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RESUMEN

La presente tesis propone una metodologia para analizar la similitud entre usuarios de
una red social, para lo cual hace uso de sus intereses. Se propone encontrar un

enfoque para la clasificacion de usuarios mediante la semantica de sus intereses.

El caso de estudio se plantea sobre un interés en particular: la musica, para lo cual se
opera sobre dos redes sociales: Facebook y LastFM, la primera engloba a una gran
cantidad de usuarios y sus intereses, sin embargo se plantea el uso de LastFM debido
a que es una red social especializada en musica, la cual sirve como auxiliar al definir

una estructura formal que represente las preferencias musicales de un usuario.

Para definir la estructura que represente las preferencias musicales de un usuario se
analiza la taxonomia propuesta por Javier Sorella [1], pero también se hace uso de la
indexacion social propuesta en la folcsonomia de LastFM, esto debido a la naturaleza
del trabajo.

Las preferencias musicales del usuario son representadas mediante un vector de

diecinueve posiciones, donde cada una corresponde a un género determinado

Para encontrar la similitud entre los usuarios se hace uso del clasificador K-mean, las
variables predictorias utilizadas en el algoritmo son los géneros que han sido

seleccionados para representar las preferencias musicales del usuario.

La metodologia propuesta resulta ser un enfoque novedoso para sistemas de
recomendacion, debido a que rompe con el paradigma convencional de analizar las
conexiones de los nodos de una red social, haciendo uso de principios como la

transitividad y hace énfasis en los intereses expuestos por los usuarios.

Palabras clave: redes sociales, sistemas de recomendacion, facebook.



ABSTRACT

The following thesis proposes a methodology to analyze the similarity between
members of a social network using their common interests. The proposed approach is
to classify users through the semantic of their interests.

The case study is set on a particular interest: the music, two social networks are used
for this purpose: Facebook and LastFM, the first involves a large number of users and
their interests, however the use of LastFM is considered because it is a social network
specializing in music, which serves as an auxiliary to define a formal structure that
represents the musical preferences of a user.

To define the structure that represents the musical preferences of a user, the taxonomy
proposed by Javier Sorella is analyzed [1], but the social indexing proposal in the
folksonomy of LastFM is also used, this due to the nature of work.

The user's musical preferences are represented by a vector of nineteen positions where
each corresponds to a specific genre.

To find the similarity between users, a K-mean classifier its used, the predictor variables
used in the algorithm are the genres that have been selected to represent the user's
musical preferences.

The proposed methodology proves to be a novel approach to recommendation systems,
because it breaks with the conventional paradigm of analyzing the connections of nodes
in a social network, using principles such as transitivity and emphasizes the interests
expressed by users.

Keywords: social networks, recommendation system, facebook.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

"Si fuéramos capaces de unirnos,
que hermoso y cercano seria el futuro”
Ernesto Rafael Guevara de la Serna



Analisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracterizacién en el contexto geoespacial.

Capitulo 1 Introduccion

1.1 Fundamentos de la tesis

En la actualidad existe un gran numero de usuarios que hacen uso de Internet en sus
labores cotidianas, lo que ha dado pauta a la generacion de estructuras sociales
compuestas por grupos de personas, las cuales estadn conectadas por uno o varios
tipos de relaciones, tales como amistad, parentesco, intereses comunes, ubicacion
geografica, entre otras; dichas estructuras son conocidas como redes sociales en
Internet (RSI) las cuales a su vez otorgan la posibilidad de que dos partes inicien
comunicacion sin que existan valores en comun entre ambas [2], dichas interacciones
se pueden dar entre cualquier par de usuarios en el mundo, por otro lado permiten que
la diversidad y la colectividad se conjuguen y en esto radica gran parte de toda la
energia que le da vida a los grupos humanos que las conforman, por lo tanto las
bondades que brindan las RSI produce que los sitios de este tipo tales como MySpace,
LastFM, Facebook y Twitter sean mas populares y diversos cada dia [3]. No obstante al
existir tantos grupos y usuarios en estos portales se hace necesario generar un
mecanismo que ayude a identificar de manera objetiva y puntual similitudes entre un
individuo y el resto de los miembros de la red, teniendo como fin la formacion de grupos
CUYyOS usuarios posean caracteristicas semejantes.

En afios recientes, un creciente nimero de personas han comenzado a utilizar
dispositivos con GPS para registrar sus movimientos al aire libre mediante sus
trayectorias [4], lo cual ha generado el interés de los sitios de redes sociales por brindar
la posibilidad e incentivar a los usuarios a compartir su ubicacion geografica con otros
miembros de la misma, propiciando que se definan puntos de interés geograficos
clasificados por categorias para que el usuario pueda indicar los lugares en los que ha
estado sin necesidad de recurrir a algoritmos que encuentren los puntos de estancia a
través de las trayectorias completas registradas mediante su GPS.

En este trabajo se propone hallar usuarios semejantes en una red social analizando la
similitud entre los intereses expuestos por el mismo, especificamente nos enfocaremos
a los intereses musicales con el objetivo de realizar una clasificacion a nivel semantico
mediante clases definidas (géneros musicales) de cada una de las instancias definidas
(grupos o solistas). Para llevar a cabo este trabajo se plantea el uso de clasificadores,
los cuales operen sobre las preferencias musicales del usuario, lo que desemboca en
la necesidad de hallar un mecanismo que nos permita generar una relacién entre
instancia y clase para posteriormente diseflar una estructura formal que represente
toda esta informacién, por otro lado cabe mencionar que para resolver este problema
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es necesario la integracion de datos de dos fuentes de datos diferentes (redes
sociales).

1.2 Motivacion

Con la creciente popularizacion de los servicios basados en internet, la construccion de
redes sociales en Internet resulta un proceso innato del ser humano ya que el hombre
no es un ser solitario, necesita de los demas, es un ser social por naturaleza [5].

En los ultimos afios una novedosa y potencial fuente de informacion geoespacial ha
llegado a ser disponible en forma de contenido web por los usuarios [6], con lo cual
surge la oportunidad de aprovechar los datos que los usuarios de manera activa estan
construyendo dia con dia en los diversos portales de Internet.

Uno de los objetivos de las redes sociales es el construir comunidades de usuarios que
tengan intereses similares; sin embargo, esta tarea se complica en funcién de la
cantidad de perfiles que existe en las mismas, por lo cual se vuelve necesario contar
con un mecanismo que nos permita identificar grupos de personas afines de manera
automatizada mediante el analisis de la informacion que cada dia proporciona cada
usuario.

De manera tradicional, los esfuerzos que se han realizado para resolver este problema
han sido orientados al andlisis de la transitividad o el analisis de las métricas de los
grafos que representan las redes sociales, tales como la intermediacién, la cual refleja
el nimero de personas que una persona conecta indirectamente a través de sus
vinculos directos [7], sin embargo nuestra motivacion radica en darle una mayor
importancia a los intereses para poder generar grupos objetivos cuya construccion
puede resultar en beneficios mercantiles o sociales tales como la deteccién de
mercados meta [8].

Por otro lado el principal interés en este trabajo radica en generar un aporte para
mantener el sentido de comunidad en una época donde la segregacion es un problema
gue se ha incrementado derivado de conceptos tales como el individualismo, la
competitividad y la mercantilizacion de la vida cotidiana.
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1.3 Justificacion

Mientras que actualmente existen sistemas de recomendacion en las redes sociales,
estos trabajan analizando los contactos que comparten dos individuos dejando de lado
los intereses en comun y los puntos de interés que visitan los usuarios.

Este trabajo busca explotar los conceptos asociados a la informacion que los usuarios
comparten con el fin de que otros individuos puedan identificar sus caracteristicas y la
similitud que tienen con ellos, con lo cual la existencia de una herramienta que nos
permita entender y utilizar esta informacién contribuiria al cumplimiento de los objetivos
de una red social.

Al generar una metodologia que nos indique como proceder en la integracién de grupos
de wusuarios en una red social nos permitiria en primera instancia generar
clasificaciones objetivas de usuarios en dicha red, sin embargo se podrian considerar la
integracion de datos de mudltiples redes sociales especializadas tales como LastFm
(musica), ImDB (cine), Flickr (fotografia), entre otras.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Disefiar e implementar una metodologia para la construccién de grupos de usuarios en
redes sociales con base en los intereses de los usuarios.

1.4.2 Objetivos especificos

Analizar la similitud entre usuarios de redes sociales mediante la semantica de sus
intereses.

« Dotar de significado semantico a las instancias de intereses musicales
proporcionadas en Facebook a partir de una red social mas especializada (LastFM).

« Construir una estructura que represente de manera ponderada los intereses
musicales de los usuarios en una red social.

« Construir un prototipo de sistema de clasificacion de usuarios.

* Realizar pruebas al sistema con un universo acotado del cual se conozca su
similitud musical en el mundo real.
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1.5 Alcance de la tesis

El alcance de esta tesis consiste en generar una metodologia que permita construir
grupos de usuarios mediante el uso de un clasificador que utilice como entrada
vectores ponderados, los cuales representan los intereses musicales de un individuo,
para esto es necesario seleccionar las clases o géneros mas generales que puedan
representar a la mayor parte de una comunidad.

1.6 Organizacion de la tesis

Como se mostr6 durante este capitulo se hace referencia a los fundamentos del
estudio, la motivacioén, justificacion, objetivos y alcances de la tesis. De este modo, se
proporciona el marco base del trabajo desarrollado.

El resto de la tesis esta organizada mediante los siguientes capitulos:

Capitulo 2. Estado del arte y fundamentos teérico. Se sintetiza la recopilacién de
antecedentes y se describe el estado del arte de los temas relacionados con la
problematica definida, los temas involucrados son: sistemas de recomendacion de
usuarios, clasificadores, web semantica.

Capitulo 3. Metodologia Propuesta. Se presenta el disefio e implementacion de la
metodologia propuesta con base en las caracteristicas mencionadas en capitulos
anteriores; a su vez se presentan algunos detalles sobre las tecnologias que componen
la solucién propuesta.

Capitulo 4. Pruebas y resultados. Se presentan las pruebas realizadas al sistema
tomando en cuenta un universo delimitado para poder analizar los resultados obtenidos
basandose en el caso de estudio.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros. Se presentan las conclusiones,
haciendo énfasis en las diversas aplicaciones del sistema, finalmente se menciona una
propuesta de trabajos futuros.
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CAPITULO Il
ESTADO DEL ARTE

"Somos lo que hacemos
para cambiar lo que somos"
Eduardo Galeano
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Capitulo 2 Estado del Arte

2.1 Introduccion

El presente capitulo tiene por objetivo presentar el marco teérico que sirve como base
para llevar a cabo esta investigacion, teniendo como elementos: las redes sociales de
manera conceptual, el andlisis en redes sociales como trabajo interdisciplinario, la web
semantica y los sistemas clasificadores. Posteriormente se destacan algunos de los
trabajos relacionados.

2.2 Marco tedrico
2.2.1 Redes Sociales

Los encuentros personales, las llamadas por teléfono, los correos electrénicos y las
comunicaciones por video son medios comunes que permiten la interaccién entre
amigos, familiares y conocidos, sin embargo estos medios tradicionales son utilizados
cuando dos partes han encontrado valores en comun: intereses, regiones geogréficas,
parentesco, confianza o conocimiento mutuo [9], mientras que en las redes sociales
dos partes pueden iniciar comunicacién sin haber encontrado valores en comun al
compartir libremente su informacién personal con otros [2].

Una red social generalmente consiste en un gran niumero de nodos y aristas, donde
cada nodo representa a un individuo y cada arista representa algun tipo de relacién
entre ambos nodos [10].

Una red social puede ser vista como un sitio web que permite a sus usuarios construir
un perfil publico dentro de un sistema especifico y organizar una lista de contactos con
el fin de establecer conexiones para mostrar a los demas y visualizar también las de
estos [11].

2.2.1.1 Facebook

Es una red social fundada en 2004 por Mark Zuckenberg para uso exclusivo de
estudiantes de Harvard. A partir del 2006, Facebook ha permitido a cualquier individuo
mayor a 13 afios crear una cuenta personal en su sitio de manera gratuita. A su vez
permite al titular de la cuenta el gestionar un perfil el cual contiene una fotografia que lo
represente entre otros datos personales tales como nombre, edad, género, religion,
tendencia politica, entre otros. Los usuarios de Facebook pueden también buscar en la
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red a otros miembros con el fin de compartir intereses en comun, opiniones y contenido
multimedia [12].

Crear y mantener un perfil e incrementar el nimero de contactos en la red son las dos
principales actividades en Facebook [13].

Los perfiles juegan un rol fundamental ya que no solamente representan una mera
auto-presentacion, sino también un tipo de requisito previo para autenticar un usuario
ante los demas y a su vez presenta una forma de comunicarse con otros.

Esto se debe al hecho de que al crear las propias listas de contactos, cada usuario
tiene que enviar una solicitud de amistad la cual puede ser aceptada o rechazada por el
gue la recibe. En otras palabras el emisor tiene que ser reconocido y autenticado por el
receptor para obtener acceso a su perfil.

