiol
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Capitulo 3. Trabajo relacionado 3.1. Investigaciones existentes con sistemas predictivos

de cémo contribuir a que los clientes generen interacciones y relaciones con una marca

mediante las diferentes plataformas de redes sociales.

La mayoria de los trabajos antes citados han enfrentado el problema como una téc-
nica de extraccién de conocimientos para disefiar potentes estrategias de marketing.
En otras palabras, este tipo de investigaciones proponen analizar las relaciones entre
varias variables y el nivel de compromiso que tienen los clientes. Por consiguiente, con
el conocimiento de estos estudios es posible encontrar cudles son las principales carac-
teristicas que generan las interacciones (reacciones positivas, negativas, neutras, etc) de
los clientes en una red social. Sin embargo, este tipo de andlisis tiene un inconveniente y
es que no consideran, el uso de este conocimiento como parte de un método automaético

para anticipar el impacto de una publicacién.

Por otro lado, los siguientes trabajos de investigacion [3, 21, 22, 23] han propuesto y
evaluado metodologias distintas para la implementacién de sistemas predictivos. Cada
uno de estos trabajos citados serd resumido de forma independiente en las siguientes
subsecciones.

3.1 | Investigaciones existentes con sistemas predic-
tivos

En el siguiente apartado se muestran los trabajos [3, 21, 22, 23], que tienen como car-
acteristica general, emplear técnicas de aprendizaje computacional para anticipar el im-
pacto que tendra una publicacién en redes sociales. A continuacién, se resume cada uno
de estos trabajos:

El primer trabajo a mencionar es el trabajo de Moro, Rita y Vala [3], el cual tiene
como principal objetivo generar un modelo que prediga el impacto de una publicacién
de Facebook. Los autores consideran que el impacto de una publicacion se mide a través
de varias métricas disponibles relacionadas con la visualizacién e iteraciéon. Donde las
métricas de visualizacién son todos aquellos meta-atributos que cuentan el nimero de
veces que una publicacién se carga en el navegador de un usuario. Mientras que las
métricas de iteraciéon son todos aquellos meta atributos que son incrementados por un
clic, por ejemplo, los comentarios, el nimero de veces que se comparte una publicacion,
etc. Viendo esta division de métricas, los autores proponen predecir 12 métricas, algunas

de visualizacién y otras de iteracion.

Dado que la arquitectura del trabajo [3] utiliza un método de aprendizaje, es nece-
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sario tener un conjunto de datos, por lo que los autores se dieron a la tarea de recopilar
de Enero a Diciembre del 2014, un conjunto de publicaciones de Facebook de una marca
de cosméticos de renombre mundial. Como resultado, el conjunto de datos contiene un

total de 790 publicaciones, de estas solo 751 son utilizadas para entrenar el modelo.

Para generar el modelo predictivo de cada una de las doce métricas de rendimiento,
los autores proponen entrenar modelos con técnicas de regresién y con el algoritmo
Support Vector Machine Regression (SVR). Por otro lado, los modelos son alimentados con
una representacién vectorial compuesta por 6 caracteristicas: hora, dia, mes, contenido
de la publicacién (texto, foto o video), numero de me gusta de la pagina y una categoria

que indica si la publicacién es o no pagada).

Los resultados de los experimentos de este trabajo demuestran que: predecir las
métricas de interaccidn resultd una tarea mads fécil, a diferencia de los resultados de las
métricas de visualizacién, que obtuvieron resultados contradictorios. Segin los autores
el rendimiento de los modelos se debe a que las métricas de visualizaciéon estdn maés
asociadas a la aleatoriedad, pues por muchas razones cualquier usuario puede cargar el

contenido de una publicaciéon en su navegador.

Otro trabajo que emplea un enfoque parecido al anterior es la investigacién de Silva,
Moro, Rita [22]. Solo que este trabajo tiene como objetivo predecir el éxito que ten-
drén los vendedores de teléfonos inteligentes eBay. Al igual que la investigacion antes
descrita, este trabajo esta basado en técnicas de aprendizaje automatico. Por ende, se re-
quiere de un conjunto de datos para llevar a cabo su metodologia. El conjunto de datos
que emplean los autores estd compuesto por el historial de 623 clientes italianos de eBay
de 2010 a 2012.

La metodologia que proponen los autores en este trabajo para generar sus modelos
predicativos consiste en: representar los textos en un vector de atributos con més de 20
caracteristicas entre estas: el precio, la variedad de productos, la accesibilidad, los co-
mentarios de los clientes, la informacién del cliente (nombre, pais, etc). Sucesivamente
también se propone entrenar los modelos con el algoritmo Support Vector Machine. Los
resultados de este trabajo se concluyen, en que los atributos (subasta, precio y variedad

de productos), son los que més influyen en la predicciéon del ntimero de ventas.

El tercer trabajo perteneciente a Sabate, Ferran, Berbegal-Mirabent y Jasmina [21],
también es muy parecido a los antes mencionados, pero a diferencia de estos, este tra-
bajo tiene la finalidad de predecir mediante un modelo de regresion la cantidad de “me

gusta” y la cantidad de comentarios que genera una publicacién de Facebook. Para
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poder realizar esto los autores se dieron a la tarea de recopilar un conjunto de 164 pu-
blicaciones en espafiol de cinco agencias de viajes de Espafia. Este trabajo al contar
con un conjunto de datos en espafiol, marca una gran diferencia respecto a los trabajos

anteriores que contienen un conjunto de datos en el idioma inglés.

Por otra parte, los autores proponen un conjunto de caracteristicas que consideran
sobresalientes ante las predicciones. Estas caracteristicas son agrupadas de la siguiente
manera: Caracteristicas de riqueza; son definidas por el nimero de imagenes, videos y
links. Otra caracteristica es el tiempo; el cual estd conformado, por el dia de la semana
de la publicacién y la hora, més dos variables de control (el niimero de caracteres de la
publicacién y el nimero de seguidores de la cuenta. Todas estas caracteristicas son rep-
resentadas en una representacion vectorial y entrenadas con el algoritmo de regresion

lineal.

Las conclusiones de los experimentos y el entrenamiento realizado en el trabajo [21]
se centran en expresar que: incluir imagenes en una publicacién estd correlacionado
tanto con el ntiimero de me gusta, como con el nimero de comentarios de un post. Asi
mismo, que los videos ayudan sélo para predecir los me gusta, pero no los comentarios.
La hora del dia es relevante para los comentarios solamente y por ultimo, que los links

tienen un efecto negativo para predecir los comentarios.

Finalmente, en el dltimo trabajo los autores Yano y Smith y Noah A [23] tienen como
objetivo; crear un modelo que relacione el texto de una publicacién de un blog de un
politico, con la cantidad de comentarios que este tendrd. En consecuencia, los autores
desarrollaron dos metodologias; una basada en un problema de regresion, y otra en un
problema de clasificacién. La metodologia de regresion tiene como fin predecir el valor
absoluto de comentarios de una publicacién de un blog, mientras que la metodologia
de clasificacion tiene como tarea predecir el impacto de comentarios que tendrd una
publicacién.

En este trabajo los autores se encargaron de recopilar un conjunto de datos; com-
puesto por las publicaciones de dos cuentas de blogs. Una de Matthew Yglesias y otra de
RedState.

Por otro lado, en esta misma investigaciéon [23] un aspecto importante a resaltar; es
que los autores no pretenden utilizar un conjunto de caracteristicas para alimentar sus
representaciones, como se habia visto en las tres investigaciones mencionadas anteri-

ormente. En esta investigacion se utilizan técnicas de LDA? en lugar de caracteristicas

2 Por sus cifras en inglés, Latent Dirichlet Allocation
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basadas en meta-datos. Asi mismo, cada uno de los modelos es entrenado con algorit-
mos de regresion lineal, mientras que los modelos de clasificacion son entrenados con

el algoritmo Naive Bayes.

Entre los resultados de este dltimo trabajo se encuentra que: evaluar con dos mo-
delos diferentes (regresién y clasificacion) y utilizando las técnicas de LDA, se pueden
obtener resultados aceptables, al predecir el impacto y el nimero absoluto de comentar-

ios que tendrd una publicacién de un blog.

Una vez concluido la descripcién de cada uno de los trabajos, cabe destacar que en
la tabla 3.1, se muestra un esquema comparativo de los cuatro trabajos mencionados
anteriormente, mds nuestra propuesta planteada. Entre los aspectos més sobresalientes
a comparar de la tabla 3.1; es que solo en el trabajo [23] se incorpora el contenido del

texto, para la representacion de caracteristicas.

Por lo tanto, a diferencia de las investigaciones anteriores; nuestra propuesta pre-
tende utilizar el texto como parte esencial de la representacién de caracteristicas:
basadas en el contenido, estilo y el comportamiento. Esto con el fin de validar nuestra
hipétesis principal que establece: que el contenido de una publicacién (lo que dice), asi
como el estilo en cémo se escribe (cémo se dice), en combinacién con la forma en que se
disefi6 la publicacién para interactuar con los clientes. Son elementos importantes para

predecir el impacto de una publicacién en Facebook.

En secciones posteriores se explica més a detalle la validacion de nuestra hipétesis y

los meta-atributos del texto que se consideran importantes.
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Tabla 3.1: Tabla comparativa de investigaciones existentes con sistemas predictivos

Trabajo Seleccion de caracteristicas Metodologia Tamarfio del Data Objetivos de prediccion

6 caracteristicas 790 publicaciones (1\2/irsrtiat1rilzca61csién e

P . - Regresion en ingles ) .
[3] (Hora, dia, mes contenido, . . interacciones)
- Algoritmo SVR  de una compaiifa de S
No.Me gusta,etc) o de publicaciones de
cosméticos
Facebook

20 caracteristicas . 623 historiales ‘.

[22] (precio,accesibilidad, : i?ggii;no SyR 0 ingles de Exito d~e /Ver];tas dela
informacién del cliente, etc) & los clientes de eBay compania ebay
Caracteristicas de riqueza, - Regresion 164 Eublicaciones en  No. de comentarios y

[21] Caracteristicas de tiempo - Algoritmo: gszazgc?ai de I;Ieo. i;lrircfcgi(l’)lrslta
No.Seguidores, No.Caracteres ~ Regresion Lineal 25 P

viaje de Facebook
- Regresiény Ertll?:l;cl:mnes No. de comentarios
(23] LDA - Clasificacion de blogs de ¢ lmpaCtO. de
politicos comentarios
Caracteristicas de estilo, 3?1,8%((]:aciones en 6 métricas
Propuesta  comportamiento, - Clasificacién P de publicaciones de

contenido, etc.

espafiol de empresas y
politicos mexicanos

Facebook
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Método propuesto

El presente capitulo describe el método propuesto para predecir seis problemas de clasi-
ficacion, que permiten conocer el impacto general de una publicacién en Facebook. Los
seis problemas de clasificacion son: el impacto del numero total de comentarios, el im-
pacto del nimero de veces compartidos, el impacto de las reacciones totales, asi como el
impacto de las reacciones positivas, el impacto de las reacciones negativas y el impacto
de las reacciones neutras. Por lo tanto, nuestro método tiene como objetivo aprender

seis funciones F(x), una para cada métrica.

El método utilizado en todos los problemas de clasificacién se muestra en la figura
4.1. Dentro del recuadro punteado de esta figura se muestra que, dado un conjunto de
publicaciones de Facebook (corpus), cada publicaciéon pasa por un preprocesamiento,
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Figura 4.1: Esquema general del método propuesto
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el cual tiene como objetivo remplazar del contenido de la publicacién, los links, emojis,
hashtags y menciones por las etiquetas <links>, <emojis>, <hastang> y <menciones>.
Sucesivamente, cada publicacién pasa por el proceso de extraccion de caracteristicas,
este consiste en obtener los atributos que se describen en la secciéon 4.3. Hecho el paso
anterior se procede a la etapa de representacién, donde las publicaciones se transfor-
man en un vector multidimensional. Posteriormente, se procede a la clasificaciéon y
evaluacion, en esta etapa se entrena con la representaciéon a méas de un clasificador, una
vez entrenados los clasificadores se evaltian y se seleccionan los modelos predictivos
Optimos de cada métrica. Finalmente, cada modelo es incorporado a la aplicacién web.
La cual tiene como funcién capturar una publicacion de Facebook y predecir el impacto

que tendra.

A continuacién, en las siguientes secciones se describe mads a detalle el conjunto de

datos utilizado, asi como cada proceso de la figura 4.1.

