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RESUMEN

Como una solución a los inconvenientes generados por la presencia de sesgo en los Sis-

temas de Recomendación, este proyecto propone el desarrollo de un modelo que permita

disminuir el sesgo en las recomendaciones de contenido de Twitter basado en estrategias

de análisis de sesgo. El objetivo es que se pueda detectar, simplificar, minimizar y alcanzar

cierto grado de imparcialidad durante la ejecución de los algoritmos que permiten identifi-

car el sesgo en los Sistemas de Recomendación. El modelo propuesto debe proporcionar

recomendaciones con una mínima presencia de sesgo. Con el desarrollo del modelo bias-

aware, este trabajo persigue evaluar y demostrar la existencia de sesgo, lo cual ayudará a

diseñar mejores sistemas de software para recomendación. De esta manera, el modelo que

se desarrollará contribuirá en la implementación del nuevo Sistema de Recomendación. El

corpus con el que se trabaja corresponde al Paro Nacional que se dio en junio 2022 y la

Muerte Cruzada en junio 2023. El procedimiento empieza con la limpieza de los datos. Aquí

se emplea técnicas tales como: tokenización, eliminación de stopwords, tweets duplicados,

entre otras. Cuando los datos se encuentran limpios se emplea word2vec para crear vec-

tores de 50, 100 y 200 dimensiones. A continuación, se aplica el algoritmo k-means para

identificar clústers. Se calculan los centroides de cada clúster y una vez que se determina el

clúster de política se etiqueta los tweets que tienen contenido político. Luego se evalúa con

diferentes algoritmos de clasificación como: SVM, árboles de decisión, KNN y Naive Bayes

para las diferentes dimensiones. Finalmente, se propone un modelo que empleará un nuevo

diccionario de política formado a partir de las distancias mínimas de las palabras del clúster

de política a los otros clústers. Con este nuevo clúster se repite el procedimiento de evalua-

ción de algoritmos. Las métricas empleadas son: Accuracy, F1-score, Recall, Precisión, F2

y F0.5. Los mejores resultados se obtienen con el nuevo clúster, con una dimensión de 200

para los algoritmos de SVM y árboles de decisión.

Palabras Clave: Sesgo, Twitter, trends, tweets, tokenización,stopwords, word2vec, k-means,

SVM, árboles de decisión, KNN, Naive Bayes, Accuracy, F1-score, Recall, Precisión, F2,

F0.5.
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ABSTRACT

As a solution to the challenges generated by the presence of bias in Recommendation Sys-

tems, this project proposes the development of a model that allows reducing bias in Twitter

content recommendations based on bias analysis strategies. The goal is to detect, simplify,

minimize, and achieve a certain degree of impartiality during the execution of algorithms that

identify bias in Recommendation Systems. The proposed model aims to provide recommen-

dations with minimal bias.

With the development of the "bias-aware"model, this work seeks to assess and demons-

trate the existence of bias, which will help design more effective recommendation software

systems. Thus, the developed model will contribute to the implementation of the new Re-

commendation System.

The corpus used in this work corresponds to the National Strike that took place in June 2022

and the Crossed Death in June 2023. The procedure begins with data cleaning, employing

techniques such as tokenization, removal of stopwords, removal of duplicate tweets, among

others. Once the data is clean, word2vec is used to create vectors of 50, 100, and 200 di-

mensions. Next, the k-means algorithm is applied to identify clusters. The centroids of each

cluster are calculated, and once the political cluster is determined, tweets with political con-

tent are labeled. Then, evaluation is performed with different classification algorithms such

as SVM, decision trees, KNN, and Naive Bayes for the different dimensions. Finally, a model

is proposed that will use a new political dictionary formed from the minimum distances of

the words from the political cluster to the other clusters. With this new cluster, the algorithm

evaluation procedure is repeated. The metrics used include Accuracy, F1-score, Recall, Pre-

cision, F2, and F0.5. The best results are obtained with the new cluster, with a dimension of

200 for the SVM and decision tree algorithms.

Keywords: Bias, Twitter, trends, tweets, tokenization, stopwords, word2vec, k-means, SVM,

decision trees, KNN, Naive Bayes, Accuracy, F1-score, Recall, Precision, F2, F0.5.

2



1 INTRODUCCIÓN

El impacto de las redes sociales y su uso ha incrementado en los últimos años. Actualmente,

una gran cantidad de datos está disponible para su análisis. Twitter, por ejemplo, constitu-

ye una red social en la cual los usuarios intercambian opiniones sobre diversas temáticas.

Siendo tan elevado su alcance e influencia que hay preocupaciones que se han levantado

en relación a su uso y el contenido que presenta a los usuarios. Bajo esta premisa, en el

presente trabajo se realizará un análisis del sesgo que existe en las recomendaciones de

contenido para los usuarios que emplean Twitter. Si bien el sesgo está presente implíci-

tamente en acciones que se realizan a diario, como las búsquedas en los navegadores o

pueden abarcar temas más complejos como su presencia en aspectos sociales, culturales,

de género, raza, etnia, entre otros. Para este estudio se tomará un tipo de sesgo social

que corresponde a la política en el país. En el último año el Ecuador vivió acontecimientos

políticos de gran relevancia: un (Paro Nacional) y una (Muerte Cruzada). Esta problemática

social, así como la definición de conceptos que orientarán el marco teórico de la investiga-

ción se explica en el Capítulo uno.

El capítulo dos presenta la metodología, desde la obtención de la información para extraer

y almacenar su contenido para su análisis. En los datos recolectados se aplicarán técni-

cas de procesamiento de lenguaje natural que permiten almacenar un corpus limpio y listo

para el estudio. Es importante recalcar el uso de la metodología Desing Science Research

(DSRM) junto con Cross Industry Process for Data Mining (CRISP-DM), puesto que es una

base sólida sobre la cual se desarrolla el proyecto. En la fase 1 se plantea las preguntas

de investigación. La fase 2, explica la naturaleza de los datos de Twitter. Por otro lado, la

fase 3 detalla el desarrollo del modelo inicial. En la fase 4, se explica la vectorización de

la data en diferentes dimensiones. Finalmente, la fase 5, da respuestas a las preguntas de

investigación planteadas en la fase 1 y adicionalmente, se propone el nuevo modelo que

permitirá analizar el sesgo de política.

A continuación, el Capítulo tres muestra los resultados del estudio. Estos resultados se eva-
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lúan con cuatro algoritmos de aprendizaje automático, estos algoritmos son: Naïve Bayes,

Árboles de Decisión, k-nearest neighbor (KNN) y Support Vector Machine (SVM) . Además,

se detalla los valores de las métricas que se obtuvieron del análisis de cada algoritmo. Las

métricas empleados son: la exactitud (acuracy ), sensibilidad o recall, precisión y f1-score,

especificidad, precisión positiva, tasa de falsos positivos, el valor f2 y el valor f0.5.

Finalmente, en el Capítulo cuatro se expone las conclusiones del trabajo. De igual manera,

en este capítulo se proporciona algunas recomendaciones que permitirán una mejora en el

modelo planteado.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El crecimiento exponencial de la tecnología contribuye a que cientos de datos alrededor del

mundo sean compartidos por miles de usuarios en pocos segundos. Uno de los medios de

propagación e intercambio de información son las redes sociales. En Ecuador, el uso de

este tipo de aplicaciones Web ha experimentado un notable crecimiento. Así, para el año

2019, apenas el 2 % [1] de la población ecuatoriana empleaba las redes sociales, mientras

que para el año 2020 su uso incrementó notoriamente al 10 %. [1]. De las redes sociales

existentes, Facebook es la que encabeza la popularidad en el país con mayor concurrencia;

a este le siguen YouTube, Pinterest, Twitter, Instagram, Reddit y LinkedIn. Para enero del

2021 el 4.31 % de la población ecuatoriana empleaba Twitter [1], mientras que para octubre

del 2021 su uso se incrementó en un 50 % [2].

Por otro lado, las redes sociales implementan sistemas inteligentes, conocidos como siste-

mas de recomendación (SR). Los SR colaboran a la mejora de la experiencia del usuario,

fortalecen las interacciones y, en cierta medida logran fidelizarlo. Además, los SR son una

respuesta al usuario respecto a su necesidad de contar con estrategias de personalización

de contenido. De esta forma, los SR emplean información proporcionada por el usuario (co-

mentarios, likes, ratings, logs de sesiones, contenido multimedia, etc.) para crear modelos

que entienden y predicen sus gustos [3]. Los SR brindan al usuario la posibilidad de ac-

ceder a información de forma eficiente y posibilitan el consumo de ítems como: películas,

canciones, libros, aplicaciones, sitios web, lugares turísticos, entre otros, en relación con

sus preferencias.

Cada modelo de recomendación emplea diferentes algoritmos según los resultados que se

espera del sistema de recomendación y al contexto de los datos [4]. Sin embargo, los SR
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se comparan a una caja negra, en la cual hay mucho por explorar. De este modo, existe

una gran interrogante sobre si los algoritmos de recomendación pueden llegar a ser dis-

criminatorios con respecto a cierto contenido bajo criterios de: género, demografía, estatus

socioeconómico, nacionalidad, postura política, actividades de los usuarios, cultura, lengua

o etnia [5]. Un ejemplo del uso de los SR son los anuncios de empleos en la publicidad

online al que acceden indistintamente hombres y mujeres. Se ha demostrado que en estos

tipos de SR las mejores ofertas laborales son presentadas a los hombres [6].

El sesgo algorítmico prevalece incluso cuando no hay intención de una discriminación. Este

sesgo puede llegar a ser más complejo cuando fluye en cascada a través de los SR. Incluso,

puede ser consecuencia involuntaria del trabajo que realiza un desarrollador web al tratar

de aislarlo [5].

Al no existir un análisis y control del sesgo, éste continuará presente en los SR en los

que actualmente existe discriminación, producto de muchas aplicaciones de aprendizaje

automático con un diseño de algoritmos que desde su planteamiento albergan un sesgo.

1.1.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo "Bias-Aware"de recomendación de contenido para usuarios de Twit-

ter con uso de estrategias de aprendizaje automático y minería de texto.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Realizar una revisión de literatura sobre trabajos relacionados a la presencia de Sesgo

en los Sistemas de Recomendación.

• Recolectar un corpus de comentarios en Twitter de la población ecuatoriana para crear

la base de datos de estudio.

• Implementar un método de clasificación que permita identificar la presencia de sesgo

en el sistema de recomendación de Twitter.

• Desarrollar un modelo de control que permita monitorear, cuantificar el sesgo algorít-

mico y minimizar su presencia en los Sistemas de Recomendación de contenido.

• Evaluar y validar el modelo desarrollado.
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1.1.3 Alcance

El alcance del proyecto contempla la fase de recolección automática de tweets en el terri-

torio Ecuatoriano. A continuación, se realiza la limpieza del corpus recolectado empleando

técnicas de minería de texto. Como siguiente paso, se emplea algoritmos de aprendizaje

supervisado, tales como: árboles de decisión, clasificación de Naïve Bayes, Support Vec-

tor Machine (SVM) ó K-Nearest Neighbors (KNN). El uso de los algoritmos de clasificación

ayudará a cuantificar los resultados para explicar de manera numérica el comportamiento

de los datos. Los pasos antes descritos buscan establecer una metodología que permita mi-

tigar en cierto grado el sesgo existente en los algoritmos que son usados por los Sistemas

de Recomendación en Twitter.

1.2 MARCO TEÓRICO

El impacto que los SR generan en la toma de decisiones y en cómo se consumen productos

y servicios digitales por parte de las personas se ha incrementado en los últimos años y es

motivo de estudio en la actualidad. La fidelización, personalización y reducción de tiempo

de búsqueda contribuyen a que los usuarios mejoren la experiencia al encontrar productos

o servicios que se ajustan a sus preferencias individuales. En cuanto al funcionamiento de

los SR, son muchos los factores que se consideran como un tema de discusión, ya sea por

los algoritmos, técnicas de inteligencia artificial con la que analizan los datos y la presencia

de sesgo. En esta sección se detalla el marco teórico que será la base para comprender las

diferentes temáticas que aborda este proyecto. Estas herramientas son: Twitter, Sistemas

de Recomendación, Minería de Texto, Aprendizaje Automático, Sesgo y MongoDB.

1.2.1 Twitter

Internet contribuye en gran medida en la circulación de datos digitales. Con frecuencia, más

usuarios acceden a contenido digital y forman parte de la nueva cultura de la conectividad;

parte de esta cultura involucra redes sociales, tales como: Facebook, Twitter o YouTube.

Mantener una conversación, mostrar fotografías y enviar mensajes eran hábitos comunes

que han sufrido un notable cambio en los últimos años; pasando de ser compartidos con un
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grupo exclusivo a formar parte de una red global con acceso a cientos o incluso miles de

usuarios en poco tiempo.

Figura 1.1: Línea del Tiempo de Redes Sociales
Elaborado por: Guerra Cleopatra

En la Figura 1.1, se muestra una línea de tiempo con el desarrollo de las Redes Sociales;

de estas redes, se hará énfasis en Twitter.

Twitter es un servcio de microblogging creado por Jack Dorsey, Biz Stone y Evan Williams

en el año 2006. Esta plataforma nació con la idea de enviar mensajes cortos, con un límite

de 140 caracteres; actualmente, la longitud del mensaje ha incrementado a 280 caracteres,

obligando a los usuarios a enviar mensajes concisos y enfocados en temas específicos. A

través del tiempo, Twitter ha evolucionado para incluir nuevas funcionalidades como agregar

fotos, vídeos ó enlaces.

El uso de microblog se ha vuelto una tendencia en los últimos años debido a la capacidad

de permitir una comunicación rápida y concisa. Estudios muestran el papel que tiene Twitter

en la divulgación de información, en la vida cotidiana de las personas o como un medio para

expresar emociones o dar apoyo social [7].

A continuación, se detalla algunos términos comunes usados en esta red social [8] [9]:

• Tweet: Es el mensaje corto que se comparte con un grupo de seguidores en esta red

social, puede incluir texto, video, enlaces o fotografías.

• Hashtags: Un hashtag es usado en un tweet para que el mensaje sea descubierto. Si

el usuario hace clic en un hashtag, puede visualizar los tweets que emplean el mismo

hashtag.

• Retweets: Consiste en compartir un tweet de otro usuario. Este mecanismo permite a

los usuarios difundir información a su elección más allá del alcance de los seguidores

originales del tweet.
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• Likes: Es la acción que demuestra la aceptación con el contenido del tweet.

• Respuestas: Son los mensajes que los usuarios colocan bajo un determinado tweet

para participar en una conversación.

• Mensajes Directos: Son aquellos mensajes que se envían de manera privada a otros

usuarios.

• Listas: Son empleadas para organizar las cuentas que siguen en categorías especí-

ficas.