2.2.1.1.1 Graph API

El nucleo de Facebook es el grafo social, la gente y las conexiones que ellos tienen a
todo lo que les importa. La Graph API presenta una vista simple y consistente del grafo
social de Facebook, de manera uniforme representa los objetos (nodos) en el grafo
(personas, fotos, eventos, paginas) y las conexiones entre ellos (amistad, parentesco,
contenido compartido, etiquetas de fotos, intereses).

Cada objeto en el grafo social tiene un identificador Unico (ID). Se puede acceder a las
propiedades de un objeto al solicitar https://graph.facebook.com/ID. Por ejemplo, la
pagina oficial de la plataforma de Facebook tiene como id 19292868552, por lo cual se
puede recuperar las propiedades del objeto en
https://graph.facebook.com/19292868552, como se muestra en la figura 2.1.

"name”: "Facebook Platform",

"website"™: "http://developers.facebook.com",

"username”: "platform”,

"founded”": "May 20077,

"company overview": "Facebook Platform enables anyone to build...",
"mission™: "To make the web more open and social.",

"products”: "Facebook Application Programming Interface (API)...",
®"likes™: 449921,

"id": 19292868552,

"category”™: "Technology"”™

Figura 2.1 Llamada por ID mediante OpenGraph


https://graph.facebook.com/ID
https://graph.facebook.com/19292868552
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De manera alternativa, las personas y paginas que tengan nombre de usuario pueden
ser accedidas utilizando el nombre de usuario como ID, por ejemplo al realizar la
consulta al objeto CIC IPN México cuyo nombre de usuario es cicipn.mexico, la
consulta quedaria de la siguiente forma: https://graph.facebook.com/cicipn.mexico, el
resultado puede visualizarse en la figura 2.2

mid™: "100003112584389™,

"mame™: "Cic Ipn Mexico™,

"first name": "Cic Ipn"™,

"middle name": "Mexico",

"last name": "Mexico",

"link": "https://www.facebook.com/cicipn.mexica™,
Mazername™: "cicipn.mexico®,

"gender™: "male™,

"locale™: "es LA™

Figura 2.2 Llamada por usuario mediante OpenGraph

Cualquier objeto puede ser accedido de la misma forma, algunos tipos de objetos son
los siguientes: usuarios, paginas, eventos, grupos, aplicaciones, fotos, album de fotos,
foto de perfil, videos, notas, checkins entre otros; es preciso aclarar que todas las
respuestas son dadas en objetos JSON.

Todos los objetos en el grafo social de Facebook estdn conectados a otros via
relaciones, por ejemplo isaacarroyo es fan de la pagina del IPN o marco.morenoibarra
es amigo de giovanni.guzman.lugo; estas relaciones son llamadas conexiones en esta
API. Las conexiones entre objetos pueden ser examinadas mediando la siguiente
estructura de URL: https://graph.facebook.com/ID/TIPO_DE_CONEXION. Algunas
conexiones soportadas para personas y paginas se muestran en la tabla 2.1

Tabla 2.1 Conexiones permitidas por OpenGraph

Tipo de conexidn URL estructurada para perfil propio

Amigos https://graph.facebook.com/me/friends?access token-=...
Muro https://graph.facebook.com/me/feed?access token=...
Likes https://graph.facebook.com/me/likes?access token=...
Peliculas https://graph.facebook.com/me/movies?access token=...
Musica https://graph.facebook.com/me/musicC?access token=...
Libros https://graph.facebook.com/me/books?access token=...
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Permisos https://graph.facebook.com/me/permissions?access token-=...
Albumes de fotos https://graph.facebook.com/me/albums?access token=...
Grupos https://graph.facebook.com/me/groups?access token-=...
Ubicacién geografica https://graph.facebook.com/me/locations?access token=
Checkins https://graph.facebook.com/me/checkins?access token=...

La API soporta diferentes tipos de conexiones para diferentes tipos de objetos, por
ejemplo podemos obtener la lista de personas que asistiran a un evento determinado,
supongamos el evento Facebook Developer Garage (ID #331218348435) mediante una
peticion que cumpla con la estructura mencionada:
https://graph.facebook.com/331218348435/attending?access_token=....

2.2.1.1.1.1 Autorizacién

La API permite facilmente acceder a toda la informacion publica de un objeto. Por
ejemplo, https://graph.facebook.com/isaac.arroyo (Isaac Husai Arroyo Mejia) retorna
toda la informacion publica sobre Isaac (nombre, apellido, foto de perfil y lo
publicamente disponible)

Para obtener informacion adicional sobre un usuario, primero se debe contar con su
permiso. En un primer nivel se necesita contar con un token de acceso para el usuario
de Facebook, después de obtener el token de acceso para el usuario se puede
proceder a realizar las solicitudes autorizadas incluyendo el token en la peticién
realizada mediante la API.

La API utiliza OAuth 2.0 para el proceso de autorizacién, el cual es un protocolo
estandar abierto, que permite autorizacion segura y simple para aplicaciones de
escritorio, méviles, y web. Oauth permite a los usuarios compartir su informacion
privada (fotos, videos, listas de contactos, etcétera) almacenada en un sitio con otro sin
necesidad de proporcionar sus credenciales de acceso. [14]

Cabe sefalar que los tokens de acceso que se obtienen, tienen diferente nivel de
acceso los cuales deben ser solicitados segun el tipo de objeto al cual deseemos tener
acceso [15].

2.2.1.2 LastFM

LastFM es un sitio web de musica fundado en 2002 por Felix Miller, Martin Stiksel,
Michael Breidenbruecker y Thomas Willomitzer los cuales provienen de Alemania y
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Austria; el sitio fue fundado como una comunidad de musica (red social) y una estacion
de radio en linea.

Esta red utiliza un sistema de recomendacion de musica llamado Audioscrobbler a
partir del cual construye perfiles del gusto musical de cada usuario, almacenando los
detalles de las canciones escuchadas por él, ya sea a través de las estaciones de
radio por internet, las computadoras de los usuarios o los reproductores de musica
portatiles. Esta informacion es transferida (“scrobbled”) a la base de datos de LastFM a
través de un reproductor de musica que soporte de manera nativa la conexion a
LastFM (Rdio, Spotify, Clementine, Amarok) o mediante un plugin instalado en el
sistema operativo que sirve como puente entre los reproductores de musica
convencionales y LastFM. Posteriormente los datos son desplegados en las paginas
del perfil de usuario y también son recopiladas para crear paginas de referencias de los
artistas.

En abril del 2011 LastFM reporté mas de 50 billones de scrobbles [16].
2.2.1.2.1 Caracteristicas

A continuacién se enlistan y explican las caracteristicas principales de esta red social
para las cuentas de usuario gratuitas:

e Perfil de usuario. Un usuario puede construir un perfil musical de cualquiera de
las siguientes formas: escuchando su coleccion personal de masica en un
reproductor con el plugin de audioscrobbler o bien escuchando el servicio de
radio por internet de LastFM. Todas las canciones son agregadas para calcular
sus recomendaciones musicales a través de las graficas de sus artistas o
canciones favoritas.

e Grupos. Permite la formaciéon de grupos entre usuarios con algo en comun, los
grupos pueden ser enlazados a artistas y paises, cualquier usuario puede crear
un grupo y agregar miembros. La mayoria de grupos estan abiertos a todos los
miembros de la red pero la membresia puede estar sujeta a la aprobacién del
lider del grupo; por otro lado los grupos también tienen un perfil similar al de los
usuarios.

e Eventos. A partir de octubre del 2006 se agregd una funcionalidad a los
eventos que permite al usuario especificar una posicion geografica para conocer
conciertos o festivales que puedan ser del interés del usuario.
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e Etiquetas. LastFm soporta el etiquetado de los artistas, discos y canciones por
parte del usuario para crear una folcsonomia de la mdusica, la cual es en
contraste con la taxonomia una indexacion social, es decir, la clasificacion
colaborativa por medio de etiquetas simples en un espacio de nhombres llano, sin
jerarquias ni relaciones de parentesco. Los usuarios pueden navegar mediante
las etiquetas las cuales pueden ser por género, humor, caracteristica artistica o
cualquier otra forma definida por el usuario.

e Paginas de artistas. Una vez que un artista ha sido escuchado una o varias
ocasiones a través del scrobbled por al menos un usuario. LastFM crea
automaticamente una pagina principal del artista, la cual podra contener una
lista de artistas similares, sus canciones mas populares o0 mas importante aun
para nuestra investigacion, las etiquetas mas populares otorgadas a dicho artista
las cuales seran utilizadas como parte medular para nuestras clasificaciones.

2.2.1.2.2 LastFM API

La API de LastFM permite llamar a los métodos para recibir una respuesta en objetos
JSON. Los métodos se encuentran divididos por las siguientes categorias: disco,
artista, autenticacion, graficas, eventos, geo, grupos, etiquetas, canciones, usuarios,
lugares [17].

La raiz de esta API se encuentra en http://ws.audioscrobbler.com/2.0/ sin embargo
cabe sefialar que no existe ningun SDK oficial en ningun lenguaje para su
implementacion, sin embargo Matt Oakes escribié una clase en PHP la cual permite el
facil acceso a la API [18].

2.2.2 Analisis en redes sociales

El andlisis en una red social consiste en examinar las relaciones y las estructuras de
los actores en una red para medir el comportamiento de un actor y su rendimiento [19].

Las metodologias utilizadas para estudiar y analizar las redes sociales pueden ser
diferentes, segun el propdsito del estudio pero son utilizadas de manera general para
medir las relaciones y los flujos entre la gente, grupos y las organizaciones [20].
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2.2.2.1 Meétricas en las conexiones de las redes sociales.

A continuacioén se listan las métricas utilizadas respecto a las conexiones en las redes
sociales:

e Homofilia. Representa la medida en que los actores forman lazos con otros
similares contra los diferentes. La similitud puede ser determinada por género,
raza, edad, ocupacion, educacion, valores o cualquier otra caracteristica
sobresaliente [21].

e Multiplicidad: Muestra la cantidad de ocasiones que dos actores coinciden en
una relacién [22], por ejemplo, dos personas que son amigos y también trabajan
juntos tendrian una multiplicidad de 2. La multiplicidad es asociada con la fuerza
de la relacion.

e Reciprocidad. El grado en que dos actores tienen reciprocamente amistades o
alguna otra interaccion [23].

e Cierre de red. Es una medida que asume la cerradura en la red de un individuo,
es decir, que sus amigos son también amigos lo cual es llamado principio de
transitividad.

e Propincuidad. Se refiere a la tendencia de los actores a tener mas relaciones
con otros geograficamente cercanos [23].

2.2.3 Clasificacion

En la clasificacidon los datos son objetos caracterizados por atributos que pertenecen a
diferentes clases (etiquetas discretas). La meta es inducir un modelo para poder
predecir una clase dados los valores de los atributos de un nuevo objeto.

Con la definicion anterior un clasificador puede ser visto como un elemento que
proporciona una clase etiquetada como salida a partir de un conjunto de caracteristicas
tomadas como entradas; una manera de construir un clasificador es tomar un conjunto
de ejemplos etiquetados y tratar de definir una regla que pueda asignar una etiqueta a
cualquier otro dato de entrada.
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2.2.4 Aprendizaje

El aprendizaje se puede definir como cambios adaptativos en un sistema, en el sentido
de que le permiten realizar las mismas tareas pero de forma mas eficiente y mas
efectiva la siguiente vez [24]. El aprendizaje ha sido representado en una jerarquia [25],
en la cual se encuentra el aprendizaje supervisado el cual es el centro en la presente
investigacion, dicha jerarquia se muestra en la figura 2.3.

Aprendizaje

1 1
Aprendizaje Aprendizaje de
inductivo o mejora de

empirico eficiencia |

Aprendizaje Aprendizaje no
supervisado supervisado

Regresidn I Clasificacion

Figura 2.3 Jerarquia de aprendizaje

2.2.4.1 Aprendizaje empirico

Se realiza a través de razonamientos de ejemplos suministrados externamente, para
producir reglas de caracter general [26].

2.2.4.1.1 Aprendizaje supervisado

El algoritmo de induccion recibe un conjunto de ejemplos, denominado conjunto de
entrenamiento, en el que cada instancia consiste en una lista de valores de
caracteristicas y una etiqueta discreta. La tarea del algoritmo es aprender modelos, en
amplio sentido, que clasifiquen correctamente instancias sin etiquetar. El término
"supervisado" sugiere que algun proceso ha etiquetado las instancias del conjunto de
entrenamiento [24].
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Para el aprendizaje supervisado existen diversos algoritmos para ser utilizados como
clasificadores, sin embargo la presente tesis se centra en el uso del clasificador K-NN
debido a que no buscamos predecir a cual clase pertenece el nuevo usuario sino
obtener como resultado una lista ordenada segun la distancia entre €l y las demés
personas en la red.