4.1 | Coleccion de datos

La primera fase de este método requiere contar con un conjunto de publicaciones en
espafiol de Facebook, que evalten la prediccién del impacto de las publicaciones. Sin
embargo, dada la falta de un corpus en espafiol, asumimos la tarea de recopilar un con-
junto de publicaciones de Facebook; de catorce cuentas ptblicas de politicos mexicanos
que se postularon o tenian un cargo publico en el afio 2018 y diez cuentas publicas de
empresas reconocidas en México. El conjunto de datos se recolect6 en los meses de oc-
tubre a diciembre de 2018, con apoyo de la Red Temética de Tecnologias del Lenguaje
(RedTTL) .

El corpus recolectado contiene 37,585 publicaciones, de estas 14,522 pertenecen a
las publicaciones de las empresas y 23,063 a los politicos. Cada publicacién contiene
una coleccién de meta-datos como lo son: el dia, la hora, el mes y el afio en el que se
publica, el nimero de imdgenes, videos, album y links, el texto de la publicacién, el
nimero absoluto de cada reaccién (me gusta, me encanta, me asombra, me divierte, me
enoja y me entristece), el numero absoluto de las veces que se comparte y el numero

absoluto de comentarios de la publicacién.

Para conocer maés a detalle el corpus en la tabla 4.1 se muestra el resumen del tamafio
del corpus. Mientras, que la volumen de meta atributos y otros elementos importantes

que contiene el conjunto de datos se detallan en la subsecciéon 4.1.1.

1h’t’cp :/ /www.redttl.mx/
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En la tabla 4.1 bajo la columna Num de publicaciones, se muestran dos columnas,
(OG) representa el nimero absoluto de publicaciones recopiladas y (FL) representa la
cantidad resultante después de haber descartado algunas publicaciones. En particular
se eliminaron todas aquellas que cumplian con alguno de los siguientes puntos:

® No contienen texto
® No contienen ninguna reaccion

m La tnica reaccién que contienen es “Me gusta”

Al final se eliminaron 2,863 publicaciones del corpus, de estas 871 pertenecen a las
empresas y 1,992 a los politicos. Asi mismo, si se observa la tabla 4.1 podemos destacar
que de las cuentas de las empresas Muy interesante México es la que mds genera publica-
ciones, mientras que de las cuentas de los politicos, es la cuenta de la politica Alejandra
Barrales, quien fue candidata a jefa de gobierno en la Ciudad de México en las elecciones
del 2018.

Tabla 4.1:
Giro la cuenta Nombre de la cuenta Num. de publicaciones
(0G) (FL)
Clash Royale ES (CR) 561 558
Canon Mexicana (CM) 1157 1114
Muy Interesante México (MIM) 2175 2168
Cinépolis (CP) 1985 1949
Discovery Channel (CH) 1712 1675
Empresas National Geographic (NG) 2076 1744
Fisher-Price (FP) 848 842
Xbox México (XM) 1737 1654
Nikon (NK) 1357 1232
Lacoste (LC) 914 715
Total empresas: 14522 13651
Alejandra Barrales (AB) 2134 1853
Alfredo Del Mazo Maza (AMM) 1813 1691
Andrés Manuel Lopez Obrador (AMLO) 1150 1128
Claudia Sheinbaum (CS) 1620 1492
Delfina Gémez Alvarez (DGA) 1797 1415
Enrique Pefia Nieto (EPN) 1711 1673
Politicos Gerardo Fernédndez Norofia (GFN) 2096 1772
Jaime Rodriguez Calderon (JRC) 2005 1927
José Antonio Meade (JAM) 1883 1783
Manuel Velasco Coello (MVC) 1901 1827
Mariana Boy (MB) 277 270
Martha Erika Alonso (MEA) 1912 1806
Rafael Moreno Valle (RMV) 1483 1213
Ricardo Anaya Cortés (RAC) 1281 1221
Total politicos: 23063 21071
Total de publicaciones: 37585 34722
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4.1.1 | Estadisticas de los datos

El siguiente apartado, muestra las estadisticas més relevantes de los meta-datos del cor-
pus; tanto del conjunto de las empresas como de los politicos. Las estadisticas se calcu-
laron con la versién FL de cada conjunto de datos (empresas y politicos) que se observa
en la tabla 4.1.

Por consiguiente, las tablas 4.2 y 4.3 muestran las estadisticas basicas del nimero de
reacciones, veces compartidos y comentarios que tienen las publicaciones, asi también,
la popularidad de cada una de las cuentas. Los valores mostrados en la tabla 4.2 son
calculados con el conjunto de datos de las empresas, mientras, que los valores de la
tabla 4.3 son calculados con el conjunto de datos de los politicos. En ambas tablas,
la primera columna posee el nombre de la cuenta abreviado (ver abreviaciones en la
tabla 4.1), sucesivamente en las 3 columnas siguientes se observan los valores de las
reacciones (R), comentarios (C) y veces compartidos (VC). De bajo de cada una de estas
columnas se muestra |R|, |C|, |VC| que representan el nimero absoluto de reacciones,
comentarios y veces compartidos de todas publicaciéon de cada empresa al momento en
el que se recopil6 este corpus. Consecutivamente, los valores x y ¢ indican el promedio
y la desviacion estdndar. Finalmente, las ultima dos columnas: Seguidores (S) y Me
gusta (MG) muestran el nimero absoluto de seguidores |S| y de me gusta |MG| que
contiene cada cuenta, al momento de extraer el conjunto de datos.

Tabla 4.2: Tabla que muestra el nimero absoluto, la desviacién estandar y el promedio,
que tienen los comentarios, veces compartidos y reacciones de las publicaciones de las
empresas.

Nombre Reacciones Comentarios Veces Seguidores Me gustas
de 1a R) ((¢)] Compartidos (VC) (S) MG)
cuenta

[R| x o |C] x o |ve| x o S| IMG]|
CR 3,464,687 6209.12 11457.63 561,540 1006.34 2341.34 258,904 463.99 1495.29 4,807,148 4,679,280
CM 2,316,406 2079.36 6626.56 112,280 100.79 265.89 426,502 382.88 1030.55 4,453,565 4,450,690
MIM 14,900,267 6872.82 11314.93 258,214 119.10 296.41 4,801,967 2214.93 8436.72 8,108,208 8,234,731
oy 28,074,276 14404.45 28790.81 2,784,917 1428.90 4179.64 8,165,961 4189.82 18652.82 18,315,418 18,271,513
DC 2,422,143 1446.06 2164.16 44258 2642 6343 392,068 234.07 474.24 1,324,191 1,326,106
NG 2,700,761 1548.60 3680.85 107,884 61.86 247.85 1,034,515 593.19 4643.73 63,704,330 63,463,491
FP 3,550,516 4216.76 6053.21 155,811 185.05 400.89 249,981 296.89 709.63 6,587,392 6,577,083
XM 4,697,179 2839.89 6360.91 479,033 289.62 749.36 513,323 310.35 860.45 3,882,848 3,899,524
NK 829,560  673.34 1306.00 36,308 2947 81.29 145,370 118.00 262.84 14,944,460 14,943,253
LC 1,057,118 1478.49 2559.50 10,005 13.99 36.79 37,037  51.80 266.68 15,235,016 15,240,405
Total: 64,012,913 - - 4,550,250 - - 16,025,628 - - 147,949,968 147,663,159

Observe que en la tabla 4.2, la empresa que mas produce reacciones, comentarios y

veces compartidos es Cinepolis. Esta empresa es muy conocida en México, por dedicarse
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Tabla 4.3: Tabla que muestra el nimero absoluto, la desviacién estandar y el promedio,
que tienen los comentarios, veces compartidos y reacciones de las publicaciones de los
politicos.

Nombre Reacciones Comentarios Veces ) Seguidores Me gustas
de la @) Q) Compartidos (VC) (S) MG)
cuenta

[R| x o [C| x I [vec| x o S| IMG]|
AB 1,264,546 15299  448.33 237,212 128.02 272.09 283,483 153 448 303,009 305,453
AMM 3,952,803 542.1 706.63 497,458 29418 765.31 916,698 542 707 993,471 982,391
AMLO 26,985,815 10,796.74 17,798.28 2,604,937 2,309.34 3,722.53 12,178,725 10,797 17,798 6,430,878 5,982,214
Cs 1,491,677 25756 1,190.29 129,440 86.76  393.04 384,276 258 1,190 290,041 280,752
DGA 2,195972 61459 3,183.07 156,341 11049 594.69 869,640 615 3,183 344,514 338,860
EPN 9,963,773 1,118.54 4,265.31 1,395,358 834.05 5,002.93 1,871,322 1,119 4,265 5,722,724 5,799,270
GFN 4,959,826 2,356.99 17,012.74 670,350 3783 777.97 4,176,579 2,357 17,013 1,011,839 1,136,245
JRC 7,183,832 1,373.59 9,120.54 1,291,465 670.19 2,252.04 2,646,909 1,374 9,121 2,914,278 2,925,950
JAM 5,056,513  839.79 1,688.75 1,251,043 701.65 2,831.43 1,497,340 840 1,689 839,905 874,423
MVC 12,931,851 813.72 2,100.50 549,481 300.76 473.67 1,486,662 814 2,100 3,485,577 3,457,439
MB 31,509 14.97 16.88 1,714 6.35 17.54 4,041 15 17 6,153 6,421
MEA 1,678,867 171.09  289.77 197216  109.2 340.26 308,982 171 290 174,372 167,405
RMV 3,594,736 693.37 1,389.06 249,803 205.94 321.99 841,053 693 1,389 2,246,939 2,263,533
RAC 21,170,806 3,010.76 9,328.24 3,474,221 2,845.39 7,854.98 3,676,141 3,011 9,328 2,103,742 2,052,749
Total: 102,462,526 - - 12,706,039 - - 31,141,851 - - 26,867,442 26,573,105

a la exhibicién de peliculas en el cine. En segundo lugar, la empresa que més produce
reacciones y veces compartidos es Muy interesante México. Esta marca esta dedicada
principalmente a la difusién de la ciencia y la tecnologia. Asi mismo, es interesante
notar que a pesar de que Cinepolis provoca la mayor cantidad de interacciones en sus
usuarios, no es la empresa que mas produce publicaciones, ni mucho menos contiene el

mayor ntimeros de seguidores, como es el caso de Muy interesante México.

Al observar la tabla de los politicos ( Tabla 4.3), el politico que mas produce re-
/acciones y veces compartidos es Andrés Manuel Lépez Obrador. Quien es el presidente
actual de México a partir del 1 de diciembre de 2018. Mientras, que el politico Ri-
cardo Anaya Cortés es el que mds genera comentarios y seguido de Andrés Manuel Lépez
Obrador es el que mas produce reacciones. Podemos asumir, que esto se debe a que
ambos politicos fueron los candidatos a la presidencia de México con mayor auge en las
elecciones del 2018. Del igual forma, es sobresaliente notar que a pesar de que el politico
Ricardo Anaya Cortés es uno de los que més genera manifestaciones en sus usuarios, no
es el que mas publica, ni tiene el mayor niimero de seguidores, como lo es el caso del
politico Andrés Manuel Lopez Obrador quien tiene el mayor nimero de seguidores o la
politica Alejandra Barrales que tuvo mayor ntimero de publicaciones en el periodo anali-

zado.