• Trending Topic: Puede ser una palabra, una frase o un tema del momento que se

hace popular en poco tiempo.

Gracias a su naturaleza en tiempo real, Twitter es una plataforma popular en la que cada

minuto se muestran noticias de última hora, eventos en vivo y discusiones sobre diversos

temas. La funcionalidad de Twitter permite que los usuarios que tienen intereses similares

puedan conectarse.

En Twitter un usuario puede seguir a cualquier usuario. El uso de esta red social ha evolucio-

nado en la cultura, es así como más usuarios se conectan a Twitter para emplear términos

como: RT, para denotar un retweet, @ seguida del de un nombre de usuario se emplea para

dirigir un mensaje a un usuario en específico y # seguido de una palabra se refiere a un

hashtag [9].

Para mejorar su servicio y mantener su tendencia, Twitter busca incorporar nuevas funcio-

nalidades tales como: calidad de los vídeos, una función de búsqueda y la creación de salas

de audio en vivo para conversaciones en grupo. Debido a la gran cantidad de información

que es trasmitida en esta red social, los científicos y analistas de datos obtienen información

valiosa sobre tendencias, comportamientos sociales, culturales y opiniones de los usuarios.

1.2.2 Sistemas de Recomendación

La idea básica de un sistema de recomendación es emplear información de varias fuentes

para inferir en los gustos de los usuarios. Dos términos muy comunes en los SR son: los

usuarios y los ítems. El usuario es la entidad a la que se proporciona la recomendación y

el producto que se recomienda es el ítem, es decir las recomendaciones se basan en la

interacción de ítems y usuarios [3].

Un aspecto importante en los SR es la manera cómo se formula el problema de recomen-

dación, siendo muy común [10]:

8



• El problema de la predicción: También conocido como el problema de completar

matrices. La idea parte de que m usuarios y n ítems les corresponde una matriz m*n

incompleta, donde los valores especificados u observados se emplean para el entre-

namiento y los valores faltantes o no observados se predicen mediante los algoritmos

de aprendizaje [10].

• Problema de clasificación: Este problema está presente cuando un usuario desea

recomendar un ítem específico. El usuario da una calificación al ítem. Esta calificación

puede generar un error al asignar un mismo ítem a varias categorías. Esto provoca

que la clasificación puede no ser precisa con los ítems que se recomienda [10].

Clasificación de los Sistemas de Recomendación

El principio de las recomendaciones es la existencia de dependencias significativas, estas

dependencias se pueden aprender a través de matrices de calificaciones que generan un

modelo que es empleado para hacer predicciones para los usuarios. Si se usan calificacio-

nes de múltiples usuarios de manera colaborativa para predecir calificaciones faltantes, el

filtrado es colaborativo. Si las calificaciones de los usuarios y las descripciones de los atri-

butos de los artículos son aprovechados para hacer predicciones, se trata de un filtrado de

contenido. Por otro lado, cuando en lugar de usar calificaciones históricas o datos de com-

pra se emplea bases de conocimiento externo o requisitos de los usuarios especificados

explícitamente se trata de Sistemas de Recomendación basados en conocimiento. Algunos

SR combinan estos aspectos forman sistemas híbridos. Estos últimos emplean las fortale-

zas de otros SR lo que proporciona que creen técnicas con mayor solidez en una amplia

variedad de entornos [3].

A continuación, en la Figura 1.2 se menciona algunos tipos de SR [3].

• Colaborativos: Basados en las actividades que tienen los usuarios al hacer reco-

mendaciones. Los algoritmos se emplean para analizar el registro de los clics o de

las calificaciones que el usuario da a un artículo para luego hacer una recomendación

basada en similitudes [3].

• Basados en Contenido: Los algoritmos aprenden los patrones de las preferencias

de los usuarios y realizan las recomendaciones. La información de contenido puede

ser de autores, directores, género, etc [3].
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Figura 1.2: Clasificación Sistemas de Recomendación
Elaborado por: Guerra Cleopatra

• Híbridos: Son la combinación de un sistema colaborativo con uno basado en conte-

nido, emplean diferentes técnicas de combinación ponderada, de cascada o de carac-

terísticas [3].

• Basados en Confianza: Emplean información de confianza del usuario, los algorit-

mos son usados para analizar los datos de actividad del usuario, como registro de

calificaciones o críticas de otros usuarios, para luego hacer una recomendación basa-

da en la confianza de un usuario, pero para otro usuario [3].

• Basados en Contexto: Emplean información contextual como la ubicación geográfi-

ca, el momento del día o una actividad del usuarios, también emplean patrones para

aprender preferencias y dar recomendaciones más precisas con la información con-

textual [3].

Existen algunos escenarios en los cuales los SR son empleados, por ejemplo, las sugeren-

cias de series o películas en Netflix, los productos de Amazon, los amigos en Facebook,

las noticias de Google News, entre otros. Los SR están muy inmersos en la vida cotidiana,

han llegado a tener un papel importante en las decisiones que el usuario tiene sobre algún

tema, gusto o preferencia.

A medida que incrementa la cantidad de datos empleados para el análisis y la capacidad

de procesamiento de estos datos, los SR se vuelven más precisos. El uso adecuado de un

sistema de recomendación contribuye a la satisfacción de un cliente en cuanto a la persona-

lización del contenido que recibe, se incrementan ventas en un negocio e incluso se ahorra

tiempo al convertirse en una herramienta que contribuye a que un usuario encuentre deter-

minado producto o servicio en menos tiempo y con menos esfuerzo. Sin embargo, un punto

importante a considerar es la presencia del sesgo, al tener una recomendación específica
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hacia cierto tipo de producto o servicio que llega a limitar la diversidad en las recomendacio-

nes. Por otro lado, un sistema de recomendación invade la privacidad de un usuario, debido

a que trabaja con la recopilación de gran cantidad de información personal. La privacidad

se ve expuesta en ciertos casos en los que los SR no son totalmente trasparentes. Esta

transparencia del sistema de recomendación se refiere a cómo hace la recomendación, en

el caso de que la recomendación no es correcta, conlleva a una desconfianza del usuario.

1.2.3 Minería de Texto

La minería de texto, ó Text Mining, es una técnica de procesamiento de datos con la que se

puede extraer información útil y significativa de grandes cantidades de datos en un formato

no estructurado. Para el análisis de esta información se emplea técnicas estadísticas y lin-

güísticas que ayudan a identificar patrones y tendencias dentro del texto.

El proceso empieza con la recopilación de información. A continuación, se prepara el tex-

to, eliminando caracteres no deseados y normalizando los términos empleados. Es común

emplear técnicas como la tokenzación, lematización y etiquetado gramatical. Estas técnicas

ayudan a comprender las palabras y la relación que existe entre ellas [11].

Algunos estudios muestran que cerca del 80% de la información representa a datos no es-

tructurados [11]. En ciertos casos, la minería de texto suele ser un poco más compleja que

la minería de datos por trabajar con datos no estructurados.

La minería de texto es un campo multidisciplinario debido a que involucra la recopilación de

información, el análisis de texto, la extracción de información, la agrupación, la categoriza-

ción, la visualización, bases de datos, el aprendizaje automático, y la minería de datos. [11].

En la Figura 1.3, se muestra los pasos del Text Mining, comenzando con la recolección

de información. En esta parte el conjunto de datos es no estructurado, esta data puede

texto, imágenes, video o audio, recolectada de redes sociales, documentos, entre otras. Al

referirse a datos no estructurados quiere decir que se trabaja con información que no está

organizada y que requiere de técnicas especiales de procesamiento de lenguaje para con-

vertirse en datos estructurados que es la siguiente fase. A continuación, se identifican los

patrones que ayudarán a obtener información útil empleando aprendizaje automático. Fi-

nalmente, se almacena en una base de datos [12]. Este conjunto de datos es comúnmente

conocida como corpus.

El elemento clave del Text Mining es la colección de documentos. Estos documentos pue-
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Figura 1.3: Descripción de los pasos empleados en Text Mining
Elaborado por: Guerra Cleopatra

den ser estáticos en el caso de que no cambian o dinámicos que se caracterizan por tener

actualizaciones de periodos de tiempo. Otro elemento básico es el documento en sí, que

contiene gran cantidad de información que forma parte de la colección de documentos.

Estas colecciones son información no estructurada, puesto que contiene caracteres espe-

ciales, números, signos de puntuación o letras mayúsculas, que luego de aplicar técnicas

de Text Mining se convierten en documentos estructurados que serán parte del corpus.

El correcto análisis de los datos parte de dos objetivos del Text Mining, el primer objetivo es

la recolección de archivos que cuenten con calidad de contenido y el segundo objetivo es la

elección de las características sobre las cuales se realizará el análisis, es decir los patrones

sobre los cuales se tomará la información [13]. Estos datos pueden contener:

• Caracteres: Son componentes individuales, números o signos especiales. De acuer-

do con su análisis dan cierto grado de interpretación, por ejemplo en el barrido de

la información se analiza que se encuentra un símbolo como: (:)) que corresponde a

un emoji de cara feliz. Este símbolo dentro del análisis da la interpretación de que el

usuario está feliz, está de acuerdo con algún comentario, etc.

• Palabras: Esta información puede estar dentro de frases, expresiones y palabras sim-

ples. Para el análisis de esta información se debe tomar en cuenta los espacios exis-

tentes, aquí se ayuda de las stopwords. Las stopwords son palabras que dentro de un

idioma específico no tienen ningún valor dentro del texto.

• Términos: son palabras simples y palabras que forman parte de una frase, en esta
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parte se debe hacer una normalización de la información que se consigue con la

tokenización y lematización. Ejemplo: El presidente Abraham Lincoln experimentó una

carrera de éxito en la Casa Blanca. Palabras simples: Lincoln, tomó, carrera, éxito,

experimentó Multipalabras: presidente Abrajam Lincoln, Casa Blanca.

• Conceptos: Un concepto hace referencia a un conjunto amplio de información que

implica la identificación y agrupación de términos relacionados o palabras claves.

Las palabras comparten significados similares ó poseen una relación semántica. Para

identificar los conceptos se requiere del uso de técnicas avanzadas como: el análisis

vectorial que mide la similitud de las palabras en base a la relación semántica existen-

te [14]. Para comprender esto, se toma el siguiente ejemplo, un artículo sobre “deporte

extremo” no necesariamente contiene la frase “prueba de manejo”, sin embargo este

concepto puede estar dentro de otro grupo de palabras. De aquí la importancia de

emplear metodologías que usan análisis vectorial, para medir similitudes y asociar las

palabras de manera conceptual.

Arquitectura Funcional de Text Mining

Como se viene explicando en esta sección, un sistema de minería de texto en su entrada

toma varios documentos que pasan por:

• Tareas de Procesamiento: Incluye todas las tareas necesarias para preparar los

datos para las operaciones que conllevan al descubrimiento del conocimiento. Estas

tareas suelen centrarse en la categorización y el pre procesamiento de las fuentes de

las cuales se toman los documentos. En esta parte se forman nuevas colecciones de

documentos que están formadas por conceptos [15].

• Operaciones básicas de Minería de Texto: Estas tareas son la parte central de la

arquitectura de funcionamiento. En esta parte se evalúa la frecuencia de las palabras,

se identifica patrones y se identifica niveles [15].

• Técnicas de Refinamiento: Incluyen tareas que filtran información redundante y

agrupan los datos estrechamente relacionados.

La arquitectura se detalla en la Figura 1.4. Extracción de Información

A continuación, se explicará la extracción de la información que es una parte elemental

del proceso de Text Mining. El proceso se muestra en la Figura 1.5. Este proceso empieza

con la tokenización, también conocida como zonificación. La tokenización divide al docu-

mento de entrada en bloques, es decir separa el contenido del documento en bloques de
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Figura 1.4: Descripción de la Arquitectura Funcional de Text Mining
Elaborado por: Guerra Cleopatra

palabras, oraciones y párrafos. El siguiente paso es el módulo de análisis morfológico y

léxico, que consiste en quitar la ambigüedad de las palabras. En esta parte se crean frases

básicas como: frases nominales y frases verbales. El tercer componente es el análisis sin-

táctico que ayuda a establecer la conexión entre las diferentes partes de la oración. Este

análisis puede llegar a ser completo o superficial. Finalmente, el análisis del dominio, que

es una función que combina toda la información recopilada en los pasos antes descritos y

crea información completa que muestra la relación que mantienen las palabras dentro del

corpus [15]. Ejemplo del proceso:

Oración: Luis ama comer pizza.

Tokenización: ["Luis", “ama”, “comer”, "pizza","."]

Análisis morfológico y léxico: [ (Luis, PRON), (ama,VERB), (comer, VERB), (pizza, SUST),

(.,PUNT)]

Análisis semántico:

("Luis") es el sujeto.

(“ama comer pizza") es el predicado.

("pizza") es el objeto directo.

1.2.4 Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático es conocido como Maching Learning, es una rama de la Inte-

ligencia Artificial que tiene como objetivo trabajar con modelos matemáticos y algoritmos

que aprenden a partir de datos y realizan tareas específicas. Las tareas que realizan los

algoritmos, en lugar de ser programados de manera explícita, usan el entrenamiento para
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Figura 1.5: Extracción de Información en los Documentos
Elaborado por: Guerra Cleopatra

aprender patrones y relaciones en los datos. El aprendizaje de máquina se basa en la idea

de que las computadoras pueden aprender y utilizar esta información para realizar predic-

ciones o tomar decisiones. El aprendizaje de máquina es empleado en una gran variedad

de aplicaciones como: la clasificación de imágenes, reconocimiento de voz, detección de

fraudes, reconocimiento de productos, visión por computadora, análisis del buró crediticio,

entre otros [16].

El aprendizaje de máquina forma parte del aprendizaje automático; que como su nombre lo

indica, este tipo de aprendizaje se enfoca en implementar algoritmos y modelos que mejoran

su rendimiento automáticamente [17]. Tanto el aprendizaje automático como el aprendizaje

de máquina son términos usados de manera indistinta al tratarse de sistemas de compu-

tación que aprenden de los datos.
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Clasificación del Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático se clasifica en aprendizaje supervisado, no supervisado y por

refuerzo. A continuación se describe cada uno de ellos.

• Aprendizaje Supervisado: Es una técnica en la cual los algoritmos aprenden a ma-

pear las entradas a las salidas correctas, con el objetivo de realizar predicciones pre-

cisas sobre nuevas entradas. El algoritmo aprende a partir de ejemplos que son eti-

quetados y emplea esta información para realizar las nuevas predicciones sobre los

nuevos datos [12] [18][19]. Este tipo de aprendizaje es usado para la detección de

correo electrónico como spam o no spam y el fraude en las tarjetas de crédito.