2.24.1.1.1 Clasificador supervisado K-NN

El clasificador K-NN (K-Nearest Neighbour) tiene como idea fundamental que un nuevo
caso se va a clasificar en la clase mas frecuente a la que pertenezcan sus K vecinos
mas cercanos [27].

2.2.4.1.1.1.1 Algoritmo K-NN basico

La notacion a utilizar en este algoritmo se muestra en figura 2.4

X1 e X e X (&
I:X1..t"1:I 1 Ir11 - T4 . i 1
IZXaj~ [ :I i i Ces R Ce Tin (]
(XN, en) N TN e TN e FNn Ny
X N +1 TNg11 - TN g - XN4in ?

Figura 2.4 Notacion algoritmo K-NN

La figura anterior indica un archivo de N casos, cada uno de los cuales esta
caracterizado por n variables predictorias, X,..., X,y una variable a predecir, la clase
CN+1.

Los N casos se denotan por la ecuacion 2.1

(X1, 01 ). ...y iX\ cyn ) Donde
X; = (2i1...7;,) Pama todo: =1,... N
c; € {ct, .., ¢™) paratodoi =1, N

Ecuacion 2.1 Entrada K-NN

El nuevo caso que se pretende clasificar se denota por Xy, ; = (x,\,ﬂ,1 s s XN41n ) .
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2.2.4.1.1.1.2 Pseudocodigo algoritmo K-NN

En la Figura 2.5 se presenta un pseudocoédigo para el clasificador K-NN basico. Tal y
como puede observarse en el mismo, se calculan las distancias de todos los casos ya
clasificados al nuevo caso Xy, que se pretende clasificar. Una vez seleccionados los k
casos mas cercanos al nuevo caso, Xy, segun las distancias DX, a éste se le asignara
la clase (valor de la variable C) més frecuente de entre los k objetos.

COMIENZO
Entrada: D = {(x;.e1), ..., (xw.cnl}
x = (zy....,Ty) nuevo caso a clasificar

PARA todo objeto ya clasificado (z;, )
calcular d; = d(x;, x)
Ordenar di(i=1,... ] W) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos D)) ya dasificados mds cercanos a x

Asignar a x la clase mas frecuente en DI
FIN

Figura 2.5 Pseudocddigo algoritmo K-NN

En la figura 2.6 podemos ver un ejemplo grafico de lo anterior.

x}.ﬂ

-

- i / b J
+ f \ o

+ | + » o | e
+ % \ /

il )
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- -
+ \“‘——P” !

4

X,
Figura 2.6 Muestra grafica de algoritmo K-NN

En el ejemplo anterior tenemos 24 casos ya clasificados en dos posibles valores m = 2.
Las variables predictorias son X; , X, y se ha seleccionado k = 3. De los 3 casos ya
clasificados que se encuentran mas cercanos al nuevo caso a clasificar Xy,
(representado por e), dos de ellos pertenecen a la clase o, por lo tanto el clasificador
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3-NN (el valor de k puede ser reemplazado por el nUmero de vecinos seleccionados)
predice la clase o para el nuevo caso.

Noétese que el caso mas cercano a Xy,; pertenece a la clase +. Es decir, que si se
utiliza un clasificador 1-NN, se hubiese asignado la clase +.

Conviene aclarar que el clasificador K-NN es un tanto atipico si lo comparamos con el
resto de clasificadores, ya que mientras que en el resto de paradigmas, la clasificacion
de un nuevo caso se lleva a cabo a partir de dos tareas, como son la induccion del
modelo clasificatorio y la posterior deduccion (o aplicacién) sobre el nuevo caso, en el
paradigma K-NN al no existir modelo explicito, las dos tareas anteriores se encuentran
colapsadas en lo que se acostumbra denominar transduccion.

En caso de que se produzca un empate entre dos 0 mas clases, conviene tener una
regla heuristica para su ruptura, por ejemplo seleccionar la clase con distancia media
menor.

2.2.4.1.1.1.3 Variantes sobre el algoritmo bésico.
2.2.4.1.1.1.3.1 K-NNcon rechazo

La idea subyacente al K-NN con rechazo es que para poder clasificar un caso debo de
tener ciertas garantias. Es por ello por lo que puede ocurrir que un caso quede sin
clasificar, si no existen ciertas garantias de que la clase a asignar sea la correcta.

Dos ejemplos utilizados para llevar a cabo clasificaciones con garantias son los
siguientes:

e El nimero de votos obtenidos por la clase debera superar un umbral prefijado. Si
suponemos que trabajamos con k=10 y m =2, dicho umbral puede
establecerse en 6.

e Establecimiento de algun tipo de mayoria absoluta para la clase a asignar. Asi,
si suponemos que k = 20 y m = 4, podemos convenir en que la asignacion del
nuevo caso a una clase solo se llevaria a cabo en el caso de que la diferencia
entre las frecuencias mayor y segunda mayor supere 3
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2.24.11.1.3.2 K-NN con distancia media

En el K-NN con distancia media la idea es asignar un nuevo caso a la clase cuya
distancia media sea menor. Asi que en el ejemplo de la Figura 2.7 con k=7 y m=2, a
pesar de que 5 de los 7 casos mas cercanos al mismo pertenecen a la clase o, el
nuevo caso se clasifica como +, ya que la distancia media a los dos casos + es menor
gue la distancia media a los cinco casos o.

A

X;

v

X4

Figura 2.7 K-NN con distancia media

2.2.4.1.1.1.3.3 K-NN con distancia minima

En el K-NN con distancia minima se comienza seleccionando un caso por clase,
normalmente el caso mas cercano al baricentro de todos los elementos de dicha clase.
En este paso se reduce la dimension del archivo de casos a almacenar de N a m. A
continuacion se asigna el nuevo caso a la clase cuyo representante esté mas cercano.

El procedimiento anterior puede verse como un 1-NN aplicado a un conjunto de m
casos (uno por cada clase). El coste computacional de este procedimiento es inferior al
K-NN genérico, si bien su efectividad esta condicionada a la homogeneidad dentro de
las clases (cuanto mayor sea dicha homogeneidad, se espera que el procedimiento sea
més efectivo).

2.2.4.1.1.1.3.4 K-NN con ponderacion de casos seleccionados

La idea en el K-NN con el que se efectlia una ponderacién de los casos seleccionados
es que los K casos seleccionados no se contabilicen de igual forma, sino que se tenga
en cuenta la distancia de cada caso seleccionado al nuevo caso que pretendemos
seleccionar. Como ejemplo podemos convenir en ponderar cada caso seleccionado de
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manera inversamente proporcional a la distancia del mismo al nuevo caso. Como
resulta que de los 6 casos seleccionados, los pesos relativos a los casos tipo o, suman
2, cantidad inferior al peso de los dos casos tipo + por lo que el K-NN con ponderacion
de casos seleccionados clasificard el nuevo caso como perteneciente a la clase +.

Los resultados de esta variante los podemos ver en la figura 2.8

XS
+ X 2

X . - d(x;,x) w;

8 X : —

- 3 X1 2 0.5

2 X2 2 0.5

xa X3 2 0,5

O i X4 92 0.5
\_// xs | 07 |1/07
xg | 0,8 1/0,8

A 4

Figura 2.8 K-NN con ponderacion de casos seleccionados

2.2.4.1.2 Aprendizaje no supervisado

Consiste en aprender a partir de patrones de entradas para los que no se especifican
sus valores de salida, por lo que trata de descubrir estructuras en instancias no
etiquetadas [24].

2.24.1.2.1 Clasificador K-mean

K-mean es un método iterativo para la clasificacion de grupos, el cual particiona los
datos de entrada en K conjuntos disjuntos. La solucion comienza con definir K
centroides de manera aleatoria, para determinar el grupo de un valor de entrada
consiste en calcular su distancia respecto a cada centroide para elegir aquel que tenga
una distancia minima; para las siguientes iteraciones se deben actualizar los centroides
conforme al nuevo grupo de datos y asignar el nuevo punto al grupo con menor
distancia, esto se realiza hasta que no haya mas entradas que asignar [28].

El método de agrupamiento de K-mean basico es simple. Se comienza por determinar
el nimero de k grupos que se desean generar y se asumen los centroides para estos
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grupos. Se pueden tomar puntos aleatorios como los centroides iniciales de los
primeros K grupos.

Iterar hasta que no haya cambios en la asignacion de los datos de entrada
1. Asignar los puntos al centroide mas cercano.

2. Mover la media (calcular el centroide) de los nuevos k grupos.

El proceso se puede visualizar en la figura 2.9
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. e ¥ ™ e ® L] -':'.
. ® . ® . @
LN ] L™ L ]
™
e % _® # . ®_® E ..'.
.. '.‘ ™

Figura 2.9 Muestra grafica de etapas K-mean

2.2.4.2 Aprendizaje de mejora de eficiencia

Tiene por objetivo mejorar la eficiencia de procesos existentes, sin embargo esto no es
competencia de la presente investigacion.

2.3 Trabajos relacionados
2.3.1 Group Recommendation System for Facebook

Una de las actividades principales en las redes sociales consiste en crear grupos y
formar parte de ellos, sin embargo la gran cantidad de grupos que se crean se deben a
muy diversas motivaciones y creencias, por otro lado el abrumador numero de grupos
existentes en una misma categoria hacen que el seleccionar uno correcto sea
complicado para el usuario. Para resolver este problema en la Universidad del Norte de
Texas han introducido un sistema de recomendacién de grupos combinando técnicas
de clasificacién jerarquica y arboles de decision, esta investigacion parte de la premisa
de que los grupos en una red social pueden ser identificados basandose en el perfil de
sus usuarios [9].
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Para hacer mas precisa la recomendacion de grupos se hace uso de la clasificacion
jerarquica la cual remueve a los miembros del grupo cuyas caracteristicas no sean
relevantes para la mayoria de los miembros del mismo. Una vez que se ha removido el
ruido en cada grupo, se construye el motor del sistema de recomendacion (arbol de
decision).

En esta investigacidn se tiene la creencia que mientras mas miembros tengan valores
en comun el grupo crecera en tamafo y también estara mas fuertemente relacionado.

La metodologia del trabajo se muestra en la figura 2.9 y se base en una arquitectura de
tres componentes: i) extraccion de caracteristicas, ii) sistema de clasificacion, iii)
recomendacion final.

Group Recommendation System
Architecture

Classification Method

Groups Clustering Decision Tree
A L [ .
Members Hisrarchical y &
Festue 1 == l“um:: "3 v N
S o S
Featwe 15 4 P
= - ) B -
a a5 a3
Y o
Group
Recommendation

Group recommendation

based on new user profile The best it group

L

Figura 2.10 Group Recommendation System for Facebook Architecture

2.3.2 Using Social Networks to Organize Researcher Community

En este trabajo se busca identificar personas con intereses similares en investigacion y
con esto ayudar a construir alguna especie de red social. Las fuentes de informacion
provienen principalmente de articulos de investigacion que pueden ser buscados
libremente en algunos portales de organizaciones tales como ACM vy la IEEE.
Adicionalmente tiene como motivacién poder encontrar mas informacién personal sobre

22
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expertos en algin campo en particular, utilizando herramientas de busqueda comunes
como Google [29].

Para poder construir una red social a partir de la informacion con la que se cuenta
actualmente se plantea seguir los siguientes tres pasos:

1.

Construir relaciones entre los autores de articulos extraidos de algun portal de
investigacion.

Extraer la informacion de cada autor utilizando motores de busqueda generales
como Google.

Reorganizar la informacion a modo de conexiones agregando nueva relaciones
a partir de la informacion de cada autor.

Para realizar la busqueda y extraer la informacién de los articulos se plantea el uso de
un principio similar a los robots o arafias a través del cual se va extendiendo el rango
de articulos, los pasos se listan a continuacion:

o0k wnNE

Enviar palabras clave a los portales de investigacion.

Analizar la lista de articulos retornada por los portales y extraer las referencias.
Seguir las referencias para encontrar mas articulos.

Repetir pasos 2 y 3 hasta que se alcance un extenso namero de articulos.
Encontrar a los autores de estos articulos

Utilizar los portales de investigacién para saber cuantas veces ha sido citado
cada articulo.

Ponderar la importancia de cada autor segun el numero de veces que han sido
citados sus articulos en conjunto.

Referente a la informacion personal del autor que se plantea recapitular definen la
estructura mostrada en la tabla 2.2
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Tabla 2.2 Informacién personal a recopilar

Informacién seleccionada

Profile information Identity information Name

Age

Gender

Phone

Email

Organization / company / institute
Title / Position

Addres

Accesory information Biography

Personal homepage

Instant messaging

Blog

Social network websites, Facebook, Hi, Orkut.
Interest

Blog article

Newsgroup, BBS, Google group
Professional Papers

information Project

Finalmente para reorganizar la informacioén se colocan los autores en una gréfica, la
cual contendra lineas que representen algun tipo de relacién con otro ya sean del tipo
coautor, graduados de la misma universidad, etcétera.