Como se ha mencionado, parte de la hipétesis de este trabajo consiste en considerar

al texto de las publicaciones, como un elemento indispensable para predecir el impacto
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Tabla 4.4: Esta tabla muestra el tamafio de palabras, vocabulario, riqueza léxica, el
numero promedio de palabras y caracteres de las publicaciones de las empresas

Nombre de la cuenta Numero total de: Numero promedio por publicacién:
palabras  vocabulario  riqueza léxica  palabras (o) caracteres (0)
Clash Royale ES (CR) 14,531 4,046 0.27 26.04 (£27.53)  163.21 (£165.07)
Canon Mexicana (CM) 21,885 5,006 0.22 19.65 (£12.63) 128.02 (4:81.06)
Muy Interesante México (MIM) 42,321 8,916 0.21 19.52 (£14.74) 117.70 (4:88.79)
Cinépolis (CP) 44,071 7,536 0.17 22.61 (£10.78) 133.95 (+64.36)
Discovery Channel (DC) 44,659 10,862 0.24 26.66 (£12.94) 158.09 (£75.28)
National Geographic (NG) 46,039 6,988 0.15 26.40 (+£13.33) 153.16 (£73.32)
Fisher-Price (FP) 19,863 4,788 0.24 23.59 (£78.70)  149.89 (£517.25)
Xbox México (XM) 27,639 5,283 0.19 16.71 (£7.21) 112.27 (£52.98)
Nikon (NK) 28,251 6,044 0.21 22.93 (£42.99) 147.28 (+278.2)
Lacoste (LC) 13,455 3,570 0.26 18.82 (£24.75)  128.06 (+155.12)

de una publicacién. Es por ello, que las tablas 4.4 y 4.5 muestran algunas estadisticas
bésicas sobre el tamafio del texto. La tabla 4.4 muestra las estadisticas calculadas con el
conjunto de datos de las empresas y la tabla 4.5 con el conjunto de datos de los politicos.
Ambas tablas contienen, en la primera columna el nombre de la cuenta, sucesivamente
en las siguientes tres columnas muestran el tamafio del texto de las publicaciones de
cada cuenta, en términos del tamafio del ntimero de palabras, tamafio del vocabulario y
la riqueza 1éxica de las publicaciones. Posteriormente las tltimas dos columnas mues-
tran el numero promedio de las palabras y el numero promedio de los caracteres que

contienen las publicaciones.

A partir de la tabla 4.4, podemos expresar que las empresas que tienen el mayor
ntmero de palabras en sus publicaciones son: National Geographic y Discovery Chan-
nel, ambas estan dedicadas a la difusiéon de programas relacionados con la naturaleza,
ecologia, vida salvaje, ciencia, entre otros temas. Por lo tanto, tener un gran nimero
de palabras indica que en general, las publicaciones de estas empresas tienden a ser
grandes en términos de palabras. Esto lo podemos ver en la columna cinco de la tabla
4.4 , donde es posible observar el numero promedio de palabras que tienen las publica-

ciones.

Ahora bien, también es relevante expresar que la riqueza léxica (RL) es el valor que
indica como se utilizan los términos del vocabulario dentro de un texto. Formalmente

se dice que la riqueza léxica es la division entre el tamafio del vocabulario y la cantidad

de palabras de un texto (LR = |V|/|T|). Por lo tanto, si se obtiene un (LR) con un valor
cercano a 1 significa que los términos del vocabulario se usan solo una vez, mientras
que si se obtienen valores cercanos a 0 representan un ntimero mayor de palabras, que

se usan con mds frecuencia (es decir, mas repetitivos).
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Tabla 4.5: Esta tabla muestra el tamafio de palabras, vocabulario, riqueza léxica, el
numero promedio de palabras y caracteres de las publicaciones de los politicos

Nombre de la cuenta

Nimero total de:

Ntimero promedio por publicacién:

palabras  vocabulario  riqueza léxica palabras (o) caracteres (o)
Alejandra Barrales(AB) 64,777 9,284 0.14 34.96 (£36.34) 213.88 (£ 34.96)
Alfredo Del Mazo Maza (AMM) 46,471 8,796 0.19 2748 (£1855)  117.79 (+ 27.48)
Andrés Manuel Lépez (AMLO) 59,491 13,045 0.22 52.74 (£ 173.14)  1038.1 (+ 52.74)
Claudia Sheinbaum (CS) 48,421 9,375 0.19 32.45(+4449)  279.34 (£ 32.45)
Delfina Gémez Alvarez (DGA) 43,799 7,743 0.18 30.95(+£20.93)  130.88 (£ 30.95)
Enrique Pefia Nieto (EPN) 64,227 10,121 0.16 38.39 (£ 33.04)  205.26 (£ 38.39)
Gerardo Fernandez (GFN) 50,081 12,268 0.24 28.26 (£ 115.07)  692.71 (+ 28.26)
Jaime Rodriguez Calderon (jJJRC) 72,828 11,633 0.16 37.79 (£ 31.84)  187.94 (£ 37.79)
José Antonio Meade (JAM) 46,076 8,207 0.18 25.84 (£22.02) 139.02 (£ 25.84)
Manuel Velasco Coello (MVC) 65,270 9,189 0.14 35.73 (£ 18.18) 112.79 (£ 35.73)
Mariana Boy (MB) 8,650 2,599 0.3 32.04 (+1843)  110.28 (£ 35.73)
Martha Erika Alonso (MEA) 55,468 8,899 0.16 30.71(+£27.16)  165.49 (£ 30.71)
Rafael Moreno Valle (RMV) 39,701 7,529 0.19 32.73 (£ 15.65) 98.42 (+ 32.73)
Ricardo Anaya Cortés (RAC) 41,593 7,026 0.17 34.06 (£15.92) 96.21 (£ 34.06)

Por lo tanto, observe que en la tabla 4.4 las empresas con los valores mds bajos de LR
son: National Geographic y Cinépolis, lo que significa que sus publicaciones emplean
un lenguaje similar. Nosotros asumimos, que esto podria ser una estrategia de market-
ing ya que, para el caso de Cinépolis escribir publicaciones con un estilo repetitivo le ha

permitido tener un impacto alto.

En contraste, ahora observe que en la tabla 4.5 los politicos que tienen el mayor
numero de palabras en sus publicaciones son: Jaime Rodriguez Calderon, Manuel Ve-
lasco Coello y Enrique Pefia Nieto. Por lo tanto, esto indica que en general, estos politi-
cos tienden a escribir publicaciones grandes en términos de palabras. Esto se puede
observar en la columna cinco de la tabla 4.5, donde se visualiza el niimero promedio
de palabras que tienen las publicaciones. Sucesivamente, observe que en la columna
tres de la tabla 4.5, los valores més bajos en LR pertenecen a las publicaciones de Jaime
Rodriguez Calderén y Manuel Velasco Coello. Esto representa que ambos politicos em-

plean publicaciones con un lenguaje similar.

Desde otra perspectiva, es significativo recalcar que las publicaciones de Jaime Ro-
driguez Calderén y Manuel Velasco Coello, tienden a ser un poco diferentes, con re-
specto a las de Andrés Manuel Lopez Obrador y Ricardo Anaya Cortés, quienes sus
publicaciones son las que generan la mayor cantidad de interacciones en sus usuarios.
Las diferencias més notables son: que Andrés Manuel L6pez Obrador y Ricardo Anaya
Cortés escriben publicaciones cortas, asi también, estas publicaciones no son tan repet-

itivas, esto se puede observar en la columna tres de la tabla 4.5. Donde es posible ver
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que la LR de las publicaciones de estos politicos es més alto en comparacién, con la LR
de Jaime Rodriguez Calderén y Manuel Velasco Coello.

Por altimo, las tablas 4.6 y 4.7 muestran algunos otros promedios de los meta- datos.
En la tabla 4.7 se observan los resultados obtenidos con el conjunto de datos de las em-
presas y en la tabla 4.7 con el conjunto de datos de los politicos. Ambas tablas, contienen
en la primera columna el nombre de la cuenta, mientras que el resto de las columnas
contiene el promedio y entre paréntesis la desviacion estdndar de digitos numéricos,
numero de hashtags, menciones, emojis y links que contienen las publicaciones de cada

cuenta.

Tabla 4.6: Esta tabla muestra el nimero promedio de ntiimeros, hashtags, menciones,
emojis y links que contienen las publicaciones de las empresas. Entre paréntesis se indica
la desviacion estandar.

Nombre de la Ntimero promedio de :

cuenta

niimeros hashtags menciones emoyjis links
Clash Royale ES ~ 1.14 (£2.35) 0.06 (£0.25) 0.13 (£0.46) 1.42(£1.12) 1.93(%1.07)
Canon Mexicana  0.89 (£2.66) 0.70 (£0.63) 0.06 (£0.26) 1.10 (+1.43) 1.64 (+1.34)
Muy Interesante 0.63 (£1.70) 0.09 (£0.33) 0.08 (£0.28) 0.09 (£0.40) 0.82 (£0.78)
Meéxico
Cinépolis 0.47 (£1.22) 1.09 (£1.02) 0.29 (£0.74) 0.02 (£0.25) 1.19 (£0.82)
Discovery Chan- 2.12(£2.72) 0.06 (£0.30) 0.02(£0.17) 0.23(£0.49) 0.86 (£1.05)
nel Espafia
National ~ Geo- 3.25(£3.71) 0.84 (£0.70) 0.09 (£0.30) 0.38 (+£0.96) 1.05 (40.62)
graphic
Fisher-Price 0.54 (£5.01) 0.08 (£0.35) 0.03 (£0.19) 1.44 (£1.31) 0.57 (£0.64)
Xbox México 1.14 (£3.17) 0.73 (£0.69) 0.07 (+£0.30) 0.39 (+0.85) 1.52 (+0.84)
Nikon 1.52 (£3.33) 0.47(£0.57) 0.18 (£0.39) 0.19 (£0.46) 1.22 (+1.06)
Lacoste 1.18 (£2.86) 0.58 (+0.81) 0.07 (+£0.29) 0.06 (+£0.29) 1.15(£1.01)

Como se puede observar en la tabla 4.6, las publicaciones de la empresa National
Geographic tienen la mayor cantidad de niimeros, hastags y links. Asi mismo, la em-
presa Clash Royale reconocida por la comercializacién de videojuegos, es la que maés

destaca en tener emojis y links en sus publicaciones.

Para concluir, en la tabla 4.7 se puede visualizar que las publicaciones que tienen
la mayor cantidad de menciones y links pertenecen al politico Alfredo Del Mazo,
mientras que las publicaciones de Gerardo Fernandez contienen el mayor nimero de
nimeros, en tanto que en las publicaciones de Manuel Velasco los hashtags se utilizan

con mayor frecuencia y por dltimo en las publicaciones de Martha Erika Alonso el
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Tabla 4.7: Esta tabla muestra el nimero promedio de ntiimeros, hashtags, menciones,
emojis y links que contienen las publicaciones de los politicos. Entre paréntesis se indica
la desviacién estandar.

Nombre de la Numero promedio de :
cuenta
niimeros hashtags menciones emojis links

AB 0.46 (£2.6) 0.59(£0.8) 0.13(+0.46) 0.13(+0.56) 1.07 (+0.43)
AMM 0.7 (£1.75) 0.77 (£1.03) 0.28 (+0.62) 0.03 (+0.29) 1.3 (£1.08)
AMLO 1.91(£13.2) 0.02(£0.31) 0.02 (£0.63)  0(+0.06)  1.16 (+0.96)
CS 1.14 (£4.69) 037 (£0.69) 0.26 (£0.75) 0.02 (+0.18) 2.25 (+1.74)
DGA 0.54 (£1.64) 1.36(£1.55) 0.16 (£0.57) 0.02 (£0.19) 0.96 (+1.26)
EPN 1.05(£2.39) 0.08(£0.33) 0.03 (+£0.22) 0.03 (+0.35) 1.02 (40.19)
GFN 1.73 (£6.14) 0.09 (£0.59) 0.18 (£0.58) 0.01 (+0.11) 0.97 (+0.78)
JRC 1.03 (£3.33) 0.11(+0.45) 0.14 (£0.51) 0.03(£0.34 1.08 (40.63)
JAM 0.64 (£2.03) 0.47(£0.73) 0.21(£0.54) 0.01 (+0.14) 1.48 (+1.04)
MVC 1.45(+£02.6) 1.48(£1.23) 0.15(£0.42) 0(40.02)  1.27 (+1.08)
MB 0.55(£1.51) 1.34(£0.87) 0.25(£0.88) 0.08 (+0.46) 2.34 (+1.58)
MEA 0.34 (£1.58) 0.48 (£0.62) 0.22(£0.54) 0.27 (+£0.98) 0.98 (+0.23)
RMV 0.89 (£2.27) 0.35(£0.59) 0.23(£0.61) 0.1(+0.4) 1.02(40.16)
RAC 0.66 (£1.81) 0.65(£0.75) 0.02(£0.2) 0.01(£0.12) 1.17(£1.3)

uso de emojis es notorio. Por otro lado, es relevante destacar que las publicaciones de
Andrés Manuel Lépez Obrador y Ricardo Anaya Cortés a pesar de que son las que
mas producen interacciones en sus usuarios, no son las que mds contienen ntmeros,

hashtags, menciones, emojis y links.