• Aprendizaje No Supervisado: Es una técnica en la que el algoritmo encuentra patro-

nes y estructuras en los datos, sin que estos se encuentren etiquetados. El algoritmo

aprende sin tener una respuesta previa [20][19]. El objetivo de estos algoritmos es

encontrar patrones en los datos y agruparlos en categorías [12]. Un ejemplo de este

tipo de aprendizaje es la detección de anomalías en los sistemas o la segmentación

de clientes.

• Aprendizaje por Refuerzo: En este tipo de aprendizaje, existe un agente y un en-

torno, el agente toma las decisiones en un entorno determinado. El agente recibe una

recompensa o un castigo por cada acción que realiza. El agente aprende con prueba

y error y ajusta su comportamiento en base a las recompensas y castigos que reci-

be [12][21][19]. Este aprendizaje es usado en el desarrollo de videojuegos como el

ajedrez en el que compite humano - máquina o el control de robots.

Por otro lado, existen otros tipos de aprendizaje automático como:

• Aprendizaje Semi-Supervisado: Este tipo de técnica es una mezcla del aprendiza-

je supervisado con el no supervisado, en el cual los algoritmos trabajan con datos

etiquetados y no etiquetados [22].

• Aprendizaje por Transferencia: Es una técnica en la que el algoritmo transfiere el

conocimiento adquirido en una tarea para mejorar el desempeño de otra tarea rela-

cionada [23]. El objetivo es emplear el conocimiento previo del modelo para mejorar

la eficiencia y la precisión del aprendizaje en la nueva tarea [12]. Este aprendizaje

es empleado en aplicaciones como reconocimiento de imágenes, procesamiento de

lenguaje natural y robótica.
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• Aprendizaje Profundo: Este tipo de aprendizaje emplea redes neuronales artificiales

con múltiples capas para aprender y extraer características complejas de los datos

de entrada. Utiliza técnicas de aprendizaje no supervisado para aprender patrones de

los datos de entrada sin la necesidad de etiquetas explicitas [12][24]. El aprendizaje

profundo se emplea para reconocimiento de voz, imágenes, etc.

La clasificación mencionada en esta sección es la más común. Es importante tener en cuen-

ta que hay otros tipos de aprendizaje que no se encuentran descritos, sin embargo, tienen

relevancia, ya que son aplicados para resolver problemas específicos.

Algoritmos de Aprendizaje Automático

Los algoritmos en el aprendizaje automático juegan un papel importante, debido a que gra-

cias a la lógica de estos algoritmos las computadoras aprenden a partir de datos y mejoran

el desempeño en cientos de tareas para las cuales están programados. La característica

principal de los algoritmos es su capacidad de descubrir patrones en los datos y realizar

tareas complejas de manera eficiente y precisa, tareas que para los humanos en ciertos

escenarios resultan difíciles de detectar y resolver. En esta sección se describen los algo-

ritmos que serán empleados en el desarrollo del proyecto de investigación. Los algoritmos

elegidos están basados en el análisis realizado en la fase de revisión sistemática de la li-

teratura. Además, en la Figura 1.6 se muestra ciertos algoritmos como una clasificación

general.

Figura 1.6: Clasificación Algoritmos de Aprendizaje Automático
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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1.2.4.0.1 Árboles de Decisión

Los árboles de decisión son empleados en clasificación. En esta técnica se construye un

árbol en el que cada nodo representa una característica del conjunto de datos y cada rama

representa una posible respuesta a la característica. Un ejemplo de este tipo de algoritmos

es cómo con su uso se puede mejorar la predicción del riesgo de padecer una enfermedad

cardiovascular en pacientes que tienen diabetes [25].

El funcionamiento de este algoritmo es a partir de un conjunto de datos de entrenamiento,

estos datos están formados por objetos, atributos y una clase. Un árbol de decisión se for-

ma de manera recursiva dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos más pequeños,

empleando un atributo como un criterio para la división en los nodos del árbol. A medida

que el algoritmo avanza en su ejecución, este busca el atributo que mejor separa los objetos

en subconjuntos que sean homogéneos en función de su clase.

Para determinar la homogeneidad dependerá del tipo de problema que se desea resolver,

por ejemplo, para clasificación binaria se emplea la entropía de Shannon.

Continuando con el proceso del algoritmo, al seleccionar el atributo se crea el nodo del

árbol. Este nodo es la representación de la decisión de dividir el conjunto de datos en los

subconjuntos en función de un determinado atributo. Aquellos objetos que cumplan con la

condición del nodo se colocan en el subconjunto, sin embargo, aquellos objetos que no

cumplan con la condición son colocados en otro subconjunto. Este proceso se repite de

manera recursiva hasta que se alcanza un criterio de parada que puede ser la profundidad

máxima del árbol o un tamaño mínimo de un subconjunto.

Cuando se termina de construir el árbol, este puede ser empleado para clasificar nuevos

objetos siguiendo el camino de la raíz hasta una hoja en donde se encuentra la clase que

es asignada a un objeto [26].

A continuación se presenta un ejemplo desde la formación de la raíz y los nodos en un

árbol de decisión. En el problema se identifican tres variables: temperatura, humedad y ve-

locidad del viento. Ahora, si el día es soleado, la temperatura es alta, la humedad es baja y

la velocidad del viento es moderada, entonces es probable que en este día se pueda salir a

pasear. Si el día es nublado, la temperatura es baja, la humedad es alta y la velocidad del

viento es alta, entonces es menos probable que en este día se pueda salir a pasear.

El árbol de decisión de este problema se muestra en la Figura 1.7 [26]. Por otro lado, una

manera de describir el árbol de decisión sería:
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• Si el día es soleado - Si la temperatura es alta - Si la humedad es baja - Si la velocidad

del viento es moderada - Se puede salir a pasear.

• Si la velocidad del viento es alta - No se puede salir a pasear.

• Si la humedad es alta - No se puede salir a pasear.

• Si la temperatura es baja - No se puede salir a pasear.

• Si el día es nublado - No se puede salir a pasear.

Figura 1.7: Ejemplo algoritmo árbol de decisión
Elaborado por: [26].

1.2.4.0.2 Máquinas de Vector de Soporte

Este tipo de algoritmo es comúnmente conocido como (Support Vector Machine), y es em-

pleado para clasificación y regresión. El objetivo de este algoritmo es encontrar un hiper-

plano que separa dos clases diferentes de datos de manera óptima. Un hiperplano se puede

entender como una línea que separa los puntos de manera eficiente en dos clases [27]. La

mejor separación es encontrar el margen más amplio entre las dos clases.

A continuación, en la Figura 1.8a, se observa dos grupos de objetos, de color amarillo y

rojo, que corresponden a dos clases. Support Vector Machine dibuja una línea recta que

separa las dos clases, sin embargo, en este espacio se dibujan algunas líneas, como se

muestra en la Figura 1.8b. Ahora, cada línea se puede ampliar por ambos lados hasta que
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toque el punto más cercano, de cualquiera de las dos clases iniciales, como se observa

en la Figura 1.8c. La principal línea que se toma en cuenta, es aquella que tiene el mayor

ancho o margen, esto se muestra en la Figura 1.9.

Support Vector Machine es empleado en múltiples disciplinas como: reconocimiento facial,

bioinformática, extracción de conceptos de minería de texto, reconocimiento de voz [28],

detección de fraudes bancarios [29], entre otros.

Por otro lado, Support Vector Machine trabaja con más de dos clases. Para este caso, el

algoritmo empleará un kernel, que es una función matemática que da una mayor dimensión

a los datos de entrada. El kernel puede ser: radial, sigmoidal, polinómico y lineal [12].

El kernel es una función matemática que se utiliza para transformar los datos de entrada

en un espacio de mayor dimensión. El objetivo de esta transformación es encontrar un hi-

perplano que pueda separar los datos de entrada en diferentes clases. El kernel se utiliza

para calcular el producto escalar entre dos vectores en el espacio de mayor dimensión sin

tener que calcular explícitamente la transformación de los datos. La elección del kernel de-

pende del tipo de datos y del problema de clasificación específico que se esté abordando.

Presenta los documentos en forma de vector con la frecuencia de los términos existentes

en el documento, además, busca en un conjunto de datos de entrenamiento los t puntos de

datos más cercanos para asignarlos a un nuevo punto de datos.

Para encontrar los puntos más cercanos se emplea una métrica de distancia, esta métrica

de distancia ayuda a la determinación de la clase que contiene la mayoría de los puntos

cercanos para luego asignar a la nueva instancia. Además, emplea la proximidad para reali-

zar la clasificación. Esta clasificación parte de la suposición de que existen puntos similares

que se pueden encontrar cerca uno del otro.

Un ejemplo de su funcionamiento, es al trabajar con texto, una vez que se genera el vector

de características el algoritmo busca todos los ejemplos de entrenamiento para realizar la

comparación de la similitud que existe en los vectores de características [30].

A continuación, encuentra los t ejemplos de entrenamiento que tengan mayor proximidad y

el documento desconocido es asignado a los t vecinos más cercanos a un objeto y emplea

la clase de esos ejemplos para clasificar los objetos desconocidos. Un punto importante a

considerar en este tipo de algoritmos es la elección del valor t, si este valor es demasiado

pequeño la clasificación puede resultar inexacta, por otro lado un valor de t alto puede llevar

a una clasificación errónea [12].
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(a) Grupo de datos, clasificados en dos clases [27]

(b) Identificación de Hiperplanos [27]

(c) Identificación del Margen en cada Hiperplano [27]

Figura 1.8: Funcionamiento Algoritmo SVM

21



Figura 1.9: Identificación del Hiperplano con Mejor Margen [27]

1.2.4.0.3 Naïve Bayes

Este algoritmo basa su funcionamiento en el teorema de Bayes. Como característica, el

algoritmo asume que las entradas son independientes ente sí, es decir que la ausencia de

alguna característica no afecta la presencia de otra característica durante el análisis.

El algoritmo emplea además la probabilidad condicional para calcular la probabilidad que

de una instancia pertenezca a cierta clase. Esta probabilidad es calculada con la fórmula

de Bayes 1.1, donde:

P (clase|caractersticas) = P (caractersticas|clase) · P (clase)

P (caractersticas)
(1.1)

1. P(clase | características): Es la probabilidad de que la instancia pertenezca a una

clase determinada.

2. P(características | clase): Es la probabilidad de que las características se observan en

una instancia de la clase dada.

3. P(clase): Es la probabilidad a priori de la clase.

4. P(características): Es la probabilidad de que se observen las características.

El algoritmo de Naïve Bayes emplea esta ecuación con el objetivo de obtener la probabi-

lidad de que una instancia pertenezca a cada clase, para la asignación de la instancia a

la clase se emplea la probabilidad más alta. Además, para el cálculo de las probabilidades
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condicionales se usa la frecuencia de las características. El algoritmo se entrena utilizando

un conjunto de datos etiquetados y utiliza la frecuencia de las características en cada clase

para calcular las probabilidades condicionales. Usualmente este algoritmo es empleado en

la clasificación de correos de tipo spam, detección de sentimientos y en el análisis de texto.

1.2.4.0.4 k-means

El algoritmo k-means agrupa objetos en diferentes categorías o clústers. Para realizar la

agrupación se minimiza la suma de las distancias entre cada objeto y los centroides de

cada grupo. Cada grupo tiene un centroide que corresponde a la media artimética de los

puntos asignados al grupo. Su funcionamiento empieza con la selección de k número de

grupos, después, se establecen los centroides, luego se asigna los objetos a los centroides

más cercanos para que la posición del centroide de cada grupo se actualice tomando como

nuevo centroide la posición del promedio de los objetos que pertenecen a un grupo. Este

proceso se repite hasta que que no existan cambios durante la asignación de objetos a los

clústers [31].

El funcionamiento del algoritmo se describe a continuación.

1. Seleccionar k centroides aleatorios del conjunto de datos.

2. Asignar cada punto de datos al centroide más cercano.

3. Recalcular los centroides como la media de los puntos de datos asignados a cada

centroide.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no cambien o se alcance un número

máximo de iteraciones.

El rendimiento del algoritmo depende de la elección del número de centroides y el ruido

que pueda existir en los datos que se emplean. Para la elección del número adecuado

de centroides se puede emplear el método del codo, comúnmente conocido como Elbow

Method. Este método consiste en trazar la suma de las distancias al cuadrado de cada punto

de datos al centroide más cercano, en la gráfica que se forma en este método se elige el

número de centroides en el lugar en donde la curva empieza a aplanarse. Sin embargo,

existe otro método conocido como validación cruzada (cross-validation), en este método se

ajusta el modelo con diferentes números de centroides, se realizan las evaluaciones hasta

encontrar el mejor rendimiento [31].

Este algoritmo es empleado en la segmentación de imágenes, detección de anomalías,
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agrupación de documentos, entre otros. Un inconveniente que puede presentar el algoritmo

es la selección inicial del número de centroides y clústers.

1.2.5 Sesgo

El sesgo se entiende como una tendencia o inclinación hacia un grupo de ideas, opiniones

o perspectivas que pueden influir en la toma de decisiones o en algunos casos en la inter-

pretación de la información [32][33]. El sesgo está presente desde circunstancias simples,

hasta más complejas como una búsqueda en la web, en los algoritmos que clasifican y

presentan información. La presencia de sesgo puede ser causa de ciertos factores como:

interacción del usuario, la personalización algorítmica que hace referencia al uso de algo-

ritmos y sistemas que adaptan la presentación de la información al usuario. Estos sistemas

emplean los historiales de navegación o clics. Sin embargo, esta personalización algorít-

mica puede mostrar información con la propia creencia de cada usuario, pero se limita a

explorar nuevas ideas. En cuanto a los sistemas de optimización, se puede crear una rivali-

dad interna en los sistemas cuando un sistema da prioridad a la presentación de contenido

que se genera al dar clics o ingresos publicitarios en lugar de presentar información objetiva

[5].

El sesgo tiende a ser negativo ya que puede brindar al usuario información errónea o en-

gañosa. Un sesgo negativo da como resultado una degradación en la calidad de las de-

cisiones. El sesgo puede también implicar discriminación y desigualdad debido a que los

sistemas pueden marginar a ciertos grupos de personas. Un fenómeno común en la in-

formación sesgada es el filtro de burbuja, que hace referencia a cuando un usuario solo

obtiene información que se ajusta a sus intereses y preferencias, pero no se expone a otras

perspectivas [5].

Ahora bien, en el escenario de las ciencias de la computación, el sesgo se produce cuan-

do un determinado modelo no tiene en cuenta toda la información que tiene el dataset. En

general, en los sistemas que existe algún tipo de discriminación existe sesgo [32]. El sesgo

puede ser:

1. Sesgo preexistente: Es aquel que existe de forma independiente antes de la creación

del sistema.

2. Sesgo Individual: Un programador o un cliente que tienen un aporte significativo en

el sistema.
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3. Sesgo social: En términos de género.