2.4 Conclusiones

Se han analizado algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado,
particularmente K-NN y K-mean respectivamente y debido a la naturaleza del trabajo se
requiere utilizar un método que nos construya grupos de manera automatizada y
flexible por lo cual el algoritmo de K-mean resulta ideal para implementar en la presente
investigacion ya que cumple con dichas caracteristicas.

En la actualidad los sistemas de recomendacion para Facebook hacen uso exclusivo
de las conexiones existentes en la red social, sin embargo pocos son los esfuerzos en
analizar la similitud entre usuarios a partir de los intereses, el mayor acercamiento
consiste en contabilizar a cuantos de tus contactos en la red les interesan las mismas
paginas que a ti (objetos en facebook), sin embargo a pesar de este esfuerzo aparece
otra limitante, la cual consiste en que si existen multiples objetos que quieran hacer
referencia al mismo concepto pero con variantes en su nombre, entonces estamos
hablando de objetos totalmente diferentes, lo que hace limitado el enfoque anterior.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA PROPUESTA

"Ahora puedo ver ante mis ojos
como caen todas las piezas"
lan Curtis
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Capitulo 3 Metodologia Propuesta

3.1 Introduccién

El presente capitulo describe la metodologia propuesta para la construccion de grupos
de usuarios mediante los perfiles que exponen en una red social. El caso de estudio es
mediante dos redes sociales: Facebook y LastFM, la estrategia a seguir es tomar
informacion de la primera y auxiliandonos de la segunda para mapearla a una
estructura ponderada (vector) que servira como entrada de nuestro clasificador.

3.2 Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema se muestra en la figura 3.1 la cual se encuentra divida en
cuatro etapas secuenciales: recoleccion de informacion, extraccion de caracteristicas,
clasificacion y visualizacion; la primera etapa se realiza mediante el uso de Facebook,
la segunda con apoyo de LastFM y las Ultimas dos son internas del sistema.

Las etapas se encuentran indicadas en rectangulos azules mientras que las entradas y
salidas se encuentran en rectangulos con borde punteado

En la etapa de recoleccion de informacion se tiene como entrada la informacion del
perfil de usuario de Facebook y tiene como salida el conjunto de instancias musicales
de su interés (informacion explicita) y su ultima ubicacion geografica (informacion
implicita).

En la etapa de extraccion de caracteristicas se toma como entrada el conjunto de
instancias musicales del usuario y tiene como salida el vector caracteristico que
representa los géneros musicales ponderados.

En la etapa de clasificacion se toma como entrada los vectores caracteristicos de los
usuarios los cuales son normalizados al iniciar esta etapa y se tiene como salida una
lista ordenada con la distancia que existe entre el usuario de interés y el resto que han
sido indexados, asi como el grupo al que pertenece cada uno de acuerdo al algoritmo
k-mean.

En la etapa de visualizacion se despliegan los resultados sobre un mapa con la
ubicacion geografica obtenida en la primera etapa, también se cuenta con un mapa que
permite observar como se distribuyen cada uno de los grupos encontrados sobre el
mapa.
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E; ={WUyMy), U, M), ..., (U;, My,) }
M= {mlth}
m; = ldartistafb My = NO0Mgrtistafp

Ii :{(Ullpl)}
P = {p;,p;}
P = laty, P2 = longye,

Figura 3.1 Arquitectura del sistema
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3.2.1 Recoleccion de informacion

En la etapa de recoleccién de informacion se obtienen dos tipos de informacion del
perfii de usuario de Facebook; en primera instancia obtenemos datos que
denominamos explicitos, esto se debe a que es informacién que la persona ha
generado con la intencién de que los demés la conozcan, en particular obtenemos su
nombre de usuario, su identificador y la lista de instancias musicales de su interés
(artistas y grupos) la cual utilizaremos en la extraccion de caracteristicas, la segunda
clase de informacion que obtendremos la llamamos implicita esto se debe a su caracter
ya que a diferencia del caso anterior el usuario no la proporciona como parte de su
informacion personal sino que se va produciendo al georeferenciar su actividad diaria
en la red social ya sean objetos tales como fotos, video, publicaciones, entre otros;
estos objetos tienen asociados una latitud y longitud que serd utilizada como ubicacion
geografica del usuario, se hard uso exclusivamente del Ultimo objeto que haya sido
creado con una referencia geografica por parte la persona.

La informacion implicita se encuentra definida en la ecuacién 3.1

E; ={W0yM,), U, M), ..., (U;,My,) }
donde My = {m;,m,} U;= {c;,¢c;}
my = ida’rtistafb My = NOMgytistafb
€1 = idysyariofp €2 = NOMysyariofb
paral9 <k <n

Ecuacion 3.1 Informacion implicita

La informacion explicita se encuentra definida en la ecuacion 3.2

I, ={(U;P,)}
donde P, = {p;,p>} U;= {c;, ¢}
D1 = Eatusu D2 = Eongusu

€ = Edusum’iofb C; = nﬂmumariofb

Ecuacidn 3.2 Informacidn explicita
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Cabe mencionar que en esta etapa la informacion que se almacenara en una base de
datos sera la lista de instancias musicales del usuario y la ubicacion geografica
mediante un valor para la latitud y otro para la longitud, lo anterior se realizara en dos
tablas la primera con una cardinalidad M x N y la segunda 1 x 1.

3.2.2 Extraccién de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es realizada sobre la informacion implicita por lo tanto
es necesario definir una estructura formal que nos ayude a representar los intereses
musicales de una persona.

La idea consiste en construir una lista de géneros musicales que resulte representativa
para la mayoria de personas que habitan en una red social, para este punto se debe
conocer alguna clasificacion de géneros musicales para poder seleccionar los que
consideremos mas representativos.

En primera instancia partiremos de la taxonomia de la masica mostrada en la figura 3.2

[1]
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Ceka L Blues Calipso Jarz 4> :

J' Mambo Cha ChaCha Gospel S—

Anglosaion RSB * [ Swing ] { Bebop ]
[m] l Disco l
Rock Rockabilly |,

| T— e | BERNS

Sinfonico

- Rock (—\—T
C; | ROCKE& Ska Punk <
Progresivo Roll [ ]

Pskodélico 7

¥ Punk Misica v
Trash Metal | &€— Hard Rock & " New Wave Slectrénica 4 Jungle
Goth Metal e Heavy Metal Hardoore

Synthpop X
J House | .. Techno

Black Metal ’( [ Death Metal ] [ Grunge ]
. Industrial

| Electroacustica
| Grandcore l Y

Figura 3.2 Taxonomia de la musica por Sorella
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En segunda instancia analizamos la folcsonomia construida por las etiquetas mas
populares que han sido asignadas por los usuarios de LastFM como se comenté en el
capitulo 2, en la figura 3.3 se muestra un ejemplo donde el tamafio indica la
popularidad de las etiquetas.

00s 60 705 808 90s acoustic stumsiown AILETMNALIVE s s alternative rock
amblent american anime atmospheric avant-garde awesome beautiful bIaCk metal blues siues rocx Dritish britpop

brutal deatn metal canadian cetic chill CRIllOUL christian christmas classic ClaSS|C rOCk classical comesy cool country cover

dance dark ambient sarkwave dea@th metal eatncore deutsen disco doom metal downtempo drum and bass dub easy listening
ebm electro eIeCtronlC eleCtronICa emo eXpenmental favorite favorites favourite favourites female

female vocalist female VOCa“StS nnish TOIK folk metal fokrock french fun funk german gothic gothic metal

gothic rock grindcore grunge guitar ha!’d rOCk hardcore heard on pandora heavy metal hip hop hlp-hOp house
idm Indle indie pop |nd|e rOCk industrial industrial metal InStrumental j-pop j-rock japanese jaZZ ipop

iatin lounge love male vocalists melancholy mellow melodic death metal metal metalcore minimal new age new wave noise

nu metal oldies piano polish pop pop punk pop rock post-hardcore post-punk post-rock power metal progressive

progressive metal Progressive rock psychedelic psychedelic rock psyrance PUNK punk rock rap reggae mb

rOCk romantic fUSSIAN sad SCreamo Seen ||Ve sexy shoegaze Slnger'songwnter ska SOU|

soundtrack stonerrock swedish symphonic metal synthpop techno thrash metal trance trip-hop worla

Figura 3.3 Principales etiquetas utilizadas en LastFM (folcsonomia)

La informacién anterior puede ser consultada realizando una solicitud mediante su API,
particularmente del método tag.gettoptags. En la ecuacion 3.3 se define el conjunto de
etiquetas que se obtienen en la peticion anterior.

A - { Ell EEJEE ’ ...,Em}
donde E = {t;,t;,t5 }
para ty = namegiq t; = COUNtgpyq L3 = u‘rfetiq

Ecuacion 3.3 Respuesta de conjunto de etiquetas
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En la Figura 3.4 se muestra el resultado de dicha peticion.

C [} www.coconot.mx/tesis/lastfm/examples/tag.gettoptags;
Data Returned
Array
(
[0] => Array
[name] => rock

[count] => 3672175
[url] => www.last.fm/tag/rock

1] => Array

-

[name] => seen live
[count] => 1810720
[url] => www.last.fm/tag/seen%20live

-
L8]
et
Il
v

Array

[name] => alternative
[count] => 1950144
[url] => www.last.fm/tag/alternative

[3] => Array

[name] => indie
[count] => 1847356
[url] => www.last.fm/tag/indie

Figura 3.4 Salida en formato JSON etiquetas de LastFM

Para seleccionar los géneros que representen el perfil musical del usuario es necesario
eliminar las etiquetas que no tengan que ver con géneros musicales las cuales han sido
utilizadas por la comunidad de LastFM debido a la libertad que existe para definir los
propios métodos de organizacion de las bibliotecas musicales, un ejemplo de etiqueta
gue no es de interés en este trabajo es seen live, la cual es utilizada Unicamente para
generar listas personalizadas de los grupos que los usuarios de la comunidad de
LastFM han visto en vivo (concierto).

Finalmente al realizar un balance entre la taxonomia que proporciona Sorella y la
folcsonomia de LastFM se concluye que los géneros seleccionados para representar el
perfil musical del usuario se muestran en la Tabla 3.1
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ID ‘ Género (etiqueta)

Tabla 3.1 Ejemplos de representantes de género

Ejemplos de representante (LastFM

1 | Rock clasico The Beatles, The Rolling Stones, Led Zepellin, Queen, Pink Floyd, The Doors, The Who
2 | Rock Red Hot Chili Peppers, U2, Foo Fighters, Muse, White Stripes, Smashing Pumkins

3 | Punk Ramones, The Clash, Green Day, Bad Religion, The Offspring, Misfits, Sex Pistols

4 | Reggae Bob Mayley, UB40, Manu Chao, Peter Tosh, Jimmi Cliff, Seeed

5 | Alternativa Radiohead, Beck, The White Stripes, Bjork, Tori Amos, The Cure Sonic Youth

6 | BritPop Blur, Oasis, Coldplay, Blur, Keane, Travis, The Stone Roses, The Verve, Kalser Chiefs
7 | Rap Beastie Boys, Jay-Z, The Game, Kanye West, DMX, Ludacris

8 | Pop Madonna, Britney Spears, Michael Jackson, Lady Gaga, Katy Perry, ABBA

9 | Grunge Nirvana, Pearl Jam, Alice in Chains, Stone Temple Pilots, Bush

10 | Indie Belle and Sebastian, Florence + The Machine, Arctic Monkeys, Bloc Party

11 | Hip-Hop Cypress Hill, Emine, Beastie Boys, Kanye West, The Notorious B.l.G

12 | Blues Tom Waits, Eric Clapton, B.B. King, Muddy Waters, Robert Johnson

13 | Clasica Wolfgang Amadeus Mozart, Ludwig van Beethoven, Johann Sebastian Bach

14 | Country Johny Cash, Brad Praisley, Alan, Jackson, Tim McGraw

15 | Ska Reel Big Fish, The Specials, Sublime, Madness, Ska-P, The Aquabats

16 | Jazz Miles Davis, Billie Holliday, Norah Jones, John Cotrane, Louis Armstrong

17 | Metal Metallica, Slipknot, Iron Maiden, System of a Down, Deftones, Megadeth

18 | Banda La Arrolladora Banda Limon, Banda El Recodo, Banda Machos, Valentin Elizalde

19 | Electrénica Daft Punk, The Chemical Brothers, Board of Canada, The Prodigy, The Knife

De la tabla anterior se puede observar que los representantes de cada género segun
las etiquetas asignadas por la comunidad de LastFm son muy precisas lo cual se debe
a dos hechos principales, el primero consiste en que un artista puede tener varias
etiquetas asignadas al mismo tiempo lo que permite que la clasificacion sea mas
flexible, por otro lado el resultado es la suma de todas las etiquetas proporcionadas por
cada miembro de la comunidad.

En la ecuacién 3.4 se define el vector caracteristico que sera utilizado como salida de
esta etapa y entrada del clasificador.

G = 191,92 -, 010]
donde Vge G g=0

Ecuacion 3.4 Vector caracteristico de la extraccion

32



Analisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracterizacién en el contexto geoespacial.