4.1.2 | Metodologia del etiquetado

Como se mencioné anteriormente el objetivo de tener un conjunto de datos de Facebook
es para entrenar y evaluar el rendimiento de los métodos de clasificacién automatica,
para determinar el impacto de una publicacién de Facebook. Por lo tanto, e inspirados
en el trabajo de los autores Yano y Smith [23], definimos la tarea de predecir el impacto
de una publicacién de Facebook:

m Como el proceso de clasificar si una publicacién tendrd un volumen de impacto

alto o bajo con respecto al promedio observado en los datos recolectados.

Otro ejemplo de como predecir el impacto de una publicacién es: Anticipar el
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nimero absoluto de reacciones, de comentarios o veces en las que se comparte una
publicacién.

En cambio, en este trabajo solo se defini6 anticipar el impacto de una publicacién,
como un problema de clasificacion binaria, es decir, solo se desea aprender a predecir si
una publicacién tendré alto o bajo impacto, en las siguientes métricas:

Comentarios |C|

Reacciones totales |R|

Reacciones negativas |R — |

Veces compartidos |V|

Reacciones positivas |R + |

® Reacciones neutras |R @ |

Dado que el corpus tiene dos conjuntos de publicaciones uno perteneciente a cuentas
de empresas y otro a cuentas de politicos, la metodologia que se sigui6 para asignarle a
cada publicacién el valor (alto o bajo) en las seis métricas, se aplic6 de manera idéntica
en ambos conjuntos.

La metodologia que se sigui6 para etiquetar las distintas métricas de cada publi-
cacion es:

1. Por cada problema de clasificacion (es decir las métricas: |C|, |VC|, |R|, |[R + |
, IR—1y |R®|) calculamos el valor promedio de la métrica K, entre todas las
publicaciones del conjunto de datos ya sea de las empresas o politicos. Al valor
promedio se le conoce como &j. Para conocer el valor promedio de las métricas de
las empresas y politicos ver la tabla 4.8.

2. Posteriormente, para cada publicacion p contenida en la cuenta i, se revisa el valor
de p; en la métrica k. Asi entonces, si p; > X, el valor de la clase que se asigna a
pi serd alto impacto, de lo contrario bajo impacto .

El proceso de etiquetado representa un enfoque muy sencillo para asignar el valor
alto o bajo en las clasificaciones de las reacciones totales, los comentarios y las veces compar-

tidas. Mientras que, para etiquetar las reacciones positivas, negativas y neutrales, actuamos
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de la siguiente manera; agrupamos como reacciones positivas: las reacciones me gusta

y me encanta, como reacciones negativas las reacciones me entristece y me enoja y como

reacciones neutrales las reacciones me asombran y me divierte.

En la tabla 4.9 y 4.10 se muestra el nimero de instancias de cada categoria después

del proceso de etiquetado de las publicaciones. Cabe sefalar que la tabla 4.9 pertenece

al etiquetado de las publicaciones de las empresas y la tabla 4.10 al etiquetado de las

publicaciones de los politicos. Para concluir, la gran mayoria de las publicaciones son

de bajo impacto, resultando en un conjunto datos altamente des balanceado, por lo que

la tarea de clasificacién es mds compleja

Tabla 4.8: Numero de promedio (¥;) de k métricas de empresas y politicos

Métrica k

X Promedio de:

Participacion de empresas

Participacion de los politicos

Reacciones |R| 4689.24
Reacciones positivas |[R +|  4054.47
Reacciones negativas |[R — | 80.16
Reacciones neutras |R © | 554.6
Comentarios |C| 333
Veces Compartidos |V| 1173.95

4862.72
4340.35
139.42
382.94
603.01
1477.94

Tabla 4.9: Ntumero de instancias de alto y bajo- impacto para cada problema de clasifi-

cacion con las publicaciones de las empresas

Nombre de IR| IR + | IR — | IR©® | IC]| V|
la cuenta

alto bajo alto bajo alto bajo alto bajo alto bajo alto bajo
CR 189 369 165 393 209 349 217 341 264 294 39 519
CM 100 1014 94 1020 43 1071 90 1024 78 1036 96 1018
MIM 775 1393 790 1378 136 2032 374 1794 153 2015 824 1344
CI 991 958 966 983 353 1596 729 1190 883 1067 745 1204
DC 109 1566 112 1563 110 1565 85 1590 9 1666 60 1615
NG 124 1620 132 1612 110 1634 53 1691 50 1694 115 1629
FP 248 594 266 576 15 827 31 811 119 723 43 799
XM 230 1424 230 1424 168 1486 155 1499 299 1355 92 1562
NK 24 1208 33 1199 16 1216 6 1226 12 1220 10 1222
LC 46 669 57 658 0 715 2 713 2 713 4 711
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Tabla 4.10: Ntmero de instancias de alto y bajo- impacto para cada problema de clasifi-
cacién con las publicaciones de los politicos

Nombre de IR| IR + | IR — | IR® | IC] |S]
la cuenta

alto  bajo alto bajo alto bajo alto bajo alto bajo alto bajo

AB 50 1803 29 1824 70 1783 103 1750 79 1774 18 1835
AMM 204 1487 184 1507 282 1409 155 1536 190 1501 116 1575
AMLO 1117 11 1118 10 211 917 461 667 853 275 1052 76
CS 39 1453 34 1458 104 1388 70 1422 29 1463 41 1451
DGA 85 1330 94 1321 72 1343 21 1394 26 1389 78 1337
EPN 540 1133 527 1146 579 1094 247 1426 371 1302 204 1469
GFN 179 1593 158 1614 265 1507 152 1620 280 1492 223 1549
JRC 326 1601 344 1583 122 1805 137 1790 391 1536 288 1639
JAM 272 1511 264 1519 199 1584 222 1561 267 1516 284 1499
MVC 560 1267 582 1245 236 1591 277 1550 167 1660 200 1627
MB 0o 2720 0 2720 2 268 1 209 0 270 0 270
MEA 36 1770 28 1778 61 1745 79 1727 61 1745 15 1791
RMV 187 1026 196 1017 78 1135 81 1132 68 1145 121 1092
RAC 588 633 610 611 338 883 450 771 482 739 415 806

4.2 | Preprocesamiento

Una vez teniendo nuestro corpus etiquetado, la siguiente etapa segtin la figura 4.1 con-
siste en aplicarle a cada publicacién del corpus un preprocesamiento. La idea general
de esta etapa reside en estandarizar el contenido de las publicaciones con el fin de iden-
tificar aspectos repetitivos o relevantes de un texto. Por ejemplo, para fines de este
proyecto no nos preocupamos por saber sobre los diferentes hashtags o emojis que tiene
el contenido de una publicacién; si no por solo saber si tiene emojis o hashtags. En con-
secuencia, el procesamiento que aplicamos en cada una de las publicaciones consiste

en:

m Remplazar todas las URL del contenido de una publicacion por la etiqueta <URL>.
m Remplazar todos los hashtags 2 de una publicacién por la etiqueta <hashtag>

m Remplazar todos los emojis de una publicacién por la etiqueta <emoji>

2 Son palabras u oraciones (sin espacios) que van precedidas del simbolo #.
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® Y por dltimo remplazar todas las menciones * de una publicacién por la etiqueta

<mencion>

Se puede observar un ejemplo de una publicacién con contenido preprocesado en la

figura 4.2.

4 )

Texto ijRobert Downey Jr. es #Dolittle! “BCheca el trailer de esta nueva
sin aventura que estrenara en Enero 2020. Haz click aqui para conocer
preprocesamiento  ¢| cast y mas detalles http://ow.ly/3MJD50wWK1jR

Texto l jRobert Downey Jr. es <hashtag> <emoji> Checa el trailer de esta

con . . .

. nueva aventura que estrenara en Enero 2020. Haz click aqui para
preprocesamient ,
\ conocer el cast y mas detalles <URL> /

Figura 4.2: Ejemplo de texto preprocesamiento

El preprocesamiento antes mencionado se emple6 con cada una de las publicaciones

del conjunto de datos de las empresas y de los politicos.

4.3 | Extraccion de atributos

La siguiente etapa que indica la figura 4.1 es el proceso de extraccion de atributos. Esta
fase consiste principalmente en identificar aquellos elementos de una publicacién que
se consideren importantes para predecir su impacto en Facebook. Como hemos estable-
cido en la hipétesis de este trabajo, consideramos que utilizar el texto es parte esencial
para representar una publicacion, pues, es a partir del contenido que podemos conocer

el qué y el como se publica.

Nuestra metodologia para seleccionar caracteristicas consisti6 en extraer tres tipos
de atributos a partir del contenido: el primer tipo de atributo es llamado Contenido y
captura el qué se publica, el segundo tipo de atributo es llamada Estilo y representa
el como y el altimo tipo de atributo es llamada Comportamiento e incorpora el cémo se
disefia una publicacion. Por otro lado, también se consideré sobresaliente incluir otros
tres tipos de atributos, basados en los meta-datos de las publicaciones: Estos tipos son:
Interacciones, popularidad y tiempo. Los cuales también se han considerado ttiles en los
trabajos relacionados [3], [21].

3Son enlaces a un perfil o una pagina concretos dentro de la red social.
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Para entrar en detalle, cada uno de los tipos de atributos se conforma por un sub-

conjunto de caracteristicas que a continuacién se mencionan:

1. Caracteristicas de contenido (¢): Representa el texto de una publicacién, donde
consideramos las palabras individuales como atributos. Para obtener los atribu-
tos de contenido se utilizaron bolsas n-gramas de palabras, especificamente con n

tamafio 1, 2,y 3.

2. Caracteristicas de estilo (e): Esta definido por cinco variables es como: el namero
de palabras, el nimero de mayusculas, mintsculas, nimeros y signos de una pub-
licacién.

3. Caracteristicas de comportamiento (c): Definido por cuatro caracteristicas: el

numero de emojis, hashtags, menciones y links que tiene una publicacién.

4. Caracteristicas de interaccién (i): Definido por cinco caracteristicas el nimero de

links a imagenes, a album, a videos, o a otros, que contiene una publicacién.

5. Caracteristicas de tiempo (T): Representado por el dia, la hora, el mes y el afio de

una publicacién.

6. Caracteristicas de popularidad (p): Representa dos atributos, el ntimero de
seguidores y el nimero de me gusta que contiene la pagina de la empresa en re-

vision.

4.4 | Representacion

Una vez que hemos definido los tipos de caracteristicas, el siguiente paso segtn la figura
4.1 consiste en seleccionar el modelo de representacién para incorporar los atributos de
una publicacién. En este trabajo representamos cada publicacién en un vector multi-
dimensional basado en la metodologia de bolsa de palabras (Bow) y n-gramas con pe-
sado booleano y TF, donde el ntiimero de dimensiones d corresponden al ntimero total
de caracteristicas de una representacion dada. Por ejemplo: si deseamos representar las
publicaciones por medio de las caracteristicas de popularidad (p), los vectores tendran
dos dimensiones una que representard el ntimero de seguidores y otra el ntimero de me
gusta de una pédgina. Asi mismo, a cada uno de estos vectores v se le aplica un proceso
de normalizacién; este proceso consiste en estandarizar todos los valores del vector v en
un rango de 0 y 1. Esto con el fin de reducir el impacto de las diferencias entre rangos
de distintos tipos de caracteristicas.
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4.5 | Clasificacion

La dltima fase de nuestra metodologia es la clasificacién segtiin la figura 4.1. En esta fase
se entrenan con las representaciones un algoritmo de aprendizaje para cada problema de
clasificacion. Para esta etapa, utilizamos cuatro de los algoritmos mas utilizados para la
clasificacién de textos. Los algoritmos que seleccionamos fueron Naive Bayes, Arboles
de Decision (Decisions Trees), Mdquina de soportes (SVM) con funciones de kernel y
por dltimo Vecinos més cercanos (k-NN).

Para predecir el impacto general de una publicacién, generamos un modelo de clasi-
ficacién por cada problema de prediccion. En la siguiente seccion describimos los expe-
rimentos realizados para obtener estos modelos, asi como también la metodologia que

seguimos para incorporar estos a una herramienta de visualizacién web.
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Experimentos y resultados

En esta seccién se describen los principales experimentos y los resultados que se ob-
tuvieron al predecir el impacto de una publicacién de Facebook. Los experimentos
se realizaron de forma independiente con dos conjuntos de datos filtrados (FL: ver la
tabla 4.1): el primer conjunto contiene 13,561 publicaciones de 10 empresas y el segundo
21,071 publicaciones de 14 politicos mexicanos. En consecuencia, al final se obtuvieron
dos series de algoritmos entrenados: una serie exclusivamente para predecir las seis
métricas (reacciones totales, veces compartidas, comentarios, etc.) de las publicaciones
de las empresas y otra tinicamente para anticipar las métricas de las publicaciones de

los politicos.