4. Sesgo Técnico: Se origina por una limitación de la tecnología informática sea en

hardware o en software.

5. Sesgo en Algoritmos: Cuando el algoritmo no trata a todos los grupos de manera

equitativa bajo las mismas condiciones.

6. Sesgo emergente: Surge después de completar un diseño sea por nuevos conoci-

mientos incorporados, experiencias diferentes o valores diferentes en los usuarios.

El sesgo es muy frecuente en los SR, su presencia influye en las recomendaciones que re-

ciben los usuarios. Es perjudicial desde la perspectiva de equidad al incluir y excluir ciertas

recomendaciones de grupos de usuarios. La gran interrogante es cómo combatirlo, para

esto se han estudiado algunas medidas, siendo la más simple que tanto usuarios y de-

sarrolladores estén conscientes de su presencia. Se debe, en consecuencia promover la

educación digital para que los usuarios tengan conocimiento de cómo funcionan los algo-

ritmos y cómo su funcionamiento afecta la presentación de la información. Otra forma es la

diversificación de fuentes, es decir buscar información de varias fuentes e incorporar esta

diversidad en los algoritmos para evitar la exclusión o marginación.

1.2.6 MongoDB

MongoDB es un gestor de Base de Datos NoSQL lanzado en el año 2009. Es flexible,

escalable y tiene la capacidad de manejar grandes volúmenes de datos. Comúnmente esta

orientado a trabajar con documentos [34], su característica principal es que es de código

abierto.

Otra característica es que almacena la información. Esta información es una estructura de

datos conocida como BSON (Binary JSON). Además, guarda registros que son integrados

en colecciones equivalentes a tablas SQL (Structured Query Language). La estructura de

los JSON se manejan por una clave y un valor. Algo importante de esta base de datos es

que sus colecciones no necesariamente deben tener los mismos campos, estructuras o tipo

de datos [35].

MongoDB es una base de datos orientada a documentos. Esto quiere decir que en lugar

de guardar los datos en registros, guarda los datos en documentos, como se muestra en la
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Figura 1.10.

Las principales características de esta base de datos son:

Figura 1.10: Ejemplo Información Almacenada en Mongo

• Consultas ad hoc: Se puede realizar varios tipos de consulta, sea por campos, con-

sulta de rangos, expresiones regulares e incluso funciones JavaScript.

• Idexación: Cualquier campo puede ser indexado, así como también se puede añadir

múltiples índices secundarios.

• Replicación: Soporta el tipo de replicación primario-secundario. De este modo, mien-

tras se realizan consultas con el primario, el secundario actúa como réplica de datos

en solo lectura a modo copia de seguridad con la particularidad de que los nodos

secundarios tienen la habilidad de poder elegir un nuevo primario en caso de que el

primario actual deje de responder.

• Balanceo de carga: Tiene la capacidad de ejecutarse de manera simultánea en múl-

tiples servidores. Ofrece un balanceo de carga o servicio de replicación de datos en

caso de un fallo del hardware.

• Almacenamiento de archivos: Es utilizado también como un sistema de archivos

que permite manipular archivos y contenido.

• Ejecución de JavaScript del lado del servidor: Se realiza consultas utilizando Ja-

vaScript, haciendo que estas sean enviadas directamente a la base de datos para ser

ejecutadas.

26



1.3 TRABAJOS RELACIONADOS

El uso de las diferentes plataformas virtuales es parte de los hábitos de los usuarios. Actual-

mente, redes sociales como Facebook, Twitter, Instagram son la opción perfecta para que

miles de usuarios en el mundo compartan contenido y al mismo tiempo se genera una gran

base de datos con la información suministrada por los usuarios. En las Redes Sociales en

línea, se genera una gran cantidad de sesgo, cuya medición en los SR es difícil e implica un

verdadero reto empírico, desde el diseño del algoritmo hasta el aprendizaje que el Sistema

de Recomendación dispone [36].

En la literatura se han publicado valiosos aportes en esta materia. Tal es el ejemplo del

estudio de la presencia de sesgo en algunos canales de Youtube. En [37], el estudio se rea-

liza en base a términos de análisis de texto, por los comentarios que colocan los usuarios

de estos canales. Este trabajo se analiza desde el punto de la violencia y discriminación

detectada en los comentarios de una base de datos con más de 7 000 videos y 17 millones

de comentarios. Los autores abordan el problema mediante un análisis léxico que emplea

los campos semánticos de las palabras, un análisis de tópicos y el sesgo que se encuentra

implícito.

Un trabajo similar es el de Deena Abul-Fottouh [38], quién encuentra que la discriminación

en los vídeos provocan un incremento en el sesgo, generando un efecto burbuja. Este efec-

to se disminuye en los videos relacionados a temas de salud. Sin embargo, para Bonchi

[39], la presencia de sesgo no se encuentra sólo a partir del texto, sino que también es-

ta presente a nivel individual o grupal, sea por género, grupo étnico, por rango de edad o

por orientación sexual dentro de la web. Además, existen casos en los que el sesgo está

presente implícitamente a partir del diseño que surge de la interpretación de los desarrolla-

dores de software; de cómo ellos entrenan a los algoritmos [39].

Otros trabajos aluden la presencia de sesgo en el reconocimiento facial [40]. La manera

de detectar sesgo al identificar rostros se presenta usualmente al distinguir género, rasgos

étnicos, o color de piel. Existen bases de datos que tienen errores sistemáticos en la detec-

ción de rostros, lo que inevitablemente introduce sesgo. En estas bases de datos apenas

el 10 % corresponde al género masculino africano y el 17 % del género africano femenino,

esto genera sesgo por la falta de imágenes de personas de etnia afro-descendiente. Pero,

no sólo se tiene una discriminación por raza sino por género. La comunidad LGBTQ, son

otro segmento de la población en el cual los resultados del reconocimiento facial arrojados
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no suelen ser satisfactorios.

La metodología adoptada en [40], se basó en, crear una nueva base de datos que contenga

más imágenes de la comunidad LGBTQ y empezar a realizar el entrenamiento del algoritmo

para obtener resultados asertivos y disminuir el sesgo.

Una contribución interesante fue el desarrollado por Joanna Misztal [31], en este trabajo se

propone un algoritmo de clustering jerárquico consciente de la presencia de sesgo que de-

tecta aquellos grupos de usuarios potencialmente discriminados en los SR. En este estudio

se aplica un modelo post-hoc, que se refiere a un modelo que se emplea después de que

se haya entrenado el modelo principal. En los SR, esta aproximación permite explicar el por

qué se hacen las recomendaciones a los usuarios. Además, los modelos post-hoc son em-

pleados para mejorar la transparencia y la interpretabilidad de los SR. Esta propuesta, tiene

un enfoque que detecta grupos de usuarios discriminados en algoritmos de recomendación

basados en sus métricas de rendimiento.

Sin embargo, en todos estos trabajos la pregunta que surge comúnmente es: ¿Cómo mitigar

su presencia de sesgo en un nivel práctico?; la respuesta a esta interrogante resulta subje-

tiva a la metodología empleada en diversas investigaciones. Si bien la eliminación completa

del sesgo puede ser un objetivo poco realista, llamar la atención sobre su existencia no sólo

puede advertir a los usuarios que el contenido al que se accede está sesgado, sino que

también permite que los usuarios evalúen el trabajo de manera objetiva. Esto debido a que

los usuarios tienen un escaso conocimiento de cómo los algoritmos en los SR influyen en

la información que reciben.

Partiendo de este análisis, en la investigación realizada se adoptó una metodología propia.

La recolección minuciosa de tweets en Ecuador proporcionó un corpus valioso y estableció

las bases para un enfoque integrador que fusiona técnicas de Text Mining y algoritmos de

aprendizaje automático. Los enfoques previos dependían de datos etiquetados. Esta inves-

tigación aborda la falta de etiquetas en el corpus mediante la implementación de técnicas

de aprendizaje no supervisado para luego aplicar algoritmos de aprendizaje supervisado

y evaluar el comportamiento de cada algoritmo analizado. Se creó un modelo que emplea

diccionarios de palabras. Con la implementación del nuevo diccionario se obtuvo una mayor

cantidad de tweets etiquetados, enriqueciendo el corpus inicial recolectado de acuerdo al

tópico estudiado.
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2 METODOLOGÍA

En el desarrollo del presente trabajo, se empleará dos metodologías. Por un lado, se uti-

lizará la metodología de investigación basada en la Ciencia del Diseño (Desing Science

Research, DSRM), y la metodología CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining).

DSRM está enfocada en la resolución de problemas mediante el desarrollo de artefactos

para de esta manera lograr el entendimiento y la solución de un problema [41]. Se funda-

menta en que tanto el diseño de la ciencia como los sistemas de información deben ir de

la mano. Sin embargo, lograr una verdadera apreciación de la ciencia del diseño como una

investigación en los sistemas de información es un paradigma, puesto que se enfrenta a

una dicotomía. La dicotomía relaciona tanto el diseño como un proceso (conjunto de activi-

dades) y el producto (artefacto) [41]. Emplear este paradigma, guiará el proceso desde la

fase de definición del problema hasta la producción del artefacto [42].

Combinar DSRM con técnicas de minería de datos, permitirá mejorar paulatinamente los

artefactos antes de obtener la solución final. DSRM ayudará a abstraer y comprender si-

tuaciones del mundo real. Para el caso en estudio la situación será el sesgo que se genera

en los SR de los usuarios que emplean Twitter. De esta manera, se formará una base de

datos con la información recolectada. El sesgo se analizará por medio del tópico de política,

gracias a su trascendencia Nacional. Por otro lado, el artefacto será el modelo que permitirá

entender, verificar y disminuir el grado de la presencia de sesgo en las recomendaciones

que la red social haga a los usuarios.

Al trabajar con los datos recolectados de Twitter, se aborda un proceso de minería de da-

tos, por tal motivo se empleará CRISP-DM. Esta metodología está formada por seis fases

que representan el proceso de un proyecto de minería de datos [43]. CRISP-DM aborda

dos ejes importantes, por un lado, el concepto de metodología que incluye descripciones

de las fases del proyecto, las tareas necesarias y una explicación en cada fase. Además,

proporciona un modelo de proceso que ofrece un resumen del ciclo de vida de los datos en

la minería [44]. En la Figura 2.1, se detalla cada fase.
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Tabla 2.1: Relación metodología CRISP-DM y DSRM

Metodología DSRM Metodología CRISP-DM
Identificación del Problema y Motivación

Definir los Objetivos para la solución
Entendimiento del negocio
Entendimiento de los datos

Diseño, desarrollo y demostración Preparación y Modelamiento de los datos

Evaluación Evaluación
Implementación

Las dos metodologías empleadas no son excluyentes, por tal motivo, se pueden unir, con

Figura 2.1: Ciclo de vida metodología CRISP-DM
Elaborado por: Guerra Cleopatra

el objetivo de que aquellos procesos comunes sólo se lleven a cabo una vez. Al utilizarse

de manera simultánea, la relación existente entre las dos metodologías se puede apreciar

en la Tabla 2.1. Cada una de las fases, se detallan a continuación:

• Fase 1 - Entendimiento del Negocio: Es la fase más importante puesto que aquí

se comprende el proyecto como tal, sus objetivos y requisitos. Se evalúa la situación,

cuáles son los factores de riesgo involucrados en el proyecto o si existe algún plan para

identificar los riesgos del proyecto y conocer cómo solventar estos inconvenientes [45].
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• Fase 2 - Entendimiento de Datos: Esta fase está relacionada con la recolección

y preparación de los datos. El objetivo de esta fase es obtener un primer contacto

con el problema de estudio. Los datos empleados pueden ser existentes, adquiridos

o adicionales. En esta fase, además, se debe tener presente la recolección inicial de

datos, la descripción, exploración y la verificación de la calidad de los datos [46].

• Fase 3 - Preparación de Datos: La fase consiste en selección, limpieza de los datos,

construcción, integración y formateo de los datos. Además se puede crear nuevos

registros o fusionar campos [47].

• Fase 4 - Modelamiento: Esta fase consiste en la selección de técnicas de modelado

elegidas en función de criterios apropiados para el problema que se persigue resolver.

El modelado incluye elegir la técnica de modelado, por ejemplo, árboles de decisión,

K – nearest neighbors, etc., según sea el caso [48].

• Fase 5 - Evaluación: En esta fase se evalúa el modelo tomando en cuenta los obje-

tivos del proyecto, determinando además si el modelo es eficiente para probarlo en el

problema real. También, se determina los próximos pasos, es decir, aquí se decide si

se avanza a la última fase o si se retorna a las fases posteriores [49].

• Fase 6 - Implementación: Es la fase final del proyecto, en la cual la solución obte-

nida se transforma en un producto de producción útil para los usuarios finales. Esta

fase debe ser documentada con los resultados obtenidos, la experiencia adquirida y

colocar los puntos relevantes que se presentan durante la ejecución del proyecto [50].

2.1 FASE 1 : ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

La importancia de emplear Twitter como red social se debe a que diariamente miles de

datos son compartidos alrededor del mundo. Sin embargo, esta realidad es muy ajena en

Ecuador. De aquí la necesidad de realizar un análisis del comportamiento de la población

ecuatoriana en base a un tópico específico. El tópico analizado en el trabajo de investiga-

ción es el tema político.

El propósito de esta investigación es encontrar una manera de identificar el sesgo a través

del análisis de datos recolectados y proponer una metodología que en cierto grado mitigue

la presencia del sesgo en la información recolectada.

Al plantear el tema político, el objetivo es encontrar la manera de obtener etiquetas adecua-

das con las que se identificará cada tweet como político o no político. El tema político es
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amplio y en él se puede encontrar sesgo de opinión. El desafío del presente proyecto es

mitigar el sesgo, quizá con la inclusión de nuevas características políticas o probar vectores

de palabras que permitan realizar una clasificación más justa en el texto.

Una vez establecido el tópico y la fuente que se empleará para obtener la información de la

población ecuatoriana, el siguiente paso es analizar la literatura. El objetivo de este análisis

es plantear las preguntas de investigación que se detallan a continuación.

2.1.1 Preguntas de Investigación

En esta parte se plantea las preguntas de investigación. Estas preguntas inicialmente se-

rán contestadas en base a la revisión de literatura que se realizó como punto de partida

en el presente trabajo de investigación. La revisión de la literatura fue sistemática, parte

del planteamiento del objetivo de la investigación y de la definición de las preguntas de in-

vestigación. A continuación se estableció un protocolo que incluyó una estrategia requerida

para la selección de los artículos [51]. En la búsqueda de artículos se incluyó cadenas con

operadores lógicos. Además de usar criterios de inclusión y exclusión con el propósito de

obtener artículos que contengan información relevante. Entre las librerías científicas se em-

pleó: Scopus, Association for Computing Machinery (ACM), Springer, Institute of Electrical

and Electronics Engineers (IEEE), entre otras.