El vector representando en la ecuacion anterior, contendra los valores ponderados de
cada uno de los géneros seleccionados para representar las preferencias musicales del
usuario.

Los 19 géneros seleccionados funcionaran como variables predictorias para nuestro
algoritmo de clasificacion.

En la Tabla 3.2 se muestra la estadistica para el nimero de veces que ha sido
asignada la etiqueta de cada género seleccionado.

Tabla 3.2 Estadisticas de géneros en LastFM

Rock clésico 1.038.103 www.last.fm/tag/classic%20rock
Rock 3.672.175 www.last.fm/tag/rock

Punk 792.122 www.last.fm/tag/punk
Reggae 364.492 www.last.fm/tag/reggae
Alternativa 1.950.144 www.last.fm/tag/alternative
BritPop 236.920 www.last.fm/tag/britpop
Rap 462.210 www.last.fm/tag/rap

Pop 1.716.067 www.last.fm/tag/pop
Grunge 238.255 www.last.fm/tag/grunge
Indie 1.847.356 www.last.fm/tag/indie
Hip-Hop 762.088 www.last.fm/tag/hip-hop
Blues 482.480 www.last.fm/tag/blues
Clasica 503.892 www.last.fm/tag/classical
Country 300.231 www.last.fm/tag/country
Ska 201.219 www.last.fm/tag/ska

Jazz 1.026.802 www.last.fm/tag/jazz

Metal 1.134.238 www.last.fm/tag/metal
Banda 2.080 www.last.fm/tag/banda
Electrénica 2.053.436 www.last.fm/tag/electronic

Para obtener esta informacion se puede realizar consultas mediante la APl de LastFM
sin embargo se realiza mediante la interfaz web de la aplicacion para poder desplegar
resultados de manera mas didactica como se muestra en las figuras 3.5 a 3.21
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Alternative

Artistas mas escuchados

The Smashing
Pumpkins

N

-

Tori Amos Sonic Youth The Cure Pixies

Figura 3.5 Salida género alternativo

Banda

Artistas mas escuchados

5}

La Arrolladora Banda El Valentin Elizalde

Limon

Banda Pequeiios Banda San Jose De
Musical Mesillas

Espinoza Paz Banda MS Banda Maguey Sergio Vega El Coyote Y Su Banda
Tierra Santa

Figura 3.6 Salida género banda
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Britpop Art

Artistas mas escuchados

’P' nmu\

Travis

Manic Street Preachers Stereophonics Robbie Williams Starsailor Kaiser Chiefs

Figura 3.7 Salida género britpop

Classical

Artistas mas escuchados

Wolfgang Amadeus Ludwig van Beethoven Johann Sebastian Bach Ludovico Einaudi Philip Glass
Mozart

Claude Debussy Frédéric Chopin Antonio Vivaldi Pyotr llyich Tchaikovsky Andrea Bocelli

Erik Satie Carl Orff Franz Schubert Georg Friedrich Hindel Howard Shore

Figura 3.8 Salida género clasico
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Country

Artistas mas escuchados

Carrie Underwood Dixie Chicks

Alan Jackson George Strait Rascal Flatts Kenny Chesney Willie Nelson

Yo | oy

Tim McGraw Lady Antebellum

Toby Keith Keith Urban Shania Twain

Figura 3.9 Salida género country

Grunge

Artistas mas escuchados

Pearl Jam

Silverchair

V2 (D
Screaming Trees The Smashing Melvins Dinosaur Jr. Temple of the Dog
Pumpkins

Figura 3.10 Salida género grunge
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7S] Hip-hop

Artistas mas escuchados

Beastie Boys

A Tribe Called Quest The Roots Nas Cypress Hill Black Eyed Peas

Atmosphere De La Soul The Notorious B.LG. Wu-Tang Clan

Figura 3.11 Salida género Hip-Hop

Indie

Artistas mas escuchados

Death Cab for Cutie Arctic Monkeys Belle and Sebastian Modest Mouse Florence + the Machine

o

- ’t?

The Smiths Sufjan Stevens

The Shins Arcade Fire Bloc Party The Killers The Decemberists

Figura 3.12 Salida género indie

37



Analisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracterizacién en el contexto geoespacial.

Jazz

Artistas mas escuchados

Norah Jones Ella Fitzgerald John Coltrane

Miles Davis

Nina Simone Diana Krall Louis Armstrong Michael Bublé

L

Chet Baker Thelonious Monk Amy Winehouse Charles Mingus Jamie Cullum

Figura 3.13 Salida género jazz

Meta

Artistas mas escuchados

Metallica Slipknot

4,

Deftones In Flames Avenged Sevenfold Pantera Machine Head

Figura 3.14 Salida género metal
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40 F

Artistas mas escuchados

-
~N

=

Madonna Britney Spears

Michael Jackson

Christina Aguilera

Kylie Minogue Rihanna

Kelly Clarkson Robbie Williams Backstreet Boys

Avril Lavigne

Figura 3.15 Salida género pop

Punk

Artistas mas escuchados

-

Ramones The Clash Green Day Bad Religion NOFX

s

4

The Offspring

rIER
B

Dropkick Murphys Rise Against Anti-Flag

Figura 3.16 Salida género punk
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Artistas mas escuchados

-
N

gee .
The Notorious B.LG.

Cypress Hill OutKast Drake The Game Lil' Wayne

Figura 3.17 Salida género rap

Reggae

Artistas mas escuchados

Bob Marley & The
Wailers

Groundation Burning Spear

Figura 3.18 Salida género reggae
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Rock

Artistas mas escuchados

The Rolling Stones

Red Hot Chili Peppers The Beatles Bruce Springsteen

Linkin Park David Bowie Coldplay

The White Stripes Radiohead Bon Jovi

Figura 3.19 Salida género rock

Blues

Artistas mas escuchados

Tom Waits

Howlin' Wolf Robert Johnson Stevie Ray Vaughan and Buddy Guy
Double Trouble

John Lee Hooker

Janis Joplin Stevie Ray Vaughan Gary Moore

Figura 3.20 Salida género blues
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Electronica

v Artistas mas escuchados

.&.-&

Boards of Canada Royksopp

"o

The Prodigy

Daft Punk

Air Aphex Twin The Knife

Orbital Goldfrapp Autechre Crystal Castles Four Tet

Figura 3.21 Salida género electrénica

3.2.2.1 Algoritmo de extraccién

Con lo anterior en mente se debe proceder a ponderar el vector caracteristico que
represente el perfil musical de un usuario y lo cual se describe en el siguiente
algoritmo:

1. Recorrer cada instancia musical del perfil de usuario de Facebook.

2. Para cada instancia obtener las 10 etiquetas con mayor ponderacion otorgada
por la comunidad de LatFM.

3. Por cada etigueta comparar si ésta se encuentra dentro de la lista definida para
representar el perfil musical del usuario, en caso positivo aumentar en uno la
posicion en el vector que represente dicha clase-categoria (género) y romper el
ciclo para esta instancia, en caso contrario continuar con la siguiente etiqueta.

4. Integrar informacion implicita y explicita
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A continuacién se presenta un ejemplo de resultado mediante la implementacién del

algoritmo anterior.

Listado de instancias musicales de Usuario X:

Led Zepellin.
David Guetta.
Daf Punk.
Pulp.
Nirvana.
Manos de Topo.
Shakira.
Snoop Dog.

. Miranda.
10.The Beatles.
11.Porter.

©CoOoNOOORAWNRE

En la Tabla 3.3 se despliegan las etiquetas asociadas por la comunidad de LastFM a
las instancias musicales del usuario.

Tabla 3.3 Etiquetas de prueba

Instancia (artista)

Etiquetas asociadas

Led Zepellin Rock clasico, Rock, Hard rock, 70's, Rock progresivo
David Guetta House, Dance , Electrénica, Club, Techno

Daf Punk Electronica, Dance, House, Techno, Club

Pulp Britpop, Indie, British, Alternativa, Rock

Nirvana Grunge, Rock, Alternativa, Rock Alternativo, 90°s
Manos de Topo Indie Pop, Spanish Indie Pop, Indie, Spanish, Surrealism
Shakira Pop, Latin, Female Vocalist, Spanish, Rock

Snoop Dog Snoop, Snoop Dog, Hip-Hop, Rnb, Dog

Miranda! Pop, Electro Pop, Argentina, Electrénica, Dance

The Beatles Rock clasico, Rock, British, 60°s, Pop

Porter Indie, Experimental, Alternativa, Rock, Mexico

En los resultados anteriores se resalta en negrita la etiqueta seleccionada por
instancia segun nuestra lista definida.

cada
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En este punto se ha finalizado la construccion del vector caracteristico del usuario, con
la extraccion de informacion implicita y explicita, los resultados se deben mapear a la
estructura definida en la Tabla 3.4

Tabla 3.4 Estructura para almacenar vector caracteristico

ID Género (etiqueta) |
1 ID_Usuario (Facebook)
2 Rock clasico
3 Rock

4 Punk

5 Reggae

6 Alternativa

7 BritPop

8 Rap

9 Pop
10 Grunge

11 Indie

12 Hip-Hop

13 Blues

14 Clasica

15 Country

16 Ska

17 Jazz

18 Metal

19 Banda
20 Electronica

3.2.3 Clasificacion de usuarios

Para la clasificacion de usuarios se plantea utilizar un método de clasificacibn no
supervisada y se ha seleccionado el algoritmo K-mean debido a que resulta natural
utilizar los vectores caracteristicos como variables predictorias en la entrada del
algoritmo, por otro lado el coste del aprendizaje es nulo, es tolerante al ruido, podemos
facilmente extender o reducir el mecanismo mediante el nimero de variables
predictorias; entre sus desventajas se menciona el hecho de que puede requerir
multiples iteraciones del algoritmo para llegar a una solucion éptima ya que los grupos
generados dependen de la seleccibn de los centroides iniciales, sin embargo
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consideramos que los grupos que se construyan seran objetivos respecto a las
preferencias de los usuarios.

El algoritmo K-mean tendrd por entrada el vector caracteristico normalizado que
generamos en el proceso de extraccion mediante la informacion explicita del usuario
(estructura ponderada donde cada posicion contiene un valor que representa el interés
del usuario por dicho género),

Los vectores deben estar normalizados lo cual significa que su norma es igual a uno, lo
cual se consigue dividiendo cada componente por la norma del vector de interés, como
se muestra en la ecuacion 3.5

V—< U1 V2 Un >
VU2 402+ o+ 0,2 Jo 2 40,2+ + 1,2 JUi2 02 4 e+ 2

Ecuacion 3.5 Vector normalizado

La estructura en esta metodologia para K-mean consiste en definir 19 variables
predictorias que son los géneros ponderados y normalizados que se han seleccionado
con N casos que representen a los usuarios que utilizan la aplicacion.

Por otro lado en esta etapa se realiza el calculo de la distancia Euclidiana, donde la
distancia entre dos puntos P = (py,p2, -Pn) Y Q =(q1,92 -.,q,) de un espacio
euclideo n-dimensional se define como se muestra en la ecuacion 3.6

n

dp(P,Q) = \/(p1 — )2 + (P2 — @)% + -+ (P — )2 = | 3 (0i — )2

i=1

Ecuacion 3.6 Distancia Euclidiana

En esta investigacion se define un espacio de n = 19 esto resulta de un criterio propio
gue surge de analizar la taxonomia y la folcsonomia de la musica como se explicé
previamente.