Para evaluar el rendimiento de cada una de las clasificaciones se utilizé la métrica de
evaluacion F-macro y para todos los experimentos se empled una técnica de validacién
cruzada de 10 pliegues para calcular el rendimiento. Es importante destacar que, en los
experimentos realizados tanto con las cuentas de las empresas y de los politicos, no se
hizo ninguna distincién entre el nombre de una cuenta, ya que una de las metas de este

proyecto es construir predicciones generales mas que una predicciéon por cuenta.

A lo largo de este trabajo se ha considerado el contenido de una publicacién como
un atributo indispensable para predecir su impacto. Razén por la cual, para comprobar

lo anterior, se realizaron los siguientes dos conjuntos de experimentos:

1. En el primer conjunto (ExpA): Se utilizan en los experimentos los tipos de atribu-
tos (comportamiento, estilo, interaccion, tiempo y popularidad) de forma individ-
ual, para representar a cada publicacion. Esta serie de experimentos en general
tiene como objetivo mostrar la importancia que tiene entrenar un algoritmo, solo

con un tipo de atributos sin incluir el contenido del texto.
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2. El segundo conjunto de experimentos (ExpB): mezcla los tipos de atributos y el
contenido de la publicacién. Es decir, el conjunto de estos experimentos repre-
senta a cada publicacion con los atributos de contenido mas algtn otro atributo
ya sea (estilo, comportamiento, popularidad, etc.). Esto con el fin de verificar si
el contenido de una publicacién mas algiin otro atributo es sobresaliente, para

predecir el impacto.

En la tabla 5.1 se muestra la configuraciéon de cada uno de los experimentos realiza-

dos en ambos conjuntos, (ExpaA, ExpB).

5.1 | Resultados de prediccion de impacto en las em-
presas

En esta seccion se visualizan y se analizan los resultados de los experimentos que se

obtuvieron al predecir el impacto de las publicaciones de las diez empresas.

A continuacién, se muestra en la figura 5.1 los resultados que se obtuvieron de cada
uno de los experimentos del conjunto ExpA con los datos de las empresas. Para conocer
mas a detalle los resultados de cada uno de los experimentos del conjunto ExpA (Ver
tablas del anexo: A.1.1).

En la figura 5.1 se observa que el mejor algoritmo de aprendizaje es Arboles de de-
cision. Esto tiene sentido ya que el tamafio del vector de las representaciones para cada
uno de los experimentos es muy pequefio (entre 4 y 5 caracteristicas). Otro aspecto
sobresaliente, es que el experimento ExpZa(e) que se entrena con atributos de estilo,
es el segundo mejor para predecir las métricas de impacto, excepto para predecir las
reacciones totales, en este caso el experimento Expba(p) que se entrena con atributos de

popularidad es el segundo mejor.

Sin embargo, los mejores resultados del conjunto de experimentos ExpA para prede-
cir las métricas de las empresas, ocurre cuando se usa una combinacién de los 5 atributos
(c + e + i+t +p), en otras palabras los mejores resultados se obtienen con el Exp6A(c +
e + 1 +t +p). Mientras que los peores resultados se obtienen cuando se entrena con los

atributos de interaccién, comportamiento y tiempo.

En las figuras 5.2 y 5.3 se pueden ver los resultados que se obtuvieron al predecir las
métricas con el segundo conjunto de experimentos ExpB. Cada uno de los experimentos

incluye atributos extraidos del contenido de una publicacién. Por lo tanto, para incluir

40



Capitulo 5. Experimentos y resultados 5.1. Resultados de prediccién de impacto en las empresas

Tabla 5.1: Configuracién experimental del conjunto ExpA, ExpB

Conjunto Experimentos:
de experi-
mentos

Nombre del experimento Descripcion

Consiste en entrenar los algoritmos
con los atributos comportamiento .
Consiste en entrenar los algoritmos
con los atributos de estilo .

Consiste en entrenar los algoritmos
con los atributos de interacciones .
Consiste en entrenar los algoritmos
con los atributos de tiempo .
Consiste en entrenar los algoritmos
con los atributos de popularidad .
Consiste en entrenar los algoritmos
Expé6a.- (c+e+i+T+p) con todos los atributos excepto el
contenido del texto.

Exp 1a. Comportamiento(c)

Exp 2a. Estilo (e)

Exp 3a. Interaccion (i)
ExpA Exp 4a. Tiempo (T)

Exp 5a. Popularidad (p)

Consiste en entrenar los algoritmos

Exp 1b. Contenido (t) empleando solo el texto de las
publicaciones .
Consiste en entrenar los algoritmos
Exp 2b (c + t) con los atributos de comportamiento

mds el atributo de contenido .
Consiste en entrenar los algoritmos
ExpB Exp 3b. (e + t) con los atributos de estilo mds
el atributo de contenido .
Consiste en entrenar los algoritmos
Exp 4b (i + t). con los atributos de interacciones
mds el atributo de contenido .
Consiste en entrenar los algoritmos
Exp 5b.(T + 1) con los atributos de tiempo
mds el atributo de contenido .
Consiste en entrenar los algoritmos
Exp 6b,(p + t) con los atributos de popularidad
mds el atributo de contenido .
Consiste en entrenar los algoritmos

Exp7b(c+e+i+T+p+1) todos los atributos.
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Figura 5.1: Resultados del conjunto de los experimentos ExpA con los datos de las
empresas

el texto en los experimentos, se utiliz6 un enfoque que representa el texto como una

bolsa de palabras con 10,000 dimensiones ya sea de bi-gramas, tri-gramas o de palabras.

En cada gréfica de las figuras 5.2, 5.3 se incluye una linea continua, esta indica el
mejor rendimiento del conjunto anterior de experimentos ExpA (es decir de la figura
5.1). Para conocer més a detalle los resultados de los experimentos del conjunto (ver las
tablas en el anexo A.1.2).

Como andlisis de los resultados de las figuras 5.2, 5.3 se nota que todos los exper-
imentos que usan el atributo de contenido en combinacién con el atributo popularidad

superan los mejores resultados de los experimentos ExpA. Sin embargo, al utilizar solo
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Figura 5.2: Resultados del conjunto de los experimentos ExpB con los datos de las em-
presas
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Figura 5.3: Resultados del conjunto de los experimentos ExpB con los datos de las em-
presas
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el contenido no es posible superar a dichos resultados de la figura ExpA. Por otro lado,
el mejor algoritmo que predice las seis métricas es Arboles de Decisiones, cuando este se
entrena con la combinacién de todos los atributos propuestos, dicho de otra manera el

mejor experimento es Exp7B(t,c,e,i,T,p) con Arboles de Decisiones.

Desde otro punto, si comparamos los mejores resultados del conjunto ExpA y ExpB
(ver figura 5.4), decimos que en ambos casos la predicciéon més baja se obtuvo al pre-
decir las reacciones negativas. Esto quiere decir que predecir las reacciones negativas
es una tarea dificil. Por el contrario, los mejores resultados se obtuvieron al predecir las
reacciones positivas, el total de reacciones y veces compartidos, mientras que con menor
eficiencia los comentarios. Para finalizar, en la figura 5.4 podemos observar en partic-
ular que para predecir las reacciones negativas, veces compartidos y reacciones totales.
El hecho de incluir el atributo texto tiende a mejorar el rendimiento de las predicciones
de estas métricas. Esto significa que usar el contenido de una publicacién es relevante

para predecir las distintas métricas de impacto de una publicacién.

Mejores resultados del conjunto ExpA y ExpB

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
Comentarios Total de Reacciones Reacciones Reacciones
reacciones negativas neutras positivas
W ExpA mExpB

Figura 5.4: Mejores resultados del conjunto de ExpA y ExpB para predecir las métricas
de las empresas

45



Capitulo 5. Experimentos y resultados 5.2. Resultados de prediccién de impacto en los politicos

5.2 | Resultados de prediccion deimpacto en los politi-
cos

En esta seccion se muestran los resultados y el anélisis correspondiente a los experimen-
tos realizados del conjunto ExpA y ExpB para predecir las métricas de las publicaciones
de los politicos.

En la figura 5.5 se muestran los resultados obtenidos de cada uno de los experi-
mentos del conjunto ExpA para predecir las seis métricas de los politicos . Para conocer
mas a detalle los resultados de cada uno de los experimentos del conjunto ExpA de los
politicos (Ver tablas del anexo: A.2.1).

Dada la figura 5.5 se observa que el mejor algoritmo de clasificacién en todos los
experimentos y en cada una de las métricas de los politicos es Arboles de Decisiones. Otra
cosa sobresaliente, es que el Expbb(p) que consiste en entrenar a un algoritmo con repre-
sentaciones basadas en atributos de popularidad es el segundo mejor experimento para
predecir las métricas de veces compartidos, comentarios, reacciones positivas y total de
reacciones. Mientras que el experimento Exp2(e) (entrena solo con atributos de estilo)
y el Exp2(t) (entrena solo con atributos de tiempo) son los segundos mejores resultados
que predicen las reacciones negativas y neutras. Dicho lo anterior, podemos inferir que
los atributos de popularidad, estilo y tiempo ayudan en parte a las predicciones del las
métricas de los politicos. A diferencia de los atributos de interaccién y comportamiento
que muestran no ser tan relevantes, al igual que en las predicciones de las métricas de

las empresas.

Sin embargo, los mejores resultados para predecir las seis métricas de los politicos
con el conjunto de experimentos ExpA, se consiguieron cuando se entrena al algoritmo
Arboles de Decisién con la combinacién de los cinco atributos: comportamiento, estilo, in-
teraccion, tiempo y popularidad (es decir con el Expb6a(c,e,i t,p). Otro aspecto importante
por mencionar es que, los atributos de popularidad han mostrado ser ventajosos para
predecir las diferentes métricas de los politicos. Mientras que para predecir las métricas

de las empresas no lo son, ver en figura 5.1.

A continuacién, en las figuras 5.6 y 5.7 se muestran los mejores resultados que se ob-
tuvieron con el segundo conjunto de experimentos ExpB al predecir las distintas métri-
cas (Ver tablas del anexo: A.1.2). Cabe mencionar, que cada uno de los experimentos
incluye los atributos de contenido de una publicacién. Asi mismo, con el fin de com-

parar el rendimiento de los resultados del conjunto ExpB con respecto al conjunto ExpA;
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Se incluye en cada grafica de las figuras 5.6 y 5.7 una linea continua, esta indica el mejor

rendimiento del conjunto anterior de experimentos ExpA (es decir, de la figura 5.5).

Como resultado de las figuras 5.6 y 5.7 se observa que al igual que en la figura 5.5,
el mejor algoritmo en cada experimento y para cada métrica es Arboles de Decision. Asi
mismo, se nota que el experimento ExpB7(t,c.e,i,T,)p) que usa el atributo de contenido
en combinacién con todos los atributos planteados (contenido, comportamiento, estilo,
iteracion, tiempo y popularidad), es el tinico que supera los mejores resultados de los
experimentos ExpA. Esto indica que los mejores resultados para predecir las métricas de
los politicos se alcanzan con el experimento ExpB7(t,c,e,i, T p).

Por otro lado, el Exp6B(t,p) que representa el texto en combinacién con los atributos
de popularidad, es el segundo mejor experimento para todas las métricas. Esto quiere
decir que, el atributo popularidad en combinacién con el contenido son favorables para
predecir gran parte de las métricas. Al contrario de los atributos de comportamiento,
estilo, tiempo e interaccién que al combinarse con el atributo contenido o incluso el
mismo atributo contenido por si solo, no muestra ser relevantes ante las predicciones de

las métricas de los politicos.

Desde otra perspectiva si comparamos los mejores resultados del conjunto de exper-
imentos ExpA y ExpB (ver figura: 5.2) podemos decir que en ambos casos las predic-
ciones més baja se obtuvieron al predecir las reacciones negativas y neutras. Esto quiere
decir que predecir estas dos métricas es una tarea compleja. Por el contrario, los mejores
resultados se obtuvieron al predecir las reacciones positivas, el total de reacciones, veces
compartidos y con un menor resultado los comentarios. Para concluir, podemos expre-
sar que el hecho de incluir el atributo contenido al predecir las métricas de los politicos
no resulta ser un atributo con gran relevancia. Como lo es para predecir las métricas de

las empresas.