A continuación se muestra un ejemplo de una cadena de búsqueda empleada en Scopus:

classification AND algorithm AND improve AND learning AND in AND recommendation AND

systems AND ( LIMIT-TO ( OA , .all") ) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2021 ) OR LIMIT-TO

( PUBYEAR , 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2018

) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2017 ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , .ar") OR LIMIT-TO (

DOCTYPE , çp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , re") ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , ÇOMP")

OR LIMIT-TO ( SUBJAREA, .ENGI") ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , .English") )

Algunos criterios de inclusión fueron:

• Artículos en inglés y español.

• Artículos que muestre una metodología, comparación con algunos algoritmos de cla-

sificación.

• Artículos de Sistemas de Recomendación que empleen la API de Twitter.

• Resultados publicados en revistas y congresos científicos, a partir del año 2016.
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• Artículos que sean Open Access.

Por otro lado, los criterios de exclusión fueron:

• Artículos que están no escritos en inglés y español.

• Artículos que tienen años de publicación menores al 2016.

• Artículos que no tengan una metodología.

• Resultados publicados en revistas y congresos científicos, a partir del año 2017.

• Artículos que sólo hablen de Sistemas de Recomendación y no mencionen Bias.

Luego, en una fase posterior, se pretende dar respuesta a cada una de ellas en base al

proyecto de investigación efectuado.

❐ RQ1: ¿Cuál es el tratamiento de los datos recolectados?

El tratamiento de los datos recolectados empieza con la elección de los datos. Esta elec-

ción implica realizar un análisis con el objetivo de proponer sobre qué datos se plantea la

investigación. A continuación, se lleva a cabo la recolección de datos. Luego la limpieza de

los datos que implica realizar un análisis del léxico, de la semántica, se eliminan símbolos

innecesarios, se procede a tokenizar los datos y quitar las palabras conocidas como stop-

words [52]-[58].

En ocasiones se aplica word embeddings y algoritmos LDA (Latent Dirichlet Allocation),

[59], [60], [37], [61]; puede ser el caso que se use la librería Selenium de Python para reali-

zar scraping [36].

Existen trabajos que emplean un Dataset sintético creado a partir del análisis semantico-

lexico realizado en pasos posteriores; esto con el objetivo de contar con datos que serán

empleados en la fase de entrenamiento de los algoritmos [31]. Al mencionar datos sintéticos

hace referencia a aquellos datos que puede estar formada por diccionarios con palabras tó-

xicas o palabras clasificadas como positivas - negativas. Por otro lado, hay trabajos que

usan un dataset creado previamente [62], [40], [63], [64].

Una vez que todos los datos están limpios, se obtiene el corpus final sobre el cual se apli-

carán los algoritmos de aprendizaje automático.

Es importante mencionar la fuente de la cual se obtuvieron los datos para ser analizados.

Algunos ejemplos de datasets empleados en el estado del arte fueron:

• InfoWars, [65]
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• Twitter

• Google News, [66]

• Facebook

• BBC forum, [67]

• Digg, [68]

• YouTube

• Artículos de Wikipedia

• Color FERET es una base de datos de 8.5 GB de imágenes. [69]

• Labeled Faces in the Wild (LFW), a base de datos con imágenes de celebridades. [70]

• Bases de Datos sintética (creadas por los autores)

• MovieLens 100K base de datos de recomendación de películas, [71]

• Book-Crossing, [72]

• El Guardián contiene artículos del periódico de Reino Unido, incluido cada artículo

publicado en línea entre el 2009 y 2018. [73]

• TREC Robust 04 test base de datos de artículos nuevos [74]

❐ RQ2: ¿Cuál es la metodología empleada en la detección del sesgo en los SR?

Cada artículo cuenta con una metodología propia. La metodología empieza con la reco-

lección de datos. A continuación, la limpieza, el procesamiento, la aplicación de algoritmos

de aprendizaje supervisado, la obtención y el análisis de resultados. Cómo se aplica cada

metodología depende del alcance y propósito de la investigación.

Para los autores Sara Hajian, Francesco Bonchi y Carlos Castillo [39], la metodología es:

• Pre-procesamiento mediante la transformación de los datos del origen.

• Proceso de integración de una anti-discriminación.

• Post procesamiento para modificar los resultados de los modelos de minería de datos.

• Se emplea una corrección de los datos en el entrenamiento.

Por otro lado, Raphael Ottoni, Evandro Cunha y Gabriel Magno [37] exponen:

• Limpieza de Datos.

• Identificación de sesgo implícito, con el uso de Association Implicit Test (IAT) y Word

Embeddind Association Test (WEAT)
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Armin Mertens y Franziska Pradel [60] emplean una metodología basada en dos pasos.

• Limpieza de Datos.

• Introducción medida de cuantificación de sesgo - uso de diccionarios LIWC.

La metodología propuesta por Giorgi Salvatore, Lynn Veronica, Matz Sandra, Ungar Lyle y

Schwartz H. Andrew [56] consiste en:

• Estimación Socio-Demográfica.

• Creación de Factores de pesos.

• Aplicación de Factores de pesos.

Los autores Nathan Bartley y Andrés Abeliuk [36] aplican:

• Crear cuentas de bots que trabajan en pares. Los bots sólo observan los tweets no

hacen acciones sobre estos. Empiezan a interactuar cuando con existen temas de

interés explicito.

• Un bot trabaja con los top tweets y el otro con los latest tweets.

Por otro lado, Timo Spinde, Lada Rudnitckaia, Jelena Mitrović, Felix Hamborg, Michael Gra-

nitzer, Bela Gipp y Karsten Donnay [59] emplean:

• Crear diferentes bases de datos, por ejemplo, con el léxico de las palabras.

• Realizar manualmente listas de palabras que describan conceptos y contenidos de

temas específicos, que serán usados como semilla. Estas palabras son las palabras

sesgadas (se eligen por el mayor valor de coseno de similitud).

Hijazi, Mohd Hanafi Ahmad Libin, Lyndia Alfred, Rayner Coenen y Frans [53] emplean el

método Bias-Aware Thresholding (BWT) para clasificar palabras positivas y negativas. En

el trabajo de Karim y Asim se usa el método Bias-Aware Thresholding (BWT) [54], [53].

En este caso se obtiene una lista de palabras calificadas entre valores de menos a más;

también para palabras positivas y negativas.

Hube [75], Christoph Fetahu y Besnik crean un diccionario con el léxico de las palabras

para emplearlo en el entrenamiento del algoritmo. La creación de un nuevo conjunto de

datos como parte de la metodología es esencial. En el trabajo de Wu Wenying, Michalatos y

Panagiotis Protopapaps [40], se analiza imágenes de un grupo de personas con el propósito

de identificar a personas LGTBI, para esto forman un nuevo conjunto de datos no binario.

Estos datos se forman de palabras tóxicas que se identifican en el texto. Gracias a esta

identificación se añade al corpus palabras no tóxicas por cada término tóxico durante el
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entrenamiento [62]. Otro ejemplo, es el uso de una lista de términos rankeados [63]. O

emplear un corpus formado de sólo términos femeninos y todo lo que no se identifica como

femenino durante el entrenamiento se clasifica con un sesgo negativo [61].

En el trabajo propuesto por Fabris Alessandro, Purpura Alberto, Silvello Gianmaria y Susto

Gian Antonio[55]:

• Por cada consulta se busca el número de palabras femeninas y masculinas.

• Se representa como un cociente para buscar en un radio de m/f.

• Se encuentra una diferencia del sistema con el analizado.

• Basado en esta diferencia se encuentra si es positiva la respuesta como masculino o

negativa como femenino.

En el trabajo de Wang Zhu, Yu Zhiwen, Fan Renjie y Guo Bin [58] la metodología es:

• Tomar los datos de Twitter.

• Usar la teoría de Markov Chain.

• Hacer una muestra randmica con los datos proporcionados.

• Hacer una matriz de transición.

• Ajustar los pesos de la matriz.

• Hacer un re-muestreo.

• Muestras tomadas de acuerdo a la matriz de transición.

La metodología puede ser un poco más elaborada como en el trabajo de Misztal-Radecka

Joanna y Indurkhy Bipin [31] en la que se detalla:

• Detectar los grupos que son discriminados dentro de la caja negra.

• Describir estos grupos en términos comprensibles para las personas.

• Usar de bias-aware hirarchical K-Means.

• Evaluar la detección de grupos discriminatorios para esto se usa el número de grupos

con un valor de 1 a -1, donde 1 indica una mejor agrupación. Se emplea el índice de

davies-bouldin que indica la similitud media entre cada clúster y su clúster más similar.

• Evaluar la predicción de los clústes, si la calidad de la predicción es baja y la calidad

de los clústers es alta significa que existen grupos que no están bien descritos.

• El método es capaz de detectar grupos de usuarios potencialmente discriminados por

un algoritmo determinado, se adopta un modelo universal con un enfoque agnóstico a
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la métrica que puede emplearse en diferentes aplicaciones comerciales.

❐ RQ3: ¿Cuáles son los algoritmos de aprendizaje supervisado que se emplean

en el análisis del sesgo en los SR?

De los documentos analizados, apenas 13 de ellos especifican de manera concisa los al-

goritmos empleados en el análisis de sesgo. Los algoritmos comúnmente usados son:

• Naïve Bayes (NB), [39], [53], [54], [56].

• Logistic Regresion, [39], [59], [40], [58].

• Tree Decision (TD), [39], [59]

• Hinge Loss, [39].

• Support Vector Machine (SVM), [39], [53], [59].

• Adaptative Boosting Clasification, [39].

• Linear Discrimination Analysis (LDA), [59].

• k-nearest neighbor (KNN), [53], [59].

• Multilayer Perceptron (MLP), [59].

• Convolutional Network, [40], [62].

• K-Means Hierarchical, [31].

❐ RQ4: ¿Cuáles son las medidas empleadas para cuantificar el sesgo?

El sesgo puede existir en los sistemas de manera implícita. Un reto es su mitigación, puesto

que no existe una medida específica que determine cuándo su presencia puede ser leve

y que esta no afecte al funcionamiento y los resultados que se obtienen en el sistema.

Sin embargo, los investigadores han encontrado la manera de medir la presencia de sesgo

empleando metodologías propias y en ciertos casos existentes. De esta forma, la manera

como se mide el sesgo puede ser:

• Medidas de la distancia de cosenos entre las palabras [61], [63], [57] y también el

Coeficiente de Pearson [37].

• Accuracy, Precision, Recall, F-Score, TF-IDF inverse document frequency (IDF), Lin-

guistic Inquiry y Word Count Additional Lexical features [59], [62], [56].

• Clasificación de documentos en base a la suma de puntajes positivos y negativos

de las palabras, además, de Polarity Bias Rate (PBR) que es la relación de falsos
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positivos menos falsos negativos sobre el total de documentos [53], [54].

• Medida de sentimiento en los tweets en un radio logarítmico entre palabras positivas

y negativas[60].

• Medida del impacto de los tweets en el timeline del contenido de los usuarios[36].

• Medida del sesgo de las cuentas de los audibots respecto a sus amigos y sus posts

[36].

• Medida del sesgo de popularidad con el conteo de likes y dislikes [36].

• Coeficiente Gini, que mide el número de tweets que un amigo postea en el timeline

de la cuenta del bot [36].

• Medir el ranking de acuerdo al volumen de los tweets de los amigos generados con la

cuenta del bot [36].

• Naïve post-stratification raking, usuarios en un país, partición sociodemográfica, co-

rrección de pesos y coeficiente de Pearson [56].

• Selection Rate: relación del valor más alto de accuracy rate y el valor bajo de accuracy

rate [40].

• Gender Stereotype Reinforcement (GER) y Mean Average Precision (MAP) [55].

• Suma y Diferencia entre Falsos Positivos: términos de falsos positivos y términos es-

pecíficos de falsos positivos [62].

• Suma y Diferencia entre Falsos Negativos: términos de falsos negativos y términos

específicos de falsos negativos [62].

• Pinned Area Under the curve (pinned AUC) detectar sesgos en una gama más amplia

de casos de uso [62].

• Medida de la diferencia del segmento menos la lista de recomendaciones de un grupo

de usuarios [31].

• Probabilidad en la matriz y valor estocástico de Markov [58].

• El coeficiente de agrupamiento utiliza la expansión de Taylor para aproximar el sesgo

y muestra que la expansión cuadrática es lo suficientemente buena para la aproxi-

mación. La expansión cuadrática implica la varianza y la covarianza de la muestra

[64].

❐ RQ5: ¿Cómo se mejora el proceso de aprendizaje de los algoritmos en los SR?
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La mejora en el aprendizaje de los algoritmos depende nuevamente de la metodología

adoptada en cada investigación, de esta manera algunas mejoras se listan a continuación:

• Uso de diccionarios de sentimientos basados en el LSD Lexicode Sentiment Dictio-

nary [60].

• Identificación de las palabras que están mal clasificadas como no sesgo o falso sesgo,

las palabras ambiguas, palabras con errores de anotación o errores aleatorios [59].

• Se trabaja con análisis de sentimientos del lenguaje, luego se normaliza las frases

con una intensidad de sentimientos positivo o negativo. Un valor positivo penalizará

de manera positiva al aumentar el costo de los errores falsos positivos mientras que

un valor negativo penalizará a las predicciones de polaridad negativa al aumentar el

costo de los errores falsos negativos [53].

• Base de datos con calificaciones de más a menos para palabras positivas y negativas

[54].

• Mejora en las frecuencias de las palabras durante el entrenamiento del modelo para

obtener una corrección automática en los pesos de las palabras, además clasifica en

categorías al grupo de palabras, por ejemplo para suicide: mortality, heart disease

mortality, number of mentalle unhealthy days [56].

• Crear listas con todas las palabras que contienen sesgo (lista palabras semilla). Se

toma los datos y se compara con la lista de palabras semillas, este conjunto puede

contener palabras que no tengan sesgo entonces se obtiene la media de múltiples

palabras semillas [75].

• Usar tres modelos:modelo de línea base, baseline, líne base re definido y VGG16

usando un conjunto logístico [40].

• Usar una lista rankeada, likelihood e historial de búsqueda [55].

• Usar un modelo de línea base, un modelo de mitigación de sesgo y un modelo de

control [62].

• En el proceso de división de los clústers, si el sesgo máximo de los nuevos clústers

es mayor o igual al original, el clúster se divide, de lo contrario se mantiene el clúster

original, las iteraciones se hacen hasta que el número de clúster ya no se pueda dividir.

Usar algoritmos colaborativos basados en factorización matricial y arquitecturas de

Deep Learning [31].

• Usar términos específicos de género, términos específicos de ocupaciones de género,
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características específicas de género y términos específicos físicos de género [61].