En la Tabla 3.5 se muestra un ejemplo de entrada para la clasificaciébn segun lo
expuesto en el punto anterior, mientras que en la Tabla 3.6 se muestra un ejemplo de
los vectores normalizados.
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2 - 1 3

21 40 2 2

2 2 0 1

0 0 0

0 0 0 0

0 1 0 1

5 16 1 2

0 7 0 0

0 5 0 0

23 36 10 0

2 7 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 1 0 0

0 3 0 0

6 31 4 2

1 39 8 5

0 0 0 0

3 0 0 0

ClassicRock Rock  Punk

0.0205  0.6971 0.164 0.1025
04339  0.65080.1085 0
0.0877 0.70160.1754 0.0877
0.0607 0.81930.1214 0
0.3989  0.7789 0.019 0.057
0.1123  0.72190.0882 0.0481
0.1202  0.0431 0 0.0213
0.1528  0.2547 0.034 0.0509
0.4049 05849 0 0
04376 03835 0O 0

0 0.2378 0 0.0297
0.0873 03055 0O 0

0 0.33340.1118 0O
0.5781 01577 0O 0
0.3881 0.43280.1941 0O
0.5604 06405 0O 0
0.5733 05733 0 0.0338
0.2847  0.80680.0475 0.0949
01753 0701 0 0.1168

0 0424301414 0

A la salida de esta etapa se generara una lista de las personas mas similares a un
usuario en particular conforme a sus distancias musicales, a su vez el algoritmo K-
mean nos indicara a qué grupo pertenece cada usuario, con lo cual se deja de lado el
principio de transitividad para un sistema de recomendacion y se hace énfasis en la

Tabla 3.5 Ejemplo de entrada para clasificacion

W RO = O3V WmMMEMPDO=E~oOo

0o g

0

—
o+

O O vin ® b © © O WO i W WO © O ©

-0 0O WO O OO WWl =O N OoOOoOOoO O mw o

(=R =R = B = = B = B = I = R = R = B = A = A R = = i =

4 1 0 2 1
2 8 4 1 3
0 1 0 0 0
1 0 0 0 0
0 0 2 0 0
3 0 1 3 0
1 0 3 0 0
0 0 5 1 0
0 0 2 0 1
2 5 16 0 0
9 0 12 1 0
1 0 0 0 0
0 0 0 0 0
2 0 0 0 0
7 0 1 0 1
13 2 32 2 2
25 0 15 3 0
0 0 0 0 0
2 1 2 1 0

Tabla 3.6 Ejemplo de entrada para clasificacion

0.205
0.1083
0.1754
0.001
0.266
0.3209
0
0.8999
0.225
0.2917
0.0594
0.5237
0.1118
0.0526
0.3234
0
0.0717
0.2847
0
0.1414

0.082 05126 0  0.287 0.0615 O
0 0.10850.3254 0.1085 0.2169 0 0
0 0 0.5262 0.0877 0.2631 0.0877 0O
0.0607 0.0303 0 0.0303 04552 0O 0
0.152 0 0038 0.152 0.076 0.019 0.057
0.0321 0.008 0.3048 0.016 04733 0.1123 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0017 0.017 0.1698 0.034 0.017
0045 0 0 0 0.18 0.045 0.043
0 0 01439 0 04376 0 0
0 0 09511 0 0029700892 0O
01309 0 03928 0 0634700873 0
0 0 038944 0 0 01118 0
0 0 00526 0 00526 0 0
0.1941 0 0 0 0582200647 0
0 0 0.0801 0.1601 0.0801 0O 0
0 0 0 00338 0 0 0
0.0475 0.04750.0475 0.0475 0.2847 00475 0
0 0 06426 0 01168 0 0.0584
0 0 0 0 07071 0 0

relacion que existe entre los intereses de las personas.

En las figuras 3.23 y 3.24 se muestra un panorama detallado de la arquitectura
completa donde todo puede verse integrado como dos fases debido a lo estrechamente

relacionadas que se encuentran sus 4 etapas

0.02

[=1

O O = O O O O O O O O OC O© O© © O© 0w - O

05

= 2 =]
ﬁcccacoccca
vl

oo o oo

=1
=

Lo
g

0.

=1

'QQDQDQDQD

=
n

o e T e N o i O e M e M Y

O O S © I © IS © i © B © & © IS © e ©

16 0.0241

0 1 1
086N |2
I 2 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
7 0 0
0 0 0
0 1 0
08|52 8
0 0 0
0 0 0
0 0 0
1|0 0
0 0 0
9414 |0
12 0 1
0 0
0 0

0.246 0
0 0 04339
0 0.08770.1754
0 0 02731
0 0.114 0.038
0 00241
0 0 0.9905
0.017 0.20370.0849
0.09 0.5849 0.045
0 0201702917
0.02970.1189 0
0 0 0
0 0
0.10510.7884
0 0
0 0.4804
0 0.03580.3733
0.09490.04750.1898
0 01733 0
0.42430.1414 0

= R

OO LW O O OO0 OO0 OO W OoOOoOOoOCOoOOoC OO

= R T e R Y o i T e B e |

0.0205 0.082

0

[ R R R e s

=1
(=]
oh
fre=
4

46



Analisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracterizacién en el contexto geoespacial.

Arquitectura |

=
w

Recopilacion de
informacién

Informacion Explicita (FB)

Datos Intereses
Generales Musicales

Extraccion de etiquetas
musicales relacion:
(LastFM)

Clases Predictorias

l

Construccion de vector
caracteristico

Informacion Implicita (FB)
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Figura 3.22 Arquitectura |

v
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de usuario
indexados
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3.3 Diagramas de caso de uso

Un caso de uso es una secuencia de interacciones entre un sistema y alguien o algo
gue usa alguno de sus servicios [30].

El sistema sélo cuenta con un actor el cual es el usuario del sistema y cuenta con tres
acciones: recopilar informacion, extraer caracteristicas, clasificar.

3.3.1 Diagrama de caso de uso general

-

Recopilar

informacioén

Extraer

Clasificar

3 Usuarios

Clasificar

; Usuarios por Género

Figura 3.24 Diagrama caso de uso general

49



Analisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracterizacién en el contexto geoespacial.

3.3.2 Diagrama caso de uso recopilar informacion.

Recopilar
informacion

v

Figura 3.25 Diagrama caso de uso recopilar informacion

Tabla 3.7 Descripcion caso de uso recopilar informacion

No. Caso de Uso Nombre Caso de Uso
01 Recopilar informacion
ACTOR Usuario
OBJETIVO Recopilar la informacién implicita y explicita del usuario de
Facebook.

El sistema debe tener privilegio para acceder a la informacion

PRECONDICIONES .
personal del usuario.

POSCONDICIONES El sistema contara con la informacién del usuario

. 1. Elusuario ingresa a la aplicacion.
Actividades . . L .
2. El usuario selecciona la opcion recopilar
del Actor . L
informacion.
1. El sistema verifica que su informacion no
haya sido recopilada previamente.
FLUJO DE EVENTOS 2. El sistema verifica que cuente con al
Respuesta menos diez instancias musicales.
Del Sistema 3. El sistema concede la recoleccion de
informacion.
4. El sistema almacena en BD la informacién
implicita y explicita del usuario.

v" Si la informacién del usuario ha sido recopilada previamente se
le notifica e invita a continuar con el paso de extraccion. La
recoleccion no vuelve a efectuarse.

v" Si el usuario no cuenta con al menos diez instancias musicales
se le notifica que es un requerimiento de la aplicacién. La
recoleccion no se efectla.

MANEJO DE
SITUACIONES
EXCEPCIONALES
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3.3.3 Diagrama caso de uso extraer caracteristicas

Extraer
Caracteristicas

v

Figura 3.26 Diagrama caso de uso extraer caracteristicas

Tabla 3.8 Descripcion caso de uso extraer caracteristicas

No. Caso de Uso Nombre Caso de Uso
02 Extraer Caracteristicas
ACTOR Usuario

Generar el vector caracteristico que represente el perfil musical del

OBJETIVO . . .,
usuario mediante la extraccion.

El sistema debe tener privilegio para acceder a la informacion
personal del usuario.

El usuario debe previamente haber recopilado la informacion
implicita y explicita del usuario

PRECONDICIONES

POSCONDICIONES El sistema contara con el vector caracteristico del usuario

- 1. Elusuario ingresa a la aplicacién
Actividades . . .
3. El usuario selecciona la opcidon extraer
del Actor o
caracteristicas.
1. El sistema verifica que la informacion del
usuario haya sido recopilada previamente.
2. El sistema verifica que su vector
caracteristico no haya sido generado
FLUJO DE EVENTOS previamente (extraccion previa).
Respuesta 3. El sistema concede la extraccion de
Del Sistema caracteristicas
4. El sistema almacena en BD el perfil
caracteristico del usuario.
5. El sistema despliega el vector construido
y la gréfica que representa dicha
informacion.

v" Si la informacién del usuario no ha sido recopilada previamente

MANEJO DE se le notifica al usuario que debe hacerlo para continuar con el
SITUACIONES paso de extraccion. La extraccion no se efectla.
EXCEPCIONALES v" Si la informacién del usuario ha sido extraida previamente se le

notifica al usuario e invita a continuar al paso de clasificacion.
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3.3.4 Diagrama caso de uso clasificar

Clasificar
Usuarios

v

Figura 3.27 Diagrama caso de uso clasificar

Tabla 3.9 Descripcion caso de uso clasificar usuarios

No. Caso de Uso Nombre Caso de Uso
03 Clasificar Usuarios
ACTOR Usuario

Generar el listado de las personas con las cuales tenemos una

OBJETIVO - . .
mayor similitud respecto a intereses musicales

El sistema debe tener privilegio para acceder a la informacion
personal del usuario.

El usuario debe previamente haber recopilado la informacién
implicita y explicita del usuario.

El sistema debe haber previamente extraido las caracteristicas de la
informacidn recopilada.

PRECONDICIONES

El sistema contara con la relacion de los usuarios mas similares al

POSCONDICIONES ) . .
usuario que realiza la peticion.

. 1. Elusuario ingresa a la aplicacion
Actividades . . L o
2. El usuario selecciona la opcién clasificar
del Actor )
usuarios.
1. ElI sistema verifica que el vector
FLUJO DE EVENTOS caragterlstlco. del usuario haya sido
extraido previamente.
Respuesta . e
. 2. Elsistema concede la clasificacion.
Del Sistema . . .
3. ElI sistema calcula las distancias
euclidianas y las ordena.
4. Elsistema despliega los resultados.

v' Si el vector caracteristico del usuario no ha sido generado
previamente se le notifica al usuario que debe hacerlo para
continuar con el paso de clasificacion. La clasificacion no se
efectla.

MANEJO DE
SITUACIONES
EXCEPCIONALES
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3.3.5 Diagrama caso de uso clasificar por género

Clasificar

|-
i Usuarios por Género

Figura 3.28 Diagrama caso de uso clasificar por género

Tabla 3.10 Descripcidon caso de uso clasificar usuarios por género

No. Caso de Uso

Nombre Caso de Uso

04 Clasificar Usuarios por género
ACTOR Usuario
OBJETIVO Generar el listado de las personas con las cuales tenemos una

mayor similitud respecto a un género en particular

PRECONDICIONES

El sistema debe tener privilegio para acceder a la informacion
personal del usuario.

El usuario debe previamente haber recopilado la informacion
implicita y explicita del usuario.

El sistema debe haber previamente extraido las caracteristicas de la
informacion recopilada.

POSCONDICIONES

El sistema contara con la relacion de los usuarios mas similares al
usuario que realiza la peticion.

FLUJO DE EVENTOS

1. Elusuario ingresa a la aplicacién

Actividades 2. El usuario selecciona la opcion clasificar
del Actor usuarios por género.

3. El usuario selecciona un género

1. ElI sistema verifica que el vector
caracteristico del wusuario haya sido
extraido previamente.

2. Elsistema concede la clasificacion.

5. El sistema calcula las distancias
euclidianas y las ordena.

6. El sistema despliega los resultados.

Respuesta
Del Sistema

MANEJO DE
SITUACIONES
EXCEPCIONALES

v' Si el vector caracteristico del usuario no ha sido generado
previamente se le notifica al usuario que debe hacerlo para
continuar con el paso de clasificacion. La clasificacion no se
efectua.




Andlisis de perfiles de usuario en redes sociales para su caracteriza

3.4 Diagramas de secuencia general

cién en el contexto geoespacial.

Facebook LastFM Clasifica
API API
Obtener informacion ¢Cuenta con
. <« permisos?
Jnformacién recopilada
Extraer caracteristica (n)
Enviar caracteristica (n)
Clasificar
Desplegar resultado

Figura 3.29 Diagrama de secuencia

3.5 Conclusiones

La metodologia propuesta resulta adecuada para el andlisis de la similitud de usuarios,
a su vez resulta flexible debido a que cada uno de los moédulos puede ser
implementado de diversas maneras; cabe mencionar que al guardar en base de datos
los resultados de cada una de las etapas sirve para aumentar la eficiencia del
procesamiento ya que se deja parte del trabajo al sistema gestor de base de datos en

lugar de mantener peticiones al servidor de aplicaciones
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CAPITULO IV
PRUEBAS Y RESULTADOS

" Me sentaré sin rodeos,
esperando el regalo

del sonido y la visién.”
David Bowie
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Capitulo 4 Pruebas y resultados

4.1 Introduccién

En el presente capitulo nos enfocaremos en crear un escenario para poder realizar
pruebas a los casos de uso y con esto realizar un analisis sobre los resultados de la
metodologia propuesta.

Para las pruebas se publicé la aplicacion en Facebook y se dejo libre a que cualquier
persona pudiera hacer uso de ella, sin embargo los usuarios deben cumplir una
restriccion la cual es que contengan 19 instancias musicales en su perfil; es decir,
deben tener indicados 19 musicos que sean de su agrado, se selecciona este numero
debido a que el vector caracteristico que hemos disefiado cuenta con este mismo
numero de posiciones donde cada elemento corresponde a un género por lo cual si el
usuario brinda 19 ejemplos de musicos que le interesan el peor de los escenarios seria
que se distribuya uno por cada género al momento de extraer las caracteristicas, lo que
ya nos indica una preferencia aunque esta sea la misma por cada género.