5.3 | Conclusiones generales de las predicciones de las
empresas y politicos

Como se ha mencionado, en las dos secciones anteriores se realizaron dos conjuntos de
experimentos (ExpA y ExpB) para predecir las métricas de las empresas y de los politi-
cos. En ambos casos los mejores resultados para predecir las métricas se obtuvieron
al entrenar al algoritmo Arboles de Decisiones con todos los atributos propuestos (con-

tenido, comportamiento, estilo, interacciones, tiempo y popularidad) es decir, con el
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Figura 5.6: Resultados del conjunto de los experimentos ExpB con los datos de los politi-
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Figura 5.7: Resultados del conjunto de los experimentos ExpB con los datos de los politi-
cos
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ngores resultados del conjunto ExpA y ExpB
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Figura 5.8: Mejores resultados del conjunto de los experimentos ExpA y ExpB con los
datos de los politicos

experimento Exp7b(t+c+e+i+T+p). Sin embargo, a pesar de que los mejores resultados
de las métricas de las empresas y politicos se obtuvieron con el mismo experimento, los
resultados de las métricas de los politicos tienden a ser mucho mejores, que los de las
empresas (ver la figura 5.9). Esto se debe a que el conjunto de datos de los politicos es
mas grande que el de las empresas, por lo tanto, los clasificadores de los experimentos

de los politicos tuvieron mas publicaciones de las cuales aprendieron.

En cambio, también al observar la figura 5.9 se dice que la prediccién més baja en
las empresas y en los politicos se obtuvo al predecir las reacciones negativas. Por el
contrario, los mejores resultados se obtuvieron al predecir las reacciones positivas, el
total de reacciones y veces compartidos.

Por otra parte, una vez que se identificé que el experimento Exp7b(t+c+e+i+T+p) da
los mejores resultados para predecir las métricas, se crearon los modelos de clasificacién
de cada métrica de los politicos y de las empresas, con todos los atributos propuestos.
Asi mismo, en la siguiente seccién describimos la metodologia que seguimos para in-
corporar estos modelos a una herramienta de visualizacién web, que predice el impacto
que tendrd una publicacién de Facebook.
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Figura 5.9: Mejores resultados del conjunto de las métricas de las empresas y politicos
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Desarrollo del sistema

En este capitulo se describe el el desarrollo y el funcionamiento de la aplicaciéon web. La
cual tiene como principales funciones: permitir redactar una publicacién de Facebook
dada por un usuario, predecir el impacto que tendra la publicacién y mostrar de una
manera visual dicha prediccién. Asi mismo, en este apartado se relata detalladamente
los cuatro médulos (carga, extraccién de caracteristicas, predicciones y visualizacion)

que integran la aplicacién web.

A continuacién, en la figura 6.1 se muestra la arquitectura general y cada uno de

los médulos que completan a la aplicacién web. Los médulos se describen en secciones

posteriores.
- m s s e e e e e e e e e e e e e e e e e m = 1
! 1
1 ,. |
: ~ _Médulo de carga | Médulo de extraccion 1
| Validar — Jecaracteristicas _ | |
1 publicacion _— " |
1 Preprocesamiento |
1 Carga . .
| publicacién Extraccion de |
1 Aplicacion web atributos .
U | ey Representacion 1
It Inicio :
ﬂ Predecir 1
—p . . —
publicacion ’— 1
Médulo de . 1
i izacio Mddulo de
Visualizacion de - . ..
e visualizacion i i 1
n la prediccion | @ |- - - - - === === predicciones N
N Crear | [T oToTTmTTT 1 Modelos de
1 ™ Contactos ieEmEehn 6 B Predecir el J prediccion ||
: prediccion impacto :
! 1
! 1
! 1
b o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e o e = e = = = = -

Figura 6.1: Arquitectura general del sistema web

En la figura 6.1, se observa un rectdngulo color azul que tiene como titulo Aplicacién
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6.1. Médulos de carga

web. En este rectangulo se muestran las cuatro paginas que tiene el usuario para inter-

actuar con la aplicacion. Las funciones de las paginas son:

m Inicio (Pagina principal): El usuario puede observar la informacién e instrucciones

relevantes de como interactuar con la aplicacion.

® Predecir publicacién: Permite al usuario capturar la publicacién que desea prede-

cir. Asi mismo, estd pagina se asocia con los cuatro médulos que componen a la

aplicacion, con el objetivo de predecir el impacto que tendra una publicacion.

m Visualizaciéon: Esta pagina muestra de forma visual el impacto que tendrd una

publicacién. Por lo tanto, esta pédgina es visible cada vez que el usuario solicita

ver el impacto de una publicacién.

m Contactos: Esta pagina muestra la informacién de cada uno de los participantes

en el proyecto.

6.1 | Moddulos de carga

Este médulo recibe como entrada una cadena de texto (que contiene el texto de la pu-

blicacién) y un conjunto de variables (que contienen atributos de la publicaciéon como

el dia, la hora, el afio, etc.). Una vez que este médulo recibe dichos datos, se encarga de

validar que realmente éstos vengan en el formato adecuado. Si los datos son vélidos, se

cargan en memoria para después ser utilizados por los demds médulos. El proceso de

este moédulo se puede observar en la figura 6.2.

Publicacidn
(Dia, mes, afio,
hora, etc.)

Médulo de carga
Validar
publicacion
—l Cargar
Error «+—— (v)—»  publicacién
(/277

Figura 6.2: Médulo de carga
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6.2 | Moddulo de extraccion de caracteristicas

Una vez que los datos de la publicacién a predecir estdn cargados en memoria, se reali-

zan las siguientes tres tareas de este modulo:

1. Preprocesamiento: Se sustituyen las URL, menciones, hashtag y emojis que con-
tenga el texto de la publicacién, por las etiquetas <url>, <menciones>, <hashtag>
y <emojis>.

2. Extraccién de atributos: Realizado el preprocesamiento se extraen de los datos
de la publicacion, los atributos de estilo, comportamiento, iteracién, popularidad,
contenido y tiempo. Al final, por cada conjunto de atributos, los cuales se de-

scriben en la seccién 4.3 tenemos un vector numérico.

3. Representacion: Se hace la unién de todos los vectores numéricos pertenecientes

a cada conjunto de atributos, con el fin de generar un solo vector.

En la figura 6.3 se muestran graficamente las tareas de este médulo.

6.3 | Moddulo de predicciones

Este médulo tiene como tarea predecir el impacto (alto o bajo) de cada una de las seis
,|VCl|,|C|, IR—=|,|R+]|y|R®]). Para lograr esto, este médulo recibe la
representacion vectorial de la publicacién a predecir, sucesivamente esta representacién

métricas (|R

es usada para alimentar a los seis modelos ya generados. Al concluir, se obtuvieron
seis predicciones, que pertenecen al impacto de alguna de las seis métricas usadas en
este proyecto. Estos pronésticos son almacenados en memoria, para ser utilizados en el

siguiente médulo. En la figura 6.4 se muestra graficamente lo antes mencionado.

6.4 | Méddulo de visualizacion

La tarea de este médulo es recibir los resultados de las predicciones de cada una de
las métricas. Sucesivamente trasformar los resultados en una visualizacién, especifi-
camente en una gréfica de barras, como la que se muestra en la figura 6.5. El fun-

cionamiento de este médulo se encuentra graficamente expresada en la figura 6.6.
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Moédulo de extraccion de
caracteristicas

Publicacion
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Figura 6.3: Médulo de extraccion de Caracteristicas
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En la figura 6.5 se puede observar una grafica con 6 barras horizontales, el tamafio
de cada barra representa el impacto alto o bajo que tendra cada una de las métricas (|R|,
[VCLICL [R=|, [R+ [y [RO]).

Reacciones Totales
00w
W -

Comentarios

Vums!E!!nMos

Reacciones Positivas
Reacciones Negativas

4 &
'~

Reacciones Neutras

Py
08 > <

Impacto Bajo ! Impacto Alto

Figura 6.5: Representacion visual de la prediccién del impacto de una publicacién de
Facebook

Modulo de visualizacion

j

Crear visualizacion de la
prediccion

B

s
.

®o—

D ———— <

' Visualizacion de |
la prediccion

-
<

)

| IIII
i
|
i

Figura 6.6: Médulo de visualizacion del la aplicacion web
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6.5 | Vistadel sistema

En el siguiente apartado se muestran algunas capturas de pantallas de las pdginas de
la aplicaciéon web. Asi mismo, en esta seccién se expone paso a paso como predecir el

impacto de una nueva publicacién de Facebook.

A continuacién, en la figura 6.7 se muestra la pagina principal de la aplicaciéon web,

esta pagina tiene como objetivo incentivar a los visitantes a profundizar en el sitio. En

@ Postl m p a Ct Predecir Publicacién Informacién sobre el sistema Contactos

:Eres una empresa o_politico?

Entonces te interesara predecir el éxito de tus
nuevas publicaciones de Facebook

Ver mas

Predice tus publicaciones en 3 simples pasos

Figura 6.7: Pagina principal del sistema web. La siguiente imagen muestra la pantalla
principal de la aplicacion. Dicha pantalla contiene la informacién relevante sobre como
predecir y medir el impacto de una publicacién de Facebook. Asi mismo, contiene un
menu de navegacion con tres vinculos: Predecir una publicacién, informacién sobre el
sistema y contactos. También la pdgina principal contiene una serie de botones, el més
relevante es predecir el impacto, este botén redirecciona al usuario a la pantalla de predecir
publicacion figura 6.10.

la figura 6.8 se muestra la pagina de contactos, la cual muestra la informacién de cada
uno de los desarrolladores del sitio web.
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@ Postl m p a Ct Predecir Publicacién Informacion sobre el sistema Contactos

Contactos

¥ Desarrolladores

Erika Sarai Rosas Quezada Mtra. Gabriela Ramirez de la Rosa Dr. Esau Villatoro Tello

e eye.erika. il.com 8 gramirez@ cua.uam.m; @ evillatoro@correo.cua.uam.mx
http:/fccd.cua.uam.mx http:/iced.cua.uam.mx/~evillatoro
& @ErikaRosas & i / @ e
/~gramirez/ Ipmwikifpmwiki.php
» @ErikaRosas » @GabrielaRamirez » @EsauVT

Figura 6.8: Pagina de contactos. En esta pagina se puede ver la informacion de contacto
de cada uno de los miembros que colaboraron en este proyecto.

6.5.1 | Predecir el impacto de una publicacién paso a paso

Para predecir el impacto de una nueva publicacién debe de llevarse a cabo los siguiente:

1. Entrar a la pagina principal de la aplicacion (ver pagina en la figura 6.7).

2. Dirigirse al ment de navegacion de la pédgina principal y dar clic sobre el enlace
predecir publicacién. Este enlace mostrara la pagina de la figura 6.9. El objetivo de
esta pagina es, preguntar si la publicaciéon que se desea predecir pertenece a un
politico o una empresa.

3. Una vez que se seleccion¢6 alguna de las opciones, entonces se mostrara la pagina
Publicacién a predecir (ver pagina en figura 6.10). Esta pdgina tiene como funcién
capturar a través de un formulario, cada uno de los componentes que tendrd la

nueva publicacién. Los elementos que deben ser capturados en el formulario son:

m Texto: En la parte superior izquierda de la péagina Publicacion a predecir, se
muestra una caja de texto. En esta se debe de escribir el texto, los emojis, los
hashtags y los links que tendra la publicacién.

m Namero de videos, Numero de links, Ntimero de imdgenes y Ntmero de &l-
bumes: En el recuadro correspondiente se debe de indicar el ntimero absoluto

de videos, links, imdgenes y albumes que tendré la publicacién.
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@ POStI m pa Ct Predecir Publicacién Informacion sobre el sistema Contactos

1. Elige si eres un politico o0 una empresa

© 2019 Prediciendo el Impacto . All rights reserved | Design by Univer

Figura 6.9: Pagina de cuestiona miento entre empresa o politico

m Numero de seguidores y Ntimero de me gusta: Se debe de indicar el nimero
absoluto de seguidores y de me gusta que tiene la cuenta en donde se publi-
caré el post.

m Hora, dia, mes y afio: Se debe de indicar en los recuadros, la hora, el dia, mes
y el afo en el que se estima que se publicara.