• Hacer que el sesgo sea transparente en el diseño de la interfaz de búsqueda. Hacer

que la clasificación sea consciente, para esto se compensa con otras métricas, como

la relevancia o la popularidad [63].

• Se divide la edad en grupos más específicos y se separa los grupos en subgrupos

[58].

• Se incluye más términos durante el aprendizaje [57].

❐ RQ6:¿Cómo modelar los SR para disminuir la probabilidad de la presencia de

sesgo algorítmico y mejorar el proceso de aprendizaje automático de los algo-

ritmos en los SR?

En base a los estudios citados anteriormente (artículos referenciados al proporcionar res-

puesta a las preguntas 1, 2, 3, 4 y 5), para modelar un Sistema de Recomendación y

disminuir el sesgo, se exponen diferentes metodologías que son aplicables dependiendo

del campo de estudio. Todos los autores realizan un análisis con los datos recolectados

que previamente fueron procesados. Además, se emplean diferentes métricas que permi-

tan cuantificar la presencia del sesgo. Se usa nuevos diccionarios, datos sintéticos, palabras

calificadas, conteo de palabras, entre otras técnicas que ayudan a disminuir en cierto grado

la presencia del sesgo comparando dos escenarios, el antes y el después.

2.2 FASE 2 : ENTENDIMIENTO DE DATOS

En esta fase del proyecto, la principal actividad es la compresión de los datos que fue

recolectada desde Twitter.

2.2.1 Territorio de Recolección de Datos

En la Sección 1.1, se define el planteamiento del problema. En esta sección, además, se

detalla que el análisis del sesgo se realizará en el tema político en Ecuador. La API de

Twitter emplea OIDs geográficas (Object Identifier ). La ODI empleada en la investigación

es: -̈1.831239,-78.183406". Para este caso, la OID se muestra en coordenadas geográficas

(latitud y longitud). Estas coordenadas ayudan a identificar de manera única y precisa a

Ecuador como el territorio sobre el cual se recolectará la información.
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2.2.2 Limitación en la Recolección de Datos

Emplear la API de Twitter tiene algunas limitaciones como: límite de solicitudes, límites en

la búsqueda histórica, acceso a tweets protegidos, retraso en la disponibilidad de tweets

y restricciones de datos sensibles. Estas limitaciones son de manera general, cuando el

acceso es gratuito [76]. El uso de la cuenta como desarrollador presenta limitaciones que a

continuación son mencionadas.

• Acceso a aplicaciones: El acceso es a una aplicación por ambiente de desarrollo

[77].

• Número de Tweets recolectados: Mensualmente se puede recoger 1500 tweets [77].

• Límite de la solicitud: El límite de solicitudes por ventana es 900 solicitudes en 15

minutos. Para la búsqueda de palabras claves el límite es de 180 solicitudes en 15

minutos [78].

• Métodos: Se puede usar tweets.read, users.read y bookmrk.write [79] [77].

• Costo: El acceso a la API es gratuito [80], sin embargo, existen versiones pagadas en

las cuales no existen estas limitaciones.

• Búsqueda de históricos: Permite acceder a tweets de los últimos 7 a 30 días [80].

2.2.3 Recolección de Datos en MongoDB

MongoDB es empleada para almacenar grandes cantidades de datos no estructurados y

semi estructurados. Un tweet es considerado como un dato semi estructurado. Por un lado,

la estructura básica del tweet se mantiene constante. Esta estructura se refiere al contenido

del mensaje, nombre del usuario, fecha y también a información adicional como imágenes,

enlaces, videos y hashtags.

La información adicional del tweet al no mantenerse constante de un usuario a otro hace

que un tweet sea semi estructurado.

Por otra parte, el esquema flexible de Mongo no requiere que esta base de datos trabaje

con esquema predefinido. Este tipo de esquema proporciona que los tweets tengan diferen-

tes estructuras y campos. Además, la interacción con la base de datos facilita la búsqueda

y acceso a los datos mediante consultas y actualizaciones realizadas desde el código. Una

ventaja de trabajar con MongoDB es su disponibilidad y replicación de las diferentes colec-
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ciones almacenadas.

En la Figura 2.2, se muestra un ejemplo de almacenamiento de datos en MongoDB.

Figura 2.2: Ejemplo de Almacenamiento de un tweet en Mongo
Elaborado por: Guerra Cleopatra

❐ Almacenamiento de la estructura del Tweet en MongoBD

Los documentos en MongoDB se encuentran en colecciones. Por un lado, la primera colec-

ción con la que se trabaja contiene todos los datos del tweet. Esta información recopilada

se guardó de dos maneras diferentes. La primera forma de almacenamiento corresponde a

todos los tweets y trends topics ocurridos durante el paro nacional de Ecuador que se llevó

a cabo del 13 al 30 de junio de 2022 [81]. Estos datos están almacenados en archivos de

Excel, tanto los tweets como los trends fueron recolectados de manera interrumpida duran-

te periodos de 15 minutos con una espera de 10 minutos durante las 24 horas del día.

Por otra parte, lo siguientes datos con la que se trabajó son los hechos ocurridos en mayo

2023, que corresponden a la disolución de la Asamblea Nacional y a la salida del Presi-

dente del Ecuador. Toda esta información se almacenó directamente en dos colecciones de

Mongo, una colección para los tweets y otra para los trends.
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En la Figura 2.3 se detalla el almacenamiento de los trends correspondientes a muerte cru-

zada. La figura 2.4 muestra los tweets recolectados en muerte cruzada. Finalmente, en la

Figura 2.5 se observa los tweets recolectados en el paro nacional.

Figura 2.3: Ejemplo de Almacenamiento de un trend en Mongo
Elaborado por: Guerra Cleopatra

❐ Metadata de un Tweet

La estructura de un trend, se aprecia en la Figura 2.3. A detalle, un trend se compone de

los siguientes elementos:

• Nombre del Trend: Es una frase o un término que representa la tendencia. Pue-

de contener un hashtag. Generalmente estos nombres se actualizan en relación con

eventos populares en períodos de tiempo [82].

• URL del Trend: Con el uso de la url mensualmente se puede recoger 1500 tweets

[82].
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Figura 2.4: Ejemplo Almacenamiento de tweet Muerte Cruzada
Elaborado por: Guerra Cleopatra

• Contenido de Promotores: Usualmente este campo almacena un valor nulo. Cuando

el valor es diferente de nulo, es porque la tendencia está acompañada de un promotor

o anuncio publicitario [82].

• Consulta: Se refiere a la consulta o término empleado para realizar el filtro y obtener

resultados específicos en cuanto a las tendencias [82].

• Volumen: Este valor puede contener valores nulos o valores diferentes de 0. El volu-

men, para valores diferentes de nulo, representa la cantidad de interacción que generó

el tweet [82].

La estructura de un tweet se aprecia en la Figura 2.2. A continuación, se muestra una lista

con una breve descripción de los principales componentes de un tweet.

• Id: Es un campo único que identifica de manera inequívoca a cada tweet [82].

• Texto: Es la parte principal del tweet. Con el contenido del texto se realiza el análisis

de la información. El número de caracteres que el usuario puede emplear es hasta
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Figura 2.5: Ejemplo de Almacenamiento de tweet Paro Nacional
Elaborado por: Guerra Cleopatra

280 caracteres [82].

• Fecha y hora: La hora y fecha muestra cuando se publicó el tweet [82].

• Usuario: En este campo se encuentra la información relevante del usuario como:

nombre, identificador, ubicación, descripción y url [82].

• Ubicación: Tiene un valor si el usuario proporciona esta información en su perfil. En

caso de que este campo esté vacío, la ubicación se obtiene de la metadata del tweet

[82].

• Hashtag: Este atributo se encuentra dentro de entidades y corresponde a un solo

o más valores que se emplea en un tweet. Comúnmente este símbolo categoriza al

tweet [82].

• Media: Contiene información de datos multimedia como imágenes, video, tamaño y

las url de multimedia [82].

La información que se almacena de un tweet es diversa y debe ser analizada a detalle para
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encontrar los campos específicos con los que se desea trabajar. En las Figuras 2.6a, 2.6b

y 2.7 se muestra el contenido de los datos con detalle.

❐ Metadata del Tweet Empleada

Una vez que se almacena el tweet con toda la información, se procede a guardar en una

nueva base de datos y en una nueva colección los trends y los tweets. Las nuevas coleccio-

nes guardarán la información relevante que será empleada en el análisis. Esta información

es: el id, el oid, la fecha de creación, la ubicación del usuario, los hashtag, el nombre del

usuario, el lenguaje, la geolocalización y las coordenadas. Esto se muestra en la Figura 2.8.

2.3 FASE 3 : PREPARACIÓN DE DATOS

En esta fase se describirá las diferentes técnicas empleadas en los datos recolectados. Uti-

lizar técnicas adecuadas contribuirá a que el corpus recolectado sea consistente e íntegro.

La cantidad de información redundante puede ser elevada, debido a que los tweets se re-

colectan cada 15 minutos de forma continua. Para disminuir información repetida se debe

realizar una limpieza de tweets y trends. La limpieza es una parte primordial en esta fase.

En la Figura 2.9, se muestra un ejemplo de tweets recolectados en tiempo real.

En la fase de limpieza en los tweets se aplican dos técnicas comunes que son la tokeniza-

ción y la eliminación de stopwords. Durante la tokenización se obtiene palabras y hashtags

de los tweets. Las stopwords que se eliminan son del idioma español y corresponden a pro-

nombres, artículos y preposiciones que no contienen información relevante. En esta parte

se usó la libraría NLTK (Natural Language Toolkit) de Python [83].

Un proceso adicional durante la limpieza de tweets es la extracción de números, símbolos,

caracteres especiales y urls. Continuando con el proceso se convierte a minúsculas todo

el texto. Las acentuaciones son reemplazadas por vocales sin tildes. Los símbolos que se

conservan en el texto son # y ’@’. Esto se logra con el uso de expresiones regulares. En

la Figura 2.11 se detalla algunas expresiones regulares usadas en la limpieza de los tweets.

La Figura 2.10, muestra al tweet tokenizado. Además, ya no existen caracteres especiales,

excepto # y ’@’. En la Figura 2.12 se presenta los tweets limpios.
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(a) Contenido de los datos en un Tweet - Parte 1

(b) Contenido de los datos en un Tweet - Parte 2

Figura 2.6: Datos en un Tweet - Parte I
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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Figura 2.7: Datos en un Tweet - Parte 2
Elaborado por: Guerra Cleopatra

2.3.1 Vectorización de la información

Esta parte hace referencia a la representación vectorial de las palabras del corpus. La

librería con la que se trabaja en Python es gensim [84]. En gensim se empleará word2vec,

que es un algoritmo útil en la generación de representaciones vectoriales de las palabras

basado en el contexto del corpus del texto [85]. El algoritmo word2vec guarda la semántica

y las relaciones entre las palabras. Vectorizar las palabras con word2vec tiene como fin que

el algoritmo aprenda representaciones vectoriales de las palabras y que pueda predecir

otras palabras que se encuentren cerca para un contexto proporcionado.

En la Figura 2.13 se detalla la representación de la palabra #paronacional como vector.

Por otro lado, un tweet contiene una o más palabras, lo que equivale a tener uno o más

vectores. La suma de cada uno de los vectores del tweet da como resultado el vector final

para un tweet específico. La representación vectorial de un tweet se muestra en la Figura

2.14.
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Figura 2.8: Datos Empleados de un Tweet.
Elaborado por: Guerra Cleopatra

2.3.2 Elección del valor k

Para determinar el número adecuado de clústers se empleará el algoritmo k-means. K-

means inicializa un número (k) de centroides de manera aleatoria, asignando las palabras a

un clúster más cercano de acuerdo con la distancia. Luego, nuevamente el algoritmo recal-

cula los centroides como el centroide promedio de las palabras asignadas a cada clúster.

Los dos pasos mencionados anteriormente se repiten hasta que los centroides ya no cam-

bien su posición.

Figura 2.9: Ejemplo de Tweets Recolectados.
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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Figura 2.10: Ejemplo de Tweets Tokenizados.
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.11: Ejemplo de Expresiones Regulares Epleadas.
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Los parámetros empleados en k-means son:

• maxiter: El número de iteraciones es alto para mejorar la clasificación.

• init: Este parámetro determina la inicialización de los centroides. El valor empleado

es k-means++. k-means++ realiza una inicialización inteligente que se basa en la

distancia para seleccionar los centroides con mayor representividad.

• algorithm: El valor usado es auto.Este parámetro seleccionará automáticamente el

algoritmo más adecuado de acuerdo al tamaño de los datos.

La Figura 2.15 detalla los hiperparámetros configurados.

El número de clústers se determinaron con el método del codo (elbow). La Figura 2.16

muestra que el número de clústers empleados es de k = 5. Mediante este valor de k=5,

los clústers están identificados como: Clúster1, Clúster2, Clúster3, Clúster4 y Clúster5. Sin
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Figura 2.12: Tweets Limpios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.13: Representación Vectorial de una Palabra
Elaborado por: Guerra Cleopatra

embargo, se observó que con este número de clústers las palabras no estaban clasificadas

de manera correcta. La clasificación de 5 clústers se observa en la Figura 2.17.

Tomando como precedente esta clasificación, se determina que el nuevo número de clústers

sea de k = 4. En esta nueva clasificación la distribución de palabras en cada clúster mejora.

La Figura 2.18 detalla una mejor clasificación para las palabras. En esta clasificación se

puede observar que las palabras de política pertenecen en su mayoría a un sólo clúster.

2.3.3 Formación de Diccionarios

Al mencionar diccionarios se hace referencia al conjunto de palabras con las que se traba-

jará en el ámbito político. El diccionario está formado por un grupo específico de palabras

que se encuentran vectorizadas. Un diccionario es útil para encontrar la pertenencia de un

trend con un tweet. Se empleará 4 diccionarios, por cada dimensión. En la siguiente lista

se menciona el número de palabras y el clúster de política seleccionado. Cada grupo de

palabras es almacenado en un archivo .txt, esta documentación forma parte del Anexo I.

• Dimensión 50: Clúster elegido es el 3 con 356 palabras.

• Dimensión 100: Clúster elegido es el 3 con 327 palabras.

• Dimensión 200: Clúster elegido es el 0 con 310 palabras.
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Figura 2.14: Representación Vectorial de un Tweet
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.15: Hiperparámetros k-means configurados
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Un ejemplo de algunas palabras que forman parte del clúster 3 de los vectores de 50 di-

mensiones se presenta en la Figura 2.19.

2.3.4 Etiquetación de tweets

Una vez que el clúster de palabras fue elegido, como siguiente paso está la asignación de

una etiqueta a cada tweet recolectado. La asignación de etiquetas para el clúster de política

es de 1 para aquellos tweets que son de política y 0 para los tweets que no son de política.