Es importante resaltar el hecho que al final de cada una de las etapas del sistema la
informacion del usuario se va almacenando en base de datos por lo cual el primer
resultado interesante consiste en analizar el nUmero de usuarios por etapa para
conocer el grado de interés en la aplicacion, dicha informacion se muestra en la Tabla
4.1

Tabla 4.1 Usuarios por etapa

Etapa NUumero de usuarios Porcentaje del Total
Visitaron la Aplicacion 71 100%
Recopilacion 54 76%
Extraccion 50 70%
Clasificacion 50 70%

Con los resultados de la tabla anterior, las siguientes pruebas se enfocaran en analizar
resultados con los 50 usuarios que realizaron el proceso completo; el porcentaje que se
indica en la tabla anterior hace referencia al calculo tomando como 100% a los 71
usuarios que al menos visitaron la aplicacion.

Para presentar los resultados se le asignara un alias a los usuarios que hicieron uso
de la aplicacién, los cuales cumplirdn con la nomenclatura U,, siendo n su numero de
aparicion unicamente, este subindice no es aginado por ningun otro motivo; en la Tabla
4.2 se presenta la relacion de los usuarios con los cuales se realizan las pruebas.
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NUmero de usuario

Tabla 4.2 Datos de usuarios de prueba

Nombre de usuario

#Instancias musicales

ID usuario en Facebook

U1 Isaac Husai Arroyo Mejia 571863636 173
U2 Tatiana Gs 618809010 184
u3 Reex Gallardo 1522720504 406
ua Roberto Castafieda 851834603 21
us Liza Simpson 592823248 174
U6 Miri Balbuena 777998233 32
u7 Daniela Medina 813333367 71
us Sara Estudillo Arriaga 540484867 91
u9 Samuel Mejia 100001586883631 69
u1o0 Xochitl Purple 791633544 26
U1l Teran Corona Liliana 100003356872849 46
u12 Krla Martx 587411837 87
uU13 Luis Pacheco 678063011 66
ui4 Mariana Wolf 519925490 94
u15 Alesi Morquecho 100002215682731 21
uU16 Michell Itallekzi 722334972 85
u17 Adagiio Adkiins 100001748546453 20
U18 Daniela Avila Vazquez 765242717 99
uU19 Sergio Marquez 776709792 21
uU20 Raul A. Garcia Cardenas 649311912 81
u21 AxI Camacho 617333195 74
u22 Jessica Santiago 618418444 60
u23 BranDy Gonzalez 100002681766038 76
u24 Marcelo Barrera 567967574 57
u25 Jorge Mendoza 548334940 60
u26 Flavia Zorrilla Drago 658654173 94
u27 Fernando Rocha 100001046993654 32
u28 Antonio De Jesls Méndez 100000490407299 72
U29 Raul Antonio Villamil Rodriguez 1259811024 59
u30 Katt Marafionsky 1006897230 72
U3l Daniel Correa 840484003 56
U32 Dara Rivera 577323716 139
u33 Deivid Estévez Campos 1087791576 77
u34 Eugenio Vargas Becerril 1676751945 188
u3s Jorge Israel Toledo Alvarado 515068207 23
U36 Miriam Haller 614165604 148
u3z7 K Gaona M. Oom 668141890 52
u3s Feer Luckeer 100003063429181 102
U39 Luis Cabrera Rivera 100003093019476 33
u40 Adhyn Velasco 725338447 56
ua1 Coneja Perez 647351963 28
u42 Juan Castelan 719006208 19
u43 Jessica Calixto 622164531 103
uaa Luis Rivera 1294494611 27
uas Ava Dew 100000401684873 156
U46 Poni K Montalvo 662635542 65
ua7 Israel Murillo 100001106636751 66
u48 Leonardo Garcia 100004492050001 24
ua9 Marco Moreno lbarra 1220539913 61
us0 Mar Leiden 100002557899549 84
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En la figura 4.1 se muestran los resultados de las preferencias de los usuarios segun
cada uno de los géneros seleccionados para representar nuestro vector caracteristico,
cabe sefalar que los usuarios estan ordenados segun la distancia Euclidiana respecto
a U, de izquierda a derecha.

100%

mbBanda

BO% mMetal
Wlazz
m5ka

0% m Country
M Clasico

50% mBlues
mHipHop
N Indie

W Grunge
mFop

mRap

W EritPop

W Alternative
m Electronic
MFReggae
20% Funk
mRock

10% M ClassicRock

Figura 4.1 Vectores caracteristicos normalizados ordenados por distancia

Como se muestra en la grafica, se puede visualizar que mientras las barras se alejan
del origen del eje Y la distribucion de sus géneros va cambiando lo que indica
diferencia en las preferencias lo cual coincide con el célculo de su distancia euclidiana.
Los vectores mas cercanos al lado izquierdo tienen una mayor preferencia indicada en
tonos rojos mientras que los vectores mas alejados tienen una mayor incidencia de
tonos morados. Lo anterior se puede observar de manera mas clara en la figura 4.2 la
cual muestra los cinco usuarios mas cercanos y los cinco mas lejanos a U,
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mBanda

m Metal

WJazz

mSka

m Country

W Clasico

mElues

mHipHop

M Indie

W Grunge

mPop

mRap

W BritPop

B Alternative

m Electronic

M Reggas
Punk

mRock

W ClassicRock

Figura 4.2 Vectores mas cercanos y mas lejanos segun distancia euclidiana

En la figura 4.3 se muestra el porcentaje de ocurrencia de cada uno de los géneros
utilizados para el vector caracteristico.

Figura 4.3 Total de géneros en grafica

Country

Clasica
Banda __ 1% / 0%

Grunge
1%

2% Alternativa -
6%
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En la Tabla 4.3 se presenta la tabla que contiene el vector caracteristico de cada uno de los usuarios utilizados en las

pruebas de los casos de uso, tomando como punto de partida al usuario U,

Tabla 4.3 Vectores caracteristicos de prueba
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En la Tabla 4.3 se presenta la tabla que contiene el vector caracteristico normalizado de cada uno de los usuarios
utilizados en las pruebas de los casos de uso, tomando como punto de partida al usuario U

Usuario ClassicRock Rock

Ul
u2
U3
U4

us
ur
us
ug
Ul
U1l
U1z
u13
Ul4
u1s
Ulé
u17
Uls
ule
v20
U2l
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u23
uz24
u2s
U26
uz27
U2s
uzgs
Uso
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us3
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U47
U48
U4s
Uso
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0,624
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Tabla 4.4 Vectores caracteristicos normalizados
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4.2 Pruebas de casos de uso
En los siguientes apartados se realiza una prueba para cada uno de los cuatros casos
de uso previamente definidos: recopilar informacion, extraer caracteristicas, clasificar

usuarios, clasificar usuarios por género.

4.2.1 Prueba pararecopilar informacion
La recopilacion de informacion del usuario se realiza en dos clases: la primera es la
recopilacion de la informacion implicita (ubicacidon geografica) la cual se obtiene una
vez que el usuario ingresa al sistema como se muestra en la figura 4.4, por otro lado la
informacion explicita se recopila ingresando a la opcion Recopila, la cual valida que sea

la primera vez que el usuario realiza dicha accion, en caso contrario se lo indica por
medio de un mensaje y se le invita a la etapa de extraccion como se muestran en las

figuras 4.5y 4.6

o Mapa | Saisite |
£
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£ Delegacional ¥
T Benito Judrez

Ela 7
Sur (ran
fFE’WCuev,,) a: e
apata  Ele 7 Sup g
Zapata [ 3( unicipiy Lirey
- Sorianal |

tro Urbano "
& Aleman g
Emet Ul {5
8 S Sam's Club F g 5
] N &g
& F35 Sta Cruz £
8 F é‘" 3 Atoyac Residencial
g 5 & ;
< ] Plaza U Hab Emiliang - EMPeradorss
gz = Universidad 3, Zapata
s £ z
n -
g B = 8
3 & & g g
< E S 4 5 R0
R, & # 8 <
{ L \ o 2 5 .
Dofle deffmaps - Endi dgt sergicio Informar un error en el mapa 1. Recopl].a. 2. Extrae

Figura 4.4 Recopilacion implicita
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RECOPILA

Etapa de recopilacion de informacion

i0 |: Isaac F i Arroyo Mejih
1s |- Recolectando Informacio:

%
e

r

Wolfgang "Wolfer" Amadeus Surfin' Bird Noel Gallagher's High Flying Delator Banda Jazmin Solar Sitio Oficial
Mozart irds

-
Ana Tijoux The Magic Numbers - Official GENITALLICA (pagina oficial)

Esperando graph.facebook.com...

RECOPILA

Etapa de recopilacion de informacion

Husai Arroyo Mejia
os musicales han sido previamente recopilados, puedes proceder a la extraccign

v
AN
“m
Wolfgang "Wolfer" Amadeus Surfin' Bird Noel Gallagher's High Flying Delator Banda Jazmin Solar Sitio Oficial
irds

Mozart

B . s
Ana Tijoux The Magic Numbers - Official Pedro Piedra GENITALLICA (pégina oficial)

E .‘E x!‘

- s

-y Py
Esperando fbcdn-profile-a.akamaihd.net... @ T

Figura 4.6 Recopilacion explicita Il

Existe un flujo alternativo el cual se desencadena cuando el usuario no cumple con el
requisito de contar con al menos 19 instancias musicales, esto puede verse en la figura
4.7 por medio de otro usuario de prueba.
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RECOPILA EXTRAE CLASIF

Etapa de recopilacion de informacion

[ Usuario ]: Carlos Duran
[ Estatus ]: Tu informacién musical es muy poca (+18), te invitamos 4 que complementes tu perfil musical

i

The Beatles Paramore

Red Hot Chili Peppers The Doors

_ _
Small Potatoes

Figura 4.7 Recopilacion explicita Il

4.2.2 Prueba para extraer caracteristicas

Al extraer caracteristicas el sistema itera a través de las instancias musicales del
usuario almacenadas en base de datos y busca que las etiquetas asociadas a cada
uno de ellos correspondan a alguna posiciébn de nuestro vector caracteristico, el
ejemplo de salida se despliega en la figura 4.8

NICIO RECOPILA EXTRAE CLASIFICA CLASIFICA X GENERO

Etapa de extraccion de caracteristicas

Clases de Artistas :

Jose Jose - pop [ 1]

Austin TV —indie [ 1]
Armando Palomas - rock [ 1]
Ariel Rot - rock [ 2]

Arctic Monkeys - indie [2 ]
Arcade Fire - indie [ 3]

. Arbol —rock [ 3]

. Alanis Morissette - rock [ 4 ]

. Chikita violenta - indie [4 ]

10. Chava Flores

11. Chavela Vargas — blues [ 1]
12. Caramelos De Cianuro —-rock [ 5]
13. Cansei de Ser Sexy — electronic [ 1]
14. Bloc Party —indie [ 5]

15 Belle & Sebastian - indie [ 6]
16. Feist —indie [T ]

17. Enanitos Verdes —rock [ 6]
18. El Cuarteto de Nos - rock [ 7]
19. Edith Piaf - jazz [1]

20. disidente —-rock [ 8]

21. Descartes a Kant - indie [ § ]

(LN N Ry R

22. Depeche Mode — electronic [ 2 ]
23. David Bowie (Official)

24 Carla Bruni - pop[2]

25. La Gusana Ciega - rock [ 9]
26. LaBarranca — alternative [ 1]

Figura 4.8 Extraccion de prueba
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Al terminar el proceso se nos devuelve una tabla la cual contiene el vector
caracteristico del usuario y el porcentaje que tiene en cada género musical, dicho
resultado se muestra en la figura 4.9

Clases ponderadas:

classic rock 6 429 %
rock 3 2214 %
punk 4 2.86 %
reggae 2 143 %
electronic 9 643 %
alternative 8 571 %
britpop 4 2.86 %
rap 0 0%

pop 13 9.29 %
grunge 2 143 %
indie 32 22 86 %
hip-hop 2 143 %
blues 2 143 %
classical 0 0%

caountry 0 0%

ska 9 6.43 %
jazz 14 10 %

metal 0 0%

banda 2 143 %

Figura 4.9 Porcentaje de géneros de usuario

Si la informacion del usuario ya ha sido extraida y se vuelve a seleccionar dicha accion
el sistema nos indicara que previamente se han extraido las caracteristicas del usuario
y nos desplegara una tabla con los vectores caracteristicos de todos los usuarios en el
sistema, como se muestra en la figura 4.10

Etapa de extraccion de caracteristicas

Tuil id i va ha sido pr extraida, a continuacidn se despliega la de todos los usuario.