4. Una vez que se llen¢ el formulario dar clic en el botén “predecir”, posteriormente,
esperar a que la aplicacién muestre la pagina visualizacién (ver pagina en de figura
6.11). En esta pagina se muestra graficamente el impacto alto o bajo que tuvo
cada una de las métricas (total de reacciones, comentarios, veces compartidos,

reacciones negativas, positivas y neutras).
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Escribre la publicacion a predecir

P Crear nueva publicacion

[ TTTTITIT T i I I T e s e i s

¢ Qué estas pensando?

EL mejor dia de mi vida fue cuando te conoci #Nikon|

(£)Insertar un emoji

am No.Imagenes 1 No. Videos 1
Tendra Albums:
i No. Links 0 s s
« OnNo
~ No. Seguidores | 45000 E& No. Me gusta | 45000
(&) Hora ] Dia: 7 Mes: A Afo:
Medio Dia - 18 +|  Diciembre - 2019 b

Figura 6.10: P4gina para capturar una publicaciéon. La siguiente pdgina muestra un
formulario, a través del cual el usuario captura la publicacién que desea predecir.

Resultados de la prediccion

R
Veces com!anidas

Reacciones Positivas

Reacciones Negativas
«=@

Reacciones Neutras

Reacciones Totales
00w
Comentarios

o
v

Impacto Bajo I Impacto Alto

Volver a predecir

Figura 6.11: Pagina de visualizacién de resultados. En la siguiente pagina, se muestran
graficamente los resultados al predecir el impacto de una publicacién en Facebook.
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Conclusiones y trabajo futuro

Al principio de este trabajo se plante6 como objetivo general, desarrollar una herrami-
enta web que permita predecir el impacto que producird una publicacién de Facebook, a
partir de emplear técnicas de aprendizaje computacional. Al final de esta investigacion
nuestro objetivo general se logré cumplir exitosamente. Ya que ahora, el resultado de
esta investigacion es una aplicaciéon web que incorpora una serie de modelos predictivos

capaces de anticipar el impacto de una publicacién de Facebook.

Cabe mencionar, que el impacto de una publicacién de Facebook segtin este tra-
bajo, se mide a través del volumen que contenga una publicacién en cada una de las
siguientes métricas: Total de reacciones, reacciones negativas, reacciones positivas, re-
acciones neutras, comentarios y veces compartidos. Por lo tanto, la herramienta web

predice el impacto alto o bajo de las seis métricas anteriores.

Para lograr el funcionamiento de la aplicacién web, se requirié crear para cada
métrica un modelo predictivo, basado en la clasificacién supervisada de textos. Cada
modelo es capaz de anticipar el impacto de una métrica en especifico. Asi que, para
crear estos modelos fue necesario alcanzar cada uno de los objetivos especificos de este
trabajo. Uno de los objetivos alcanzables consisti6 en: identificar aquellos atributos de
una publicacién que son relevantes para predecir el impacto. Por lo tanto, al principio
de este trabajo, se plante6 como hipétesis que el contenido textual (el qué se escribe) de
una publicacién es importante para predecir el impacto.

Para validar lo antes mencionado y dada la falta de un corpus estandar para eva-
luar este tipo de enfoques, asumimos como tarea extra recopilar y estandarizar 37, 585
publicaciones de Facebook, 14, 522 pertenecen a diez cuentas de empresas de renombre
en México y 23, 063 publicaciones a catorce cuentas de politicos mexicanos con una
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aspiracién a un cargo publico en el afio 2018. Con el conjunto de datos se crearon dos

subconjuntos, uno con publicaciones de empresas y otro con publicaciones de politicos.

Las diferencias més notables de ambos conjuntos son que: El tamafio del conjunto
de datos de las empresas es mucho menor que el conjunto de los politicos. Por lo tanto,
se infiere que seria relevante recopilar méas publicaciones de empresas, para asi mejorar
los resultados de las predicciones. Otro aspecto relevante, es que las publicaciones de
las empresas tienden a tener menos cantidad de texto, pero contienen mas emojis y links
que las publicaciones de los politicos. En ambos conjuntos las reacciones negativas son

menores al nimero de reacciones positivas y neutras.

Teniendo ambos conjuntos de publicaciones ( politicos y empresas), se procedi6 a al-
canzar otro de los objetivos. El cual consistia en realizar una serie de experimentos para
evaluar la pertinencia de los atributos identificados. Los resultados de los experimentos

indican que:

m Entrenar a un clasificador de Arboles de decision, con el qué y como se escribe una
publicacién, en combinacién con todos los atributos propuestos (estilo, iteracion,
comportamiento, tiempo y popularidad) es relevante para predecir el impacto de

las publicaciones de las empresas y de los politicos.

m Los resultados mas bajos de los experimentos se obtienen al predecir las reacciones
negativas, mientras que los mds altos se obtienen al predecir el total de reacciones

y reacciones positivas.

m Los resultados de los experimentos son mejores al predecir las métricas de los

politicos, que al predecir las métricas de las empresas.

El dltimo de los objetivos alcanzados fue crear con base en los mejores resultados
los modelos predictivos e incorporarlos en una aplicacién. Para concluir, inferimos que
la aplicacién web, sera una herramienta que puede traer grandes ventajas a la hora de
decidir publicar algo en las plataformas de redes sociales, pues ahora el gestor de con-
tenidos de una determinada empresa o politico puede determinar el impacto promedio,
dado el impacto predicho de los comentarios, las veces compartidas, las reacciones to-
tales, asi como las reacciones positivas, las reacciones negativas y las reacciones neutras

de una publicacién.

Como trabajo futuro surgieron las siguientes ideas: Los modelos propuestos po-

drian enriquecerse con otras caracteristicas estilisticas y de contenido. Con respecto al
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contenido, seria interesante incorporar algunas caracteristicas basadas en temas, como
LDA o representaciones de segundo orden. Finalmente, existe cierta evidencia sobre
la relevancia de detectar el sentimiento de la publicacién como una caracteristica, pen-
samos que seria sobresaliente evaluar qué tan beneficioso podria ser incorporar este tipo

de caracteristicas en nuestros modelos.
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Anexos

La secuencia de tablas de este anexo A.1, muestran los resultados que se obtuvieron
para predecir las seis métricas (comentarios, veces compartidos, total de reacciones,
reacciones positivas, neutras y negativas) de los politicos y de las empresas. Cada una
de las tablas representa los resultados de una métrica. Asi mismo, la primera columna
de las tablas contiene el nombre del algoritmo (BernoulliNB (NB), DecisionTreeClassifier
(DT), KNeighborsClassifie (KNN) y SVC) ) con el que se realiz6 el experimento, sucesiva-
mente las siguientes columnas representan el experimento realizado y debajo de cada
una de estas columnas, se encuentran tres valores; los dos primeros contienen el valor
F-score que se obtuvo al predecir la clase Alto Impacto (+) y Bajo impacto (-). Mientras
que el valor siguiente, representa la evaluacién en F-macro (FM), de ambas clases de
cada uno de los resultados de los experimentos.
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Appendix A. Anexos A.1. Resultados al predecir las métricas de las empresas

A.1 | Resultados al predecir las métricas de las empre-
sas

A.1.1 | Resultados con el conjunto de experimentos ExpA

Tabla A.1: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica comentarios
de las publicaciones de las empresas

Comentarios
Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Expda Expba Exp6a
+) ) (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0.2 0.92 0.56
DT 0.03 0.93 0.48 0.25 0.87 0.56 0 0.93 0.465 0.01 0.92 0.465 0 0.93 0.465 0.42 0.91 0.665
KNN 0 0930465 0 092 046 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0.930.465
SVM 0 0930465 0 092 046 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0.930.465

Tabla A.2: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Totales de las publicaciones de las empresas

Reacciones Totales

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Expba Exp6a
+) ) (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0 088 044 0 088 044 0 088 044 0 0.88 044 0 0.88 0.44 0.33 0.88 0.605
DT 0.02 0.88 045 0.31 0.8 0555 0 0.88 0.44 0.12 0.87 0.495 0.41 0.88 0.645 0.52 0.87 0.695
KNN 0 088 044 0 0890445 0 088 044 0 088 044 0 0.88 044 0 0.88 0.44
SVM 0 088 044 0 0890445 0 088 044 0.09 0.880.485 0 0.88 044 0 0.88 0.44

Tabla A.3: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Negativas de las publicaciones de las empresas

Reacciones Negativas

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Expba Exp6a
+) (EFEM) () () (F-M) (+) () FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0105 0 1 05 0105 0105 0105 0 1 05
DT 0.01 1 0505 0.15090525 0 1 05 0 1 05 0 1 05 026092 059
KNN 0 105 0 1 05 0105 0105 0105 0 1 05
SVM 0105 0 1 05 0105 01 05 0105 0 1 05

72



Appendix A. Anexos

A.1. Resultados al predecir las métricas de las empresas

Tabla A.4: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones

Neutras de las publicaciones de las empresas

Reacciones Neutras

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Expda Expba Exp6a
(+) () (FM) +) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 0830415 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0.26 0.93 0.595
DT 0.02 0.93 0.475 0.22 0.87 0.545 0 0.93 0.465 0.01 0.93 047 0 0.93 0.465 0.42 0.91 0.665
KNN 0 0930465 0 094 047 0 0930465 0 0930465 0 0930465 0 0.930.465
SVM 0 0930465 0 094 047 0 0930465 0 0.930.465 0 0930465 0 0.930.465

Tabla A.5: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones

Positivas de las publicaciones de las empresas

Reacciones Positivas

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Exp5a Exp6a
(+) ) (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M) (+) () (FM) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 083044 0 088 044 0 083 044 0 0.88 044 0 0.88 0.44 0.36 0.88 0.62
DT 0.02 0.88 045 0.31 0.8 0555 0 0.88 0.44 0.15 0.87 0.51 0.05 0.88 0.465 0.53 0.87 0.7
KNN 0 0910455 0 088 044 0 083 044 0 088 044 0 088 044 0 0.88 0.44
SVM 0 083044 0 0890445 0 0.88 044 0.1 088 049 0 088 044 0 0.88 0.44

Tabla A.6: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Veces Com-

partidos de las publicaciones de las empresas

Veces Compartidos

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Expba Exp6a
+) ) (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0.24 0.91 0.575
DT 0.02 1 051 028086 057 0 092 046 0.03 091 047 0 092 046 045 09 0.675
KNN 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 0.930.465
SVM 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 0.93 0.465
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Appendix A. Anexos A.1. Resultados al predecir las métricas de las empresas

A.1.2 | Resultados con el conjunto de experimentos ExpB

Tabla A.7: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica comentarios
de las publicaciones de las empresas

Comentarios
Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Expbb Exp6b Exp7b
+) () (M) (+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.41 092 0.66 0.42 091 0.67 043 09 0.67 042 091 0.67 0.42 091 0.67 0.42 091 0.67 0.42 091 0.67
DT 032 09 0.61 034 09 062 033 091 061 035 09 0.63 0.32 09 0.61 0.47 0.92 0.69 0.46 0.92 0.69
KNN 029 0.8 054 033 0.86 0.59 0.3 0.82 0.56 0.38 0.87 0.64 0.3 0.83 0.56 0.31 0.88 0.6 0.39 0.91 0.65
SVC 0.35 091 0.63 0.36 0.91 064 031 09 0.6 038 091 0.64 0.36 091 0.64 0.36 0.91 0.63 0.38 0.91 0.65

Tabla A.8: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Totales de las publicaciones de las empresas

Reacciones Totales

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Expbb Exp6b Exp7b
+) ) (M) (+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.49 0.86 0.68 0.5 0.87 0.69 0.49 0.85 0.67 0.49 0.87 0.68 0.48 0.87 68 0.49 0.87 0.68 0.52 0.87 0.69
DT 0.42 0.86 0.63 0.45 0.85 0.65 0.41 0.86 0.63 0.46 0.87 0.66 0.44 0.87 0.65 0.51 0.88 0.69 0.58 0.89 0.73
KNN 0.39 0.81 0.6 042 0.78 0.6 043 0.79 0.61 0.44 075 0.6 0.43 0.75 0.59 0.5 0.81 0.72 0.51 0.85 0.68
SVC 0.43 0.86 0.64 0.44 0.87 0.65 0.43 0.86 0.64 0.44 0.87 0.65 0.45 0.87 0.66 0.42 0.86 0.64 0.47 0.87 0.67

Tabla A.9: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Negativas de las publicaciones de las empresas