Los pasos para asignar la etiqueta a cada tweet se detallan a continuación:

• Se almacena los vectores de cada clúster.

• Se calcula los centroides de cada clúster.

• Identificación del clúster de política.

• Se realizan dos pruebas. La primera es medir la similitud que existe desde el centroide

del clúster hasta cada oración del tweet. Por otro lado, la segunda prueba consiste en

determinar la distancia del coseno tomada desde el centroide del clúster hasta cada
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Figura 2.16: Método Elbow
Elaborado por: Guerra Cleopatra

oración del tweet. Después de analizar los dos resultados, la conclusión es que se tra-

bajará con la distancia del coseno. Es importante acotar que para las comparaciones,

en caso de ser la similitud se toma los valores más altos y en el caso de la distancia se

toma los valores más pequeños. Esto quiere decir que a valores menores los trends

están más cercanos a los tweets.

• Luego se asigna el valor de 1 para todos aquellos tweets que tengan la menor distan-

cia al clúster 3 (para la dimensión de 50), e implícitamente los demás tweets tendrán

el valor de 0.

• Como siguiente paso se guardan los tweets etiquetados con 1 y 0 en archivos de Excel

con formato .xlsx, algunas capturas del contenido de estos archivos se muestran en

el Anexo II.

• Se almacena los tweets etiquetados con el valor de 1 en un archivo diferente también

en formato .xlsx. Esto se detalla en el Anexo II.

Tanto los vectores de los trends como los vectores de los centroides se almacenan en

archivos .txt. Los ejemplos de estos archivos se muestran en el Anexo III.

Además, para los tweets etiquetados con 1 se asigna la ubicación geográfica que fue toma-

da de la metadata del tweet. La ubicación ayudará a realizar un análisis de la opinión de los

usuarios en las diferentes provincias del país.

A continuación, se muestra en la Figura 2.20 los tweets etiquetados con 0 y 1. Mientras que,
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Figura 2.17: Clasificación de Trends en Clústers
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.18: Ejemplo de Pertenencia de un Trend a un Clúster
Elaborado por: Guerra Cleopatra

en la Figura 2.21 se observa una lista de algunos tweets que son etiquetados como tweets

políticos.

2.3.5 Entrenamiento y Prueba

El entrenamiento también es conocido como training. En el entrenamiento, el modelo apren-

de a relacionar de manera correcta los trends con los tweets en la entrada. El entrenamiento

empieza desde la fase de limpieza de tweets y trends, continúa con la extracción de caracte-

rísticas relevantes, se realiza la vectorización y concluye con el entrenamiento de un modelo

de clasificación que emplea algoritmos de clasificación.

Además, los datos etiquetados ayudan a reconocer patrones y aprender de ellos. Al contar

con datos etiquetados el modelo analiza las combinaciones que durante el proceso llegan
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Figura 2.19: Ejemplo de palabras pertenecientes al clúster 3
Elaborado por: Guerra Cleopatra

a influir en una clasificación adecuada. En el proceso de entrenamiento los parámetros son

ajustados de manera interna para realizar mejores predicciones.

Por otro lado, la Evaluación o Testing evalúa el rendimiento del modelo previamente entre-

nado. En esta fase, se hacen predicciones sobre los datos de prueba con el objetivo de

comparar estos datos con las etiquetas reales. Es importante mencionar que en esta fa-

se se obtienen métricas como la precisión, recall, F1-score, sensibilidad, entre otras. Hay

que prestar atención a las métricas que se deben interpretar, puesto que en el problema

planteado existen mayor cantidad de tweets que fueron etiquetados como no políticos.

Para el entrenamiento y pruebas se empleará el 80 % y 20 % respectivamente. El propósito

que pretende cumplir es obtener una generalización en el modelo cuando se trabaje con

nuevos datos. Al no emplear los datos de prueba durante el entrenamiento la evaluación del

rendimiento del modelo es más objetiva.
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Figura 2.20: Tweets etiquetados como 0 y 1
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.21: Tweets con etiqueta 1
Elaborado por: Guerra Cleopatra

2.4 FASE 4 : MODELAMIENTO

La representación vectorial de las palabras se efectuará en tres dimensiones. La necesi-

dad de trabajar con estas dimensiones es para analizar los resultados y la cercanía que

las palabras experimentan con diferentes dimensiones. Además, se busca determinar si el

número de palabras que se encuentran en un clúster varían de un clúster a otro.
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2.4.1 Elección de Dimensiones de Vectores

Las dimensiones elegidas son: 50, 100 y 200 dimensiones. Es decir, una palabra contará

numéricamente con 50, 100 y 200 vectores. En la Figura 2.22, se muestra la palabra política

como un vector de 100 dimensiones.

Figura 2.22: Representación de una palabra en 100 dimensiones
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Por otro lado, el Anexo IV, detalla los resultados en cuanto a similitudes, distancias y ana-

logías que se realizaron para las tres dimensiones de vectores. El objetivo de mostrar las

similitudes es para establecer que palabras están más próximas a otras. Para esta com-

paración es importante mencionar que todo se realiza en las mismas condiciones. En la

Figura 2.23 se muestra un ejemplo de la similitud de la palabra política y de una palabra

en relación a un conjunto de palabras 2.24. También, en las Figuras se observa algunos

ejemplos de analogías encontradas 2.25, 2.26 y 2.27.
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Figura 2.23: Ejemplo de similitud de una palabra en relación a otras palabras
Elaborado por: Guerra Cleopatra

2.4.2 Algoritmos de Aprendizaje Supervisado Empleados

En el presente trabajo se evalúan cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado. Estos algo-

ritmos son: árbol de decisión, Support Vector Machine, KNN y Naïve Bayes. Cada algoritmo

es evaluado en condiciones similares.

2.5 FASE 5 : EVALUACIÓN

2.5.1 Preguntas de Investigación Aplicadas al Escenario de Estu-

dio

En esta sección se responderá a las preguntas de Investigación planteadas en la fase inicial,

pero, en base al proyecto de investigación planteado.

❐ RQ1: ¿Cuál es el tratamiento de los datos recolectados?

En la Fase 3 se realizó una descripción a detalle del proceso que siguen los datos para

llegar a formar un corpus de tweets y trends limpios. Es importante acotar que la principal

fuente de información fue Twitter en el territorio ecuatoriano. Con los datos limpios, los datos

fueron vectorizados con word2vec y se trabajó con palabras de 50, 100 y 200 dimensiones.

❐ RQ2: ¿Cuál es la metodología empleada en la detección del sesgo en los SR?
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Figura 2.24: Ejemplo de similitud de una palabra en relación a un conjunto de palabras
Elaborado por: Guerra Cleopatra

La metodología empleada empieza con realizar una clasificación de los trends con el uso

del algortimo k-means y con un número de k=4. Una vez que se obtienen las palabras en

4 clústers, se calculan los centroides. A continuación, se identifica el clúster que contenga

mayor número de palabras de política. De esta forma, al contar con un clúster de política

se pretende analizar el sesgo. En primer lugar, en base a una comparación con todos los

tweets. Y en segundo lugar, se analiza las frecuencias de todos los trends en los datos

para luego compararlos con la ubicación de cada tweet con las provincias de Ecuador. De

esta manera, se podrá determinar el sesgo político en las diferentes regiones del Ecuador.

Este sesgo se identifica en base a la interacción que los usuarios tengan en la red social de

Twitter. Los análisis de frecuencias y resultados en las provincias del Ecuador se presentan

en el Anexo V.

Tomando cómo referencia la metodología expuesta en la fase inicial [59], [40], [75] y [62]

se plantea crear un nuevo diccionario de trends. Este diccionario se forma a partir de un

nuevo cálculo de distancias desde el clúster de política hasta las palabras de los otros

clústers. De esta manera, se establecerá un nuevo diccionario con el cual se realiza un

nuevo entrenamiento. Cada análisis se efectúa en las tres dimensiones (50, 100 y 200).
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Figura 2.25: Ejemplo 1 - Analogía
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 2.26: Ejemplo 2 - Analogía
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Además, se aplican los cuatro modelos de aprendizaje supervisado para los dos escenarios.

❐ RQ3: ¿Cuáles son los algoritmos de aprendizaje supervisado que se emplean

en el análisis del sesgo en los SR?

Los algoritmos de aprendizaje supervisado que se emplean son: Naïve Bayes, Árboles de

Decisión, k-nearest neighbor (KNN) y SVM.

❐ RQ4: ¿Cuáles son las medidas empleadas para cuantificar el sesgo?

Las medidas empleadas en la cuantificación del sesgo son: la exactitud (Acuracy ), sen-

sibilidad o recall, precisión y f1-score. Sin embargo, se tomará en cuanta otras métricas

adicionales debido a que, la clase minoritaria es la clase etiquetada con 1 que representa

a los tweets de política. Siendo estos tweets de tema de interés. Con esta premisa se ana-

lizará también: la especificidad, precisión positiva, tasa de falsos positivos, el valor f2 y el

valor f0.5 de la clase etiquetada como política.

Figura 2.27: Ejemplo 3 - Analogía
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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❐ RQ5: ¿Cómo se mejora el proceso de aprendizaje de los algoritmos en los SR?

Se propone mejorar el proceso de aprendizaje con la creación de un nuevo diccionario que

se forma a partir del clúster de política y el cálculo de las distancias desde el centroide del

clúster a las palabras de los otros clústers. De esta manera, el nuevo diccionario contendrá

las palabras anteriores y a estas se suman aquellas palabras que tengan una mejor relación

de distancia al clúster.

2.5.2 Propuesta del Modelo de Sesgo

❐ RQ6:¿Cómo modelar los SR para disminuir la probabilidad de la presencia de

sesgo algorítmico y mejorar el proceso de aprendizaje automático de los algo-

ritmos en los SR?

Cómo se explicó anteriormente el modelo que se propone se detalla a continuación:

• Vectorizar los trends y los tweets.

• Aplicar el algoritmo k-means con k=4 para obtener las palabras asociadas a cada

clúster.

• Calcular los centroides de cada clúster.

• Identificar el clúster de política.

• Etiquetar los tweets con un valor de 1 para aquellos que son de política.

• Entrenar el modelo.

• Obtener las frecuencias de los trends en relación a todos los datos.

• Obtener la frecuencia de los trends dependiendo de la ubicación del usuario que se

obtuvo de la metadata userlocation.

• Tomar el clúster de política y calcular las distancias a cada palabra de los tres clústers

restantes.

• Identificar las palabras que tiene menor distancia al centroide del clúster y almacenar-

las en un nuevo archivo, tanto las palabras como su representación vectorial.

• En otro archivo almacenar las palabras que no tienen distancias pequeñas al clúster

con su representación vectorial.

• Unir aquellas palabras con la menor distancia al clúster de política, de esta manera el

número de palabras incrementará.
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• Para los otros clústers el número de palabras disminuye.

• Recalcular los nuevos centroides de los 4 clústers.

• Con los nuevos centroides calcular las distancias a cada tweet.

• Repetir el procedimiento e identificar los nuevos tweets etiquetados.

Para tener una idea más clara de la formación de clúster y de la pertenencia de las palabras,

así como de la propuesta del nuevo modelo; en la Figura 2.28a se describe el escenario

1, que es el Modelo Inicial y en la Figura 2.28b se detalla el modelo propuesto que es el

escenario 2.

A continuación, en la Figura 2.29a se muestra los tweets para el escenario 1. Mientras

que, en la Figura 2.29b se muestra el escenario 2 en los que se puede evidenciar que con

las nuevas palabras agregadas al clúster nuevos tweets son etiquetados. Al igual que en el

caso del escenario 1 los tweets del escenario 2 son almacenados en archivos .xlsx, algunos

ejemplos se muestran en el Anexo VI.

2.6 FASE 6 : IMPLEMENTACIÓN

Esta fase no está dentro del alcance del proyecto de investigación. Sin embargo, para nue-

vas investigaciones queda abierta a una futura implementación.
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(a) Modelo Inicial - Escenario 1

(b) Modelo Propuesto - Escenario 2

Figura 2.28: Comparación Escenario 1 - Escenario 2
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Tweets Etiquetados - Escenario 1

(b) Tweets Etiquetados - Escenario 2

Figura 2.29: Comparación de Tweets Etiquetados
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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3 RESULTADOS Y DISCUSIÓN

En este capítulo se presenta los resultados obtenidos en el proyecto de investigación. Estos

resultados brindan información sobre la presencia de sesgo en la data analizada. En los

capítulos anteriores se describe a Twitter como la red social empleada para la extracción de

los datos.

En la investigación se busca definir una base que medirá la presencia del sesgo. Ante-

riormente, se mencionó que el sesgo se encuentra en la información de manera implícita.

Existen diferentes tipos de sesgo, sin embargo, para el propósito de análisis y debido a la

naturaleza de los tweets recolectados en Ecuador, se analizará el sesgo político.

A lo largo del capítulo se detalla los principales hallazgos.

3.1 ANÁLISIS DE TRENDS

En esta sección, se mostrará el impacto de los trends en los datos recolectados. Se mide

la frecuencia de cada trend en relación con el total de los tweets almacenados. El motivo

principal de detallar estos resultados, es debido a que en base a los trends se recoge la

información. Los trends son palabras que contienen información valiosa.

La representación inicial que se da a los trends es en gráficas de palabras. El uso de un

diagrama de palabras permite visualmente encontrar de manera precisa, concisa y com-

prensible el impacto de las palabras. Por otro lado, las palabras más frecuentes se mues-

tran en un tamaño grande y en posiciones prominentes. A diferencia de las palabras menos

frecuentes que se ubican en lugares menos destacados.

De esta manera, el diagrama de palabras cumple el propósito de resaltar las palabras clave

que encierran un gran significado. Además, de identificar patrones y temas en tendencia.

A continuación, en la Figura 3.1 se muestra un diagrama de palabras del Paro Nacional

y en la Figura 3.2 se observa el diagrama de los acontecimientos de Muerte Cruzada en
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Ecuador. En estas Figuras se puede determinar que palabras como: nacional, guayaquil.

ministro, muerte cruzada, asamblea, Borrero, asambleístas, tienen mayor tendencia que

fernando, correa, carlos, calo, el padrino, juiciosinpreubas que su tendencia es menor.

Figura 3.1: Gráfica de Palabras - Paro Nacional
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 3.2: Gráfica de Palabras - Muerte Cruzada
Elaborado por: Guerra Cleopatra

3.2 ANÁLISIS DE TWEETS

El análisis de sesgo en los tweets recolectados como se expuso anteriormente se reali-

za desde el punto de vista político en Ecuador. Es importante comprender qué provincias

interactúan de manera activa en Twitter para distinguir aquellas provincias en las que se

presenta una interacción casi nula.

Por otro lado, la información que ayudará a encontrar la ubicación del tweet es userlocation.
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Sin embargo, este campo no suele presentar siempre un valor. Al no presentar un valor de

ubicación el análisis esperado no será real, puesto que existen tweets que no presentan

ubicación. En las Figuras 3.3, 3.4, 3.5 se muestra un gráfico de barras con el porcentaje de

tweets que registran ubicación y aquellos que no la registran. El primer gráfico corresponde

al Paro Nacional. A continuación, Muerte Cruzada y finalmente, para los datos unificados.

En las gráficas se puede destacar que en el total de tweets el 91.97 % tienen registrada la

ubicación y apenas el 8.03 % no registran ubicación.

Figura 3.3: Ubicación Tweets en los Datos de Paro Nacional
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 3.4: Ubicación Tweets en los Datos de Muerte Cruzada
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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Figura 3.5: Ubicación Tweets en los Datos Recolectados
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Por otra parte, con las frecuencias de las palabras se realizan histogramas que proporcionan

una representación visual de la distribución de los datos. Esta agrupación muestra cómo

los datos se extienden a los largo de un rango de valores. En el eje y, se representa la

frecuencia, mientras que, para el eje x se muestra los valores. Es decir, cada barra del

histograma representa un intervalo con la cantidad de observaciones dada por su altura.

La Figura 3.6 presenta las 50 palabras más frecuentes en un histograma. En el gráfico se

aprecia que la palabra con mayor frecuencia es ecu, lasso, guillermo, @asambleaecuador,

hasta la menos frecuente como guerra, protesta, entre otras.

Además, se realizó un análisis con el impacto en las diferentes provincias el país. De esta

manera, en la Figura 3.7 se observa el ejemplo de un solo trend y cómo este tuvo acogida

en algunas provincias y en otras no. Por otro lado, hay provincias en las que existe el uso

de Twitter y en otras provincias el empleo de esta red social es nulo; esto se detalla en la

Figura 3.8 y 3.9 respectivamente.

3.3 IMPACTO DEL TAMAÑO DEL VECTOR DE PALABRAS EN LOS

RESULTADOS

En este apartado se mostrará los resultados de la vectorización de las palabras en tres

dimensiones. El propósito de emplear las dimensiones de 50, 100 y 200 es para determinar
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Figura 3.6: Histograma 50 palabras con Mayor Frecuencia
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 3.7: Impacto de un trend en las provincias
Elaborado por: Guerra Cleopatra

y capturar las mejores relaciones semánticas y sintácticas entre las palabras en función de

su contexto.

Estas dimensiones son empleadas en los escenarios descritos en la metodología 2.28a,

2.28b. Durante la experimentación, tanto en el escenario 1 cómo en el escenario 2, se

determinó que la mayor cantidad de tweets etiquetados fue para la dimensión de 200.

Con estos resultados se puede concluir que existe una mayor capacidad del modelo para

capturar las relaciones semánticas de las palabras cuando la dimensión del vector es mayor.

En la Figura 3.10 se observa el número de tweets etiquetados como política en el escenario

1. En esta figura se determina que a mayor dimensión del vector mayor es el número de

tweets etiquetados.

Por otro lado, en la Figura 3.11 se detalla una comparación del escenario 1 y escenario 2 de
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Figura 3.8: Provincias con gran Interacción en Twitter
Elaborado por: Guerra Cleopatra

los tweets etiquetados como política. En esta figura además se concluye que con el modelo

planteado (escenario 2) el número de tweets etiquetados como política es mayor con una

dimensión de 200.

3.4 ANÁLISIS DE LOS ALGORITMOS EMPLEADOS EN EL CON-

TEXTO DEL MODELO

Los algoritmos empleados en el presente trabajo fueron: árbol de decisión, KNN, Naïve Ba-

yes y Support Vector Machine. Todos los algoritmos son empleados en los dos escenarios

y con dimensiones de 50, 100 y 200 respectivamente. A continuación, se mostrará a detalle

los diferentes valores e interpretación de métricas empleadas para evaluar el rendimiento

de los modelos de aprendizaje automático.

Es importante en esta sección acotar que las métricas sobre las que se tendrá mayor énfasis

son aquellas que están relacionadas directamente con los valores de "True Positives" (TP),

debido a que la clase minoritaria es la que está etiquetada como los tweets de política (label

1). La clase mayoritaria está etiquetando a los tweets con 0. Se mostrará los resultados en

cuanto a Precisión, Recall, F1-score, F2 y F0.5. Sin embargo, para la clase mayoritaria

también se mostrará resultados como Exactitud y Especificidad.

❐ Dimensión 50

Los resultados de las Tablas 3.1 y 3.2 respectivamente muestran cada métrica tomada

70



Figura 3.9: Provincias con Interacción casi nula en Twitter
Elaborado por: Guerra Cleopatra

para los cuatro algoritmos propuestos en el trabajo de investigación. La columna Before

corresponde a las medidas del Escenaro 1. Mientras que, la columna de After muestra las

métricas del Escenario 2.

Además, los valores de Recall son similares a Sensibilidad y Precisión a Precisión Positiva,

esto debido a que, para el primer caso se calcularon a partir de la matriz de confusión y en

el segundo caso con un reporte de métrica.

Los mejores resultados son para SVM en recall 3.12 con un valor de 0,91339135. A este

valor sigue el algoritmo de árbol de decisión. Para este caso el recall asocia la capacidad

del modelo para detectar y clasificar correctamente los tweets etiquetados como política.

Por otro lado, la precisión 3.13 muestra la exactitud con la que los tweets clasificados como

política son realmente de política.

El valor representativo del F1-score, es gracias a que muestra una evaluación equilibrada

del rendimiento de los casos verdaderos negativos. La métrica de F2 da mayor importancia

a F1-score. El valor de F0.5 a la precisión.

Algunas gráficas se muestran a continuación, las demás se detallan en el Anexo VII.

❐ Dimensión 100
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Figura 3.10: Comparación de Dimensiones de tweets Etiquetados - Escenario 1
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Tabla 3.1: Algoritmos Dimensión 50 - Parte I

Dim 50
Arbol de Decision KNN

Before After Before After
Exactitud 0,83320909 0,89562586 0,83339752 0,79807428
Precisión 0,81290909 0,84338457 0,78682978 0,82983193
Recall 0,85454893 0,90103874 0,57779052 0,60991016
F1-score 0,83320909 0,87125891 0,66629932 0,70307443

Otras Métricas
Sensibilidad 0,85454893 0,90103874 0,57779052 0,60991016
Especificidad 0,92049757 0,89213646 0,93672255 0,91937381
Precisión positiva 0,81290909 0,84338457 0,78682978 0,82983193
Tasa de falsos positivos 0,07950243 0,10786354 0,06327745 0,08062619
Valor F2 0,84588315 0,88888581 0,61021397 0,6440472
Valor F0.5 0,82090922 0,85431750 0,73373786 0,77401311

La información recopilada en cuanto a las métricas para la dimensión de 100, se observan

en la Tabla 3.3 y Tabla 3.4. De esta información se determina que al igual que para la

dimensión de 50, el mejor algoritmo es para SVM. El segundo lugar es para los árboles de

decisión.

En la Figura 3.14 y 3.15 se observa que los mejores resultados se obtiene en el escenario

2. Recodando que F2 se relaciona con F1-score y F0,5 con la precisión del modelo.

❐ Dimensión 200

Los mejores resultados continúan siendo para la métrica de Precisión en el algoritmo SVM

3.5 y 3.6.
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Figura 3.11: Comparación de Dimensión de tweets en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Tabla 3.2: Algoritmos Dimensión 50 - Parte II

Dim 50
Naïve Bayes SVM

Before After Before After
Exactitud 0,85529574 0,84731774 0,93061898 0,93072902
Precisión 0,84327177 0,82822642 0,87668374 0,91019723
Recall 0,61085627 0,77021336 0,88321865 0,91339135
F1-score 0,70849036 0,79816714 0,87993907 0,91179149

Otras Métricas
Sensibilidad 0,61085627 0,77021336 0,88321865 0,91339135
Especificidad 0,95410647 0,89702289 0,94977980 0,94190571
Precisión positiva 0,84327177 0,82822642 0,87668374 0,91019723
Tasa de falsos positivos 0,04589353 0,10297711 0,0502202 0,05809429
Valor F2 0,64649243 0,78115657 0,88190389 0,91275074
Valor F0.5 0,78364064 0,81593505 0,87798298 0,91083427

En esta parte se mostrará la figura de una métrica adicional que se obtiene a partir de un re-

porte detallado. Esta métrica es la Precisión Positiva para los tweets que fueron etiquetados

como política 3.16.

En esta sección se abordará el por qué SVM brinda mejores resultados sobre los otros

algoritmos. SVM es muy empleado en problemas de clasificación que captura patrones y

relaciones complejas. Funciona adecuadamente para grandes y pequeñas cantidades de

datos gracias a su capacidad para encontrar un hiperplano óptimo de separación.

Sin embargo, los algoritmos de árboles de decisión, KNN y Naive Bayes tienen sus venta-

jas y para el caso de árboles de decisión en este escenario se obtuvieron resultados que

capturaron las relaciones existentes en los datos analizados.
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Figura 3.12: Comparación de Recall en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 3.13: Comparación de Precisión en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

3.5 DISCUSIÓN

El análisis realizado en el presente trabajo empezó con la recolección de tweets y trends

en Ecuador. En la data almacenada un inconveniente fue que no todos los usuarios tenían

habilitada su ubicación, para ciertos casos la ubicación se pudo extraer de la metadata del

tweet específicamente del campo userlocation. La ubicación fue de gran ayuda para esta-

blecer un análisis de sesgo por provincias, mediante el uso de Twitter. Se pudo determinar

que en el país hay provincias en dónde no existe interacción con Twitter.

En la data existe un sesgo negativo de aquellos datos que han sido discriminados, para
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Tabla 3.3: Algoritmos Dimensión 100 - Parte I

Dim 100
Arbol de Decision KNN

Before After Before After
Exactitud 0,90740028 0,89568088 0,84632737 0,79900963
Precisión 0,79209257 0,84235689 0,76194376 0,80160082
Recall 0,87160441 0,90604587 0,59231749 0,65420431
F1-score 0,82994847 0,87304138 0,66650746 0,72044081

Otras Métricas
Sensibilidad 0,87160441 0,90604587 0,59231749 0,65420431
Especificidad 0,91992869 0,88888889 0,93522989 0,89389800
Precisión positiva 0,79209257 0,84235689 0,76194376 0,80160082
Tasa de falsos positivos 0,08007131 0,11111111 0,06477011 0,10610200
Valor F2 0,85445013 0,89254908 0,61991915 0,67918158
Valor F0.5 0,80681282 0,85436817 0,72066722 0,76703712

Tabla 3.4: Algoritmos Dimensión 100 - Parte II

Dim 100
Naïve Bayes SVM

Before After Before After
Exactitud 0,84440165 0,84770289 0,93837689 0,93155433
Precisión 0,87174428 0,84634642 0,87826453 0,91183391
Recall 0,46880306 0,75177206 0,88497453 0,91563586
F1-score 0,60971571 0,79626086 0,88160677 0,91373093

Otras Métricas
Sensibilidad 0,46880306 0,75177206 0,88497453 0,91563586
Especificidad 0,97585976 0,91056466 0,95706752 0,94198543
Precisión positiva 0,87174428 0,84634642 0,87826453 0,91183391
Tasa de falsos positivos 0,02414024 0,08943534 0,04293248 0,05801457
Valor F2 0,51655598 0,76895738 0,88362434 0,91487293
Valor F0.5 0,74387123 0,82557465 0,87959838 0,91259177

este caso aquellos datos en los que la ubicación era un campo vacío.

Por otro lado, un punto importante fue establecer diferentes tamaños en los vectores. Se tra-

bajó con 50, 100 y 200 dimensiones. Con cada dimensión el número de tweets etiquetados

variaba siendo la dimensión 200 la que produjo mejores resultados.

Continuando con el desarrollo del proyecto, se probaron cuatro algoritmos de clasificación.

De los cuales SVM proporcionó mejores resultados en cuanto a precisión, recall, F1-score,

F2 y F0.5. Se hace especial énfasis en estas métricas porque la clase etiquetada como

tweets de política es la clase minoritaria. Cabe destacar que se detectó un sesgo en los

datos de entrenamiento, donde la clase minoritaria de verdaderos positivos presentaba un

desequilibrio significativo en comparación con la otra clase.

Además, se propuso un nuevo modelo que incorpora un diccionario más amplio para el clús-

ter nuevo de política. Con este nuevo diccionario el número de tweets etiquetados aumentó.
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Figura 3.14: Comparación F1-score en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Figura 3.15: Comparación F2 en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

De igual manera, para la dimensión de 200 los resultados en comparación al modelo inicial

mejoraron para SVM seguidos del algoritmo de árboles de decisión.

Estos hallazgos destacan la importancia de considerar diferentes aspectos, como la di-

mensión del vector de características y el equilibrio de clases al desarrollar modelos de

clasificación de tweets más efectivos y precisos.

Es importante mencionar que los valores de Accuracy y Especificidad hacen referencia a la

clasificación de la clase mayoritaria. La clase mayoritaria está formada por los tweets de no

política. En esta clase el valor más alto corresponde a la dimensión de 100 con el algoritmo

Naïve Bayes. Sin embargo, no es necesariamente cierto que estas métricas garanticen que
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Tabla 3.5: Algoritmos Dimensión 200 - Parte I

Dim 200
Arbol de Decision KNN

Before After Before After
Exactitud 0,88876127 0,88429161 0,81772239 0,76165062
Precisión 0,80488650 0,86000224 0,80137348 0,82235835
Recall 0,85135630 0,90037462 0,55608504 0,62865839
F1-score 0,82746949 0,87972548 0,65656784 0,71257962

Otras Métricas
Sensibilidad 0,85135630 0,90037462 0,55608504 0,62865839
Especificidad 0,90582922 0,87003010 0,93710797 0,87958061
Precisión positiva 0,80488650 0,86000224 0,80137348 0,82235835
Tasa de falsos positivos 0,09417078 0,12996990 0,06289203 0,12041939
Valor F2 0,84163798 0,89199972 0,59234674 0,65973758
Valor F0.5 0,81377015 0,86778445 0,73640777 0,77462351

Tabla 3.6: Algoritmos Dimensión 200 - Parte II

Dim 200
Naïve Bayes SVM

Before After Before After
Exactitud 0,84023431 0,81568088 0,91759031 0,90624484
Precisión 0,81577704 0,79526843 0,87032603 0,89507742
Recall 0,63306452 0,81854367 0,86601906 0,90681339
F1-score 0,71289990 0,80673820 0,86816720 0,90090719

Otras Métricas