[ Usuario (ClassicRockRock Punk Reggae Electronic Alternative BritPop Rap Pop Grunge Indie HipHop Blues Clasico Country Ska Jazz Metal Banda

Liza Simpson 1 M8 5 10 5 0 4 25 0 14 3 0 1 0 12 0 1 4

Jorge Israel Toledo Alvarado 4 6 1 0 1 0 0 1 3 1 2 0 0 0 0 00 4 0

Miri Balbuena 1 8 2 1 2 2 0 [ 1 ) 1 0 0 0 [ 2 0

Antonio De Jesis Méndez % 21 4 0 3 4 2 1.0 1 15 0 0 0 0 00 9 0

Eugenio Vargas Becerril 21 4 1 3 14 14 8 0 2 8 4 1 3 7 0 0 6 2 0

Reex Gallardo 14 90 1 6 40 18 4 1 38 2 59 14 0 0 2 30 3 0

Mar Leiden 6 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 46 0

Ava Dew 9 1B 2 3 53 8 0 01 1 10 2 1 0 0 1 12 5 0

Deivid Estévez Campos 9 13 0 0 5 5 1 () 0 4 1 1 0 1 2 13 1 0

Fernando Rocha 3 4 0 0 2 0 0 [ 0 3 0 0 0 0 0 2 2 0

Rail A Garcia Cardenas 0 ] 0 1 2 2 0 0 32 0 1 3 0 2 1] 1 4 0 2

Daniela Medina 2 7 0 0 12 3 3 0 9 0 15 2 0 0 0 00 0 0

Sergio Marquez 0 3 1 0 1 2 0 0 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Marco Moreno Ibarra " 3 0 0 1 0 0 [ 0 1 0 0 0 0 0 2 15 0

Daniel Correa 6 7 3 0 5 2 3 () 0 9 1 0 5 0 00 0 0

Luis Rivera 7 ] 0 0 0 1 0 01 2 1 0 0 0 0 00 6 0

Israel Murillo 16 % 0 1 2 2 0 0 0 1 0 0 0 0 1] 0 1 16 0

Raul Antonio Villamil Rodriguez 6 7 o1 2 6 4 1 11 1 6 1 0 0 0 2 1 4 0

Teran Corona Liliana 3 12 0 2 0 1 0 0 1 0 2 0 1 0 0 0 3 0 0

Roberto Castafieda 0 S 1 0 1 2 0 [ 0 5 0 0 0 0 30 0 0

Juan Castelan 1 3 0 0 5 1 0 [ 0 1 0 0 0 0 10 3 1

Feer Luckeer 1 2 2 0 10 3 0 01 0 8 1 0 0 0 30 24 0

Coneja Perez 5 4 0 1 5 1 0 [ 1 1 0 0 0 0 00 3 0

Dara Rivera 23 39| 9 0 1 6 5 0 2 5 15 0 (1] 0 0 0 2 8 0

Mariana Wolf 2 18 2 4 2 3 0 1 23 0 1 5 0 0 1 10 0 2

Miriam Haller 0 24 2 1 31 14 1 0 8 0 8 2 2 0 1 0 3 T 1

Leonardo Garcia 3 2 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 6 2 (1] 07 0 0

Figura 4.10 Vectores caracteristicos de usuario
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4.2.3 Prueba para clasificar usuarios

Al realizar la prueba de clasificacion nos arroja en orden descendente a los usuarios
segun su similitud musical, a su vez nos indica el nUmero de grupo al que ha sido
asignado por el algoritmo K-mean, por otro lado los usuarios son representados en un

mapa segun su ultima ubicacion geografica conocida, lo anterior se muestra en la figura
4.11

NICIO RECOPILA EXTRAE CLASIFICA CLASIFICA X GENERO VISUALIZA GRUPOS
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Heroes de \iguel Hidal
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adema {3 7 \ T
13:!@.( \)IV\ 5 € Mutand ad
FroSIOYIES Datos del m iciones del servicio informar un error &n & maps

Figura 4.11 Prueba de clasificacion

" Jardines del
TielpsnagReceoal]

Para realizar el andlisis de la salida en cuanto a la distancia euclidiana procederemos a
interpretar exclusivamente los primeros tres usuarios mas similares, cuyos alias son:
Uz, Uz, Uy y los tres menos similares, cuyos alias son: Ugag, Usg Y Usg.
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En la figura 4.12 se muestra la comparativa de la grafica de los vectores con menor

distancia Euclidiana.
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En la figura 4.13 se muestra la comparativa de la grafica de los vectores con menor

distancia Euclidiana.

1,2

I % \N’

& & 5 & P & o & @
ki & -e‘Q‘\ & 01,9 Lo"o N Ko

Figura 4.12 Usuarios con menor distancia Euclidiana
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Figura 4.13 Usuarios con mayor distancia Euclidiana
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Como se puede apreciar en las dos graficas anteriores los usuarios con una distancia
euclidiana menor mantienen curvas similares debido a que su preferencia musical
indicada por sus vectores caracteristicos es similar, mientras que los usuarios con una
distancia euclidiana mayor presentan curvas muy diferentes.

Por otro lado se puede observar que mediante el algoritmo K-mean se particionan los
usuarios en dos grupos como se observa en la figura 4.14 para los cuales hemos
graficado las superficies que son generadas por los vectores de los usuarios que los
componen y se observan los resultados en las figura 4.15y 4.16.

Jorge Mendoza 0.50498413751825 O
Flavia Zorrilla Drago 0.5370247097841 Q
0.57232865509373 0O
Antonio De Jesus Méndez 0.59883459272679 O
Raul Antonio Villamil Rodrignez 0.6001557087024 0
Katt Marafionsky 0.6365240149553 4]
Daniel Correa 0.65836779970728 O
Dara Rivera 0.68583244808983
Deivid Estéver Campos 0.69443086664365 0O
Eugenio Vargas Becerril 0.769657987E7796 0O

Jorge Israel Toledo Alvarado 0.79072292699601 0O
0.79388522395382 0O

K Gaona M. Oom 0.88626378062704 O
Feer Luckeer 0.89470635637701 O
Luis Cabrera Rivera 0.90470220446772 0O

Figura 4.14 Ejemplo de clasificacidon con grupos
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Figura 4.15 Superficie de grupo 1
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Figura 4.16 Superficie de grupo 2
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Como se observa en las dos superficies anteriores,

los grupos generados son

consistentes ya que a pesar de que pesar de que ambos comparten un alto interés por
géneros como el rock o el classic rock presentan diferencias en otros, por ejemplo los
miembros del grupo 1 mantienen un interés alto en géneros tales como el Hip-Hop,
Indie, Grunge y Pop mientras que los usuarios del grupo 2 se encuentran mas
interesados en géneros como el Metal, Banda y Jazz.

Por otro lado también se realiza un analisis respecto a las ubicaciones geogréaficas de
los usuarios y sus preferencias, cuyos resultados se pueden visualizar en la superficie
gue se encuentra en la figura 4.17

La aplicacion también cuenta con un mapa que nos permite visualizar como se
encuentran distribuidos los miembros de cada uno de los grupos como se muestra en

la figura 4.18
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Figura 4.17 Superficie de preferencias por municipio
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INICIO RECOPILA EXTRAE CLASIFICA 'CLASIFICA X GENERO
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VISUALIZA GRUPOS
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Isaac Husai Arroyo Mejia 0
Tatiana Gs 0
Reex Gallardo 0
Roberto Castafieda 0
Jorge Mendoza 0
Flavia Zorrilla Drago 0
Liza Simpson 1
Fernando Rocha 0
Miri Balbuena 1
Daniela Medina 0
Antonio De Jesus Méndez 0

Raul Antonio Villamil Rodriguez 0

Katt Marafionsky 0
Sara Estudillo Arriaga 0
Daniel Correa 0
Samuel Mejia 0
Xochitl Purple 1
Dara Rivera 0
Deivid Estévez Campos 0

Teran Corona Liliana

Eugenio Vargas Becerril 0
Krla Martx 1
Luis Pacheco 1

Jorge Israel Toledo Alvarado 1

Miriam Haller 0
Mariana Wolf i
Alesi Morquecho 1
Michell ltallekzi i
K Gaona M. Oom 0
Adagiio Adkiins 1
Feer Luckeer 0
Luis Cabrera Rivera 0
Adhyn Velasco 0
Coneja Perez 0
Juan Castelan 0
Jessica Calixto 0
Daniela Avila Vazquez 1
Luis Rivera 1
Ava Dew 0
Sergio Marquez 1
Raul A. Garcia Cardenas 1
Axl Camacho 0
Jessica Santiago 1
Poni K Montalvo 1
Israel Murillo 1
BranDy Gonzalez 1
Marcelo Barrera 0
Leonardo Garcia 1

Figura 4.18 Miembros de grupos visualizados en mapa
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4.2.4 Prueba para clasificar usuarios por género

La opcion de clasificar por género surge de la necesidad de eliminar la influencia que
tienen las posiciones del vector caracteristico que no sean de nuestro interés, por
ejemplo para la prueba realizada en el punto anterior se observan dos casos
interesantes, en primera instancia si se analiza de manera general la similitud entre el
usuario U; y el U, es alta, pero al observar su gréfica en la figura 4.12 se puede
observar que la clase Jazz no es tan similar por lo cual si clasificamos con ese filtro la
similitud con el usuario ya no sera alta y como se puede visualizar en la figura 4.19 el
usuario U, quedaria en los altimos niveles de similitud.

Jazz
0,8
u1
mu2
0,7
mu3
U4
mUuUs
0,6
mUs
mu7
0,5 mUE
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U110
0,4 muil
muiz
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HUls
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I muUis
0.1 41 B | | I _ muls
U220
I I I | muz21
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Figura 4.19 Grafica jazz para comparar Ul y U4

Finalmente se realiza una comparativa para el orden de los usuarios segun la distancia
euclidiana seleccionando la métrica de la reciprocidad; es decir el numero de
conexiones que comparten en Facebook respecto a la musica. Con lo anterior se
genero una grafica donde se compara el orden en que se ordenan a los usuarios por un
lado tomando en cuenta el numero de conexiones musicales que comparten y por otro
lado la distancia de su vector caracteristico que representa la preferencia musical de
los usuarios, los resultados pueden verse en la figura 4.20
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Figura 4.20 Comparativa de salida reciprocidad contra distancia euclidiana

Con la gréfica anterior se puede concluir que los resultados son consistentes respecto
a la métrica de la reciprocidad, las diferencias que existen se debe que a pesar de que
en ocasiones la reciprocidad no sea alta puede influir que los géneros de los artistas
sean similares entre dos usuarios, en el caso contrario una reciprocidad alta no
garantiza que no existan otros usuarios cuyas preferencias generales sean mas
similares ya que se depende del vector caracteristico completo.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES

“No siempre se consigue lo que se quiere,
pero si se intenta,

se consigue lo que se necesita.”

Mick Jagger
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Capitulo 5 Conclusiones

5.1 Introduccién

El presente trabajo ha mostrado un nuevo enfoque para construir grupos de usuarios
en redes sociales, enfocandose en los intereses expuestos por los mismos mas que en
las conexiones existentes entre ellos.

Mediante la metodologia expuesta se podria analizar la similitud entre usuarios de una
red social tomando en cuenta cualquiera de sus intereses siempre y cuando tengamos
una fuente de informacién especializada en el interés seleccionado.

En la actualidad la creacion y uso de redes sociales especializadas va creciendo
debido a que las personas buscan encontrar a otros individuos con los cuales
compartan sus gustos y no solamente conocidos en comun, sin embargo no todas las
personas estan dispuestas a hacer uso de varias redes sociales al mismo tiempo por lo
desgastante que puede resultar mantener activo mas de un perfil de usuario a la vez.

Por otro lado el gran nimero de usuarios que utilizan Facebook van construyendo un
perfil rico en instancias de sus preferencias, sin embargo estas instancias por si solas
Unicamente sirven para comparar la similitud entre dos usuarios por medio de la
multiplicidad, es decir el nUmero de instancias que tienen en comun, lo anterior sumado
al hecho de que la multiplicidad puede ser calculada entre dos instancias
exclusivamente idénticas ya que en Facebook dos instancias son diferentes sin
importar lo similar que resulte el nombre entre ellas, vuelve necesario crear un
mecanismo que sirva como puente entre toda esta informacion y un significado para
poder explotarla.

La metodologia propuesta resulta ser un enfoque novedoso para poder crear grupos de
usuarios que estén fuertemente relacionados, esta metodologia también resulta flexible
ya que permite implementar libremente cada uno de los médulos.

5.2 Trabajos futuros

El presente proyecto genera la oportunidad de diversos trabajos a futuro principalmente
en el area de la mercadotecnia ya que podemos encontrar tipos de usuarios que sean
de nuestro interés, esto puede servir para ofrecer servicios o productos a un mercado
meta, algunos ejemplos de trabajos se listan a continuacion:
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1. Sistema para notificacion de conciertos de tu interés cerca de tu ubicacion
geografica.

Probar otras técnicas de clasificacion para la metodologia.

Implementar una taxonomia de la muasica para realizar la clasificacion.

Sistema para recomendacién de artistas mediante tiendas de musica en linea.
Andlisis de la relacion entre los intereses musicales y la ubicacion geogréfica.
Sistema para deteccion de mercados meta.

Sistema para publicidad dirigida.

Clasificacion de usuarios mediante redes semanticas.

Implementacion de metodologia en otros tipos de interés por ejemplo el cine.

©X® N A~ ®WDN

El presente trabajo tiene como motivacion personal aportar un poco para disminuir la
brecha que separa a las personas a veces paradojicamente mas distantes mientras
mas se conectan en las redes, tomando como pretexto y caso de estudio la musica ya
que como diria Robert Browning: “el que escucha musica siente que su soledad, de
repente, se puebla”.
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