Reacciones Negativas

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
(+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.14 0.98 0.58 0.15 0.97 0.58 0.15 0.97 0.58 0.15 0.97 0.58 0.15 0.98 0.59 0.14 0.97 0.57 0.15 0.98 0.59
DT 025 094 0.6 024 094 0.6 022094 059 0.25 095 0.61 0.24 091 0.57 0.25 0.95 0.61 0.26 0.95 0.62
KNN 04 076 052 0.31 0.85 0.55 0.32 0.32 0.54 0.45 0.76 0.53 042 0.72 0.5 024 09 057 041 0.79 0.54
SVC 0.23 0.96 0.61 0.23 0.96 0.62 0.29 0.95 0.62 0.24 0.96 0.62 0.23 0.96 0.61 0.23 0.96 0.61 0.24 0.96 0.62

Tabla A.10: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Neutras de las publicaciones de las empresas

Reacciones Neutras

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
+) () (M) (+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 034 09 0.62 03 092 061 032 09 062 033 091 0.62 0.33 091 0.62 0.33 091 0.62 0.33 0.91 0.62
DT 028 091 0.6 0.34 0.89 0.61 0.31 091 0.6 033 09 061 03 091 0.6 046 092 0.69 047 0.93 0.7
KNN 0.3 0.82 056 0.3 0.92 058 0.31 0.83 0.57 0.34 0.86 0.6 0.31 0.84 0.57 0.47 0.92 0.69 0.4 091 0.66
SVC 0.32 0.91 0.62 0.32 0.91 0.61 0.36 0.91 0.63 0.32 0.91 0.62 0.33 0.91 0.62 0.33 0.91 0.62 0.3 0.91 0.62
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Appendix A. Anexos A.2. Resultados al predecir las métricas de los politicos

Tabla A.11: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Positivas de las publicaciones de las empresas

Reacciones Positivas

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
(+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.5 0.86 0.68 0.51 0.87 0.69 0.49 0.87 0.68 0.49 0.87 0.68 0.49 0.87 0.68 0.5 0.87 0.68 0.52 0.88 0.7
DT 0.42 0.86 0.64 0.42 0.86 0.64 042 0.86 0.64 0.47 0.87 0.67 0.43 0.86 0.65 0.51 0.87 0.69 0.59 0.89 0.74
KNN 0.49 0.75 0.6 0.44 079 0.6 0.51 0.76 0.61 043 0.78 0.61 0.42 0.84 0.63 0.5 0.81 0.68 0.5 0.86 0.68
SVC 044 0.88 0.64 0.4 0.88 0.64 043 0.86 0.65 0.42 0.88 0.66 0.46 0.88 0.66 0.43 0.87 0.65 0.47 0.87 0.67

Tabla A.12: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Veces Com-
partidos de las publicaciones de las empresas

Veces Compartidos

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
(+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.42 0.89 0.67 0.42 091 0.66 0.43 0.89 0.67 0.43 0.91 0.67 0.41 0.91 0.66 0.44 0.91 0.67 0.47 0.91 0.69
DT 036 09 0.63 0.4 0.89 0.64 039 09 064 039 09 0.65 038 09 0.64 048 091 0.7 0.52 092 0.72
KNN 0.35 0.89 0.62 0.35 0.87 0.61 0.35 0.83 0.59 0.39 0.79 0.58 0.35 0.88 0.62 0.4 0.83 0.62 0.47 0.91 0.69
SVC 04 09 065 039 09 065 04 09 0.65 041 091 0.66 041 091 0.66 0.41 0.91 0.66 0.41 0.91 0.66

A.2 | Resultados al predecir las métricas de los politi-

Cos

A.2.1 | Resultados con el conjunto de experimentos ExpA

Tabla A.13: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica comentarios
de las publicaciones de los politicos

Comentarios
Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Exp5a Exp6a
+) ) (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 032 09 0.61
DT 0 092 046 022 0.84 053 0 0.92 0.46 0.16 0.89 0.525 0.39 0.93 0.66 0.55 0.91 0.73
KNN 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 0.92 046 0.39 0.93 0.66 0.39 0.93 0.66
SVM 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 0.92 046 0.39 0.93 0.66 0.39 0.93 0.66
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Appendix A. Anexos A.2. Resultados al predecir las métricas de los politicos

Tabla A.14: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Totales de las publicaciones de los politicos

Reacciones Totales

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Expda Expba Exp6a
(+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M)
NB 0 1 05 0 0890445 0 0.890.445 0 0.890.445 0.5 0.77 0.635 0.51 0.84 0.675
DT 0 0890445 026 0.8 053 0 0.890.445 0.2 0.850.525 0.42 0.92 0.67 0.65 0.91 0.78
KNN 0 0890445 0 0.890445 0 0.89 0445 0 0.89 0.445 0.42 0.92 0.67 0.42 0.92 0.67
SVM 0 0890445 0 0.89 0445 0 0.89 0445 0 0.89 0.445 0.42 0.92 0.67 0.42 0.92 0.67

Tabla A.15: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Negativas de las publicaciones de los politicos

Reacciones Negativas

Algoritmo  Expla Exp2a Exp3a Expda Exp5a Exp6a
+) () (E-M) (+) () (F-M) (+) ()(F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (=) (F-M)

01905 0 1 05 0105 0 1 05 0 1 05 009097 053
0 1 05 019085 052 0 1 05 014094 054 0 1 05 044 0910.675
KNN 0105 o0 1 05 0105 0 1 05 01 05 0 1 05
0105 0 1 05 0105 0 1 05 01 05 0 1 05

Tabla A.16: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Neutras de las publicaciones de los politicos

Reacciones Neutras

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Expda Exp5a Exp6a
(+) () (E-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0.25 0.93 0.59
DT 0 094 047 0.16 0.88 052 0 0.94 047 0.15 0.92 0535 0 0.94 047 047 093 0.7
KNN 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 0.94 047
SVM 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047 0 094 047

Tabla A.17: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Reacciones
Positivas de las publicaciones de los politicos

Reacciones Positivas

Algoritmo Expla Exp2a Exp3a Exp4a Expba Exp6a
+) () (E-M) (+) () (M) (+) () (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0 0890445 0 0.890445 0 0.890.445 0 0.89 0.445 0.51 0.78 0.645 0.53 0.84 0.685
DT 0 0890445 026 08 053 0 0.89 0.445 0.2 0.850.525 0.46 0.91 0.685 0.66 0.92 0.79
KNN 0 0890445 0 0.890445 0 0.89 0445 0 0.89 0.445 0.42 0.92 0.67 0.42 0.92 0.67
SVM 0 0890445 0 0890445 0 1 05 0 0.890.445 042 0.92 0.67 0.42 0.92 0.67

A.2.2 | Resultados con el conjunto de experimentos ExpB
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Tabla A.18: Resultados de los experimentos ExpA para predecir la métrica Veces com-
partidos de las publicaciones de los politicos

Veces compartidos

Exp3a Exp4a

() (F-M) (+) () (F-M) (+)

Exp5a Exp6a

(-) (F-M)

Algoritmo Expla

+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (-) (F-M) (+)

Exp2a

NB 0 0890445 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0.42 0.89 0.655
DT 0 092 046 0.2 0.850.525 0 0.92 0.46 0.13 0.89 0.51 0.5 0.950.725 0.59 0.93 0.76
KNN 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0.5 0.950.725 0.5 0.95 0.725
SVM 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0 092 046 0.5 0.950.725 0.5 0.95 0.725

Tabla A.19: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Comentarios
de las publicaciones de los politicos

Comentarios
Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
+) ) (FM) (+) () (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (=) (F-M)
NB 0.36 0.38 0.63 0.38 0.9 0.64 036 09 0.63 037 09 0.64 037 09 0.64 037 09 064 036 0.9 0.63
DT 033 09 059 031088 0.6 03 0.88 059 0.34 0.89 0.61 0.33 0.89 0.61 0.48 0.91 0.69 0.57 0.93 0.75
KNN 03 081 055 03 0.8 055 031 0.8 055 0.29 0.84 0.56 0.31 0.85 0.58 0.48 0.9 0.69 0.48 0.91 0.69
SVC 036 09 063 037 09 063 037 09 0.63 036 0.9 0.63 038 09 0.64 046 093 0.7 0.5 0.93 0.72

Tabla A.20: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Totales de las publicaciones de los politicos

Reacciones Totales

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
+) () (EM) (+) () (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.43 0.88 0.66 0.42 0.88 0.65 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66
DT 0.36 0.85 0.61 0.37 0.85 0.61 0.36 0.86 0.61 0.42 0.87 0.64 0.38 0.86 0.62 0.57 0.9 0.73 0.68 0.92 0.8
KNN 0.33 0.8 0.56 0.34 0.84 0.59 0.35 0.8 0.58 0.47 0.74 0.55 0.37 0.76 0.57 0.56 0.89 0.73 0.54 0.89 0.71
SVC 0.43 0.87 0.66 0.44 0.88 0.66 0.43 0.87 0.65 0.44 0.88 0.66 0.43 0.87 0.65 0.55 0.92 0.73 0.58 0.92 0.75

Tabla A.21: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Negativas de las publicaciones de los politicos

Reacciones Negativas

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
(+) () (FEM) (+) () (M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) (=) (F-M)
NB 027 09 0.58 0.26 091 0.58 0.23 0.92 0.58 0.25 0.92 0.59 0.24 0.92 0.59 0.24 0.92 0.59 0.27 091 0.6
DT 022 09 056 022 09 056 02 0.89 055 0.26 0.9 0.58 024 09 057 034 09 0.62 041 0.93 0.68
KNN 03 0.8 053 0.38 0.74 052 0.35 0.78 0.54 0.27 0.84 0.55 0.37 0.76 0.53 0.49 0.77 0.58 0.48 0.78 0.58
SVC 0.22 092 0.57 0.21 0.93 0.57 0.21 0.92 0.58 0.23 0.93 0.59 0.22 0.93 0.58 0.25 0.93 0.6 0.29 0.93 0.62
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Tabla A.22: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Neutras de las publicaciones de los politicos

Reacciones Neutras

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
(+) () (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 029 091 0.6 029 092 06 029 092 0.6 029 092 0.6 0.28 092 0.6 028092 0.6 029 092 0.6
DT 022 09 056 022 09 056 022 09 056 026 0.9 0.58 0.28 091 0.59 0.37 091 0.64 0.51 0.94 0.72
KNN 0.22 0.86 0.54 0.23 0.87 0.55 0.24 0.84 0.54 0.25 0.87 0.56 0.28 0.84 0.56 0.32 0.89 0.6 0.37 0.92 0.65
SVC 0.27 092 0.59 0.26 0.92 0.59 0.28 092 0.6 0.27 092 0.6 0.29 092 0.6 0.33 0.92 0.62 0.38 0.92 0.65

Tabla A.23: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Reacciones
Positivas de las publicaciones de los politicos

Reacciones Positivas

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.43 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.45 0.88 0.66
DT 0.36 0.85 0.61 0.37 0.86 0.62 0.37 0.86 0.61 0.43 0.87 0.65 0.37 0.85 0.61 0.59 0.9 0.74 0.68 0.92 0.8
KNN 0.37 0.71 0.53 0.34 0.81 0.58 0.35 0.79 0.57 0.35 0.83 0.59 0.36 0.76 0.56 0.57 0.89 0.73 0.54 0.89 0.71
SVC 0.43 0.87 0.65 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.44 0.88 0.66 0.43 0.88 0.65 0.56 0.92 0.74 0.58 0.92 0.75

Tabla A.24: Resultados de los experimentos ExpB para predecir la métrica Veces Com-
partidos de las publicaciones de los politicos

Veces Compartidos

Algoritmo Explb Exp2b Exp3b Exp4b Exp5b Exp6b Exp7b
+) ) (FM) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M) (+) () (F-M)
NB 0.45 091 0.67 0.44 0.92 0.68 0.43 091 0.67 0.41 091 0.66 0.43 091 0.67 0.44 0.92 0.68 0.45 0.92 0.68
DT 035 09 061 034 09 062 037 086 0.61 04 09 0.65 037 09 0.63 0.55 0.93 0.87 0.63 0.94 0.78
KNN 0.3 0.85 0.58 0.32 0.84 058 0.3 0.87 0.58 0.34 0.88 0.61 0.3 0.84 0.57 0.5 093 0.72 0.54 0.93 0.73
SVC 0.41 091 0.66 0.42 0.91 0.66 0.41 091 0.66 043 091 0.67 0.42 091 0.67 0.57 0.95 0.76 0.59 0.95 0.77
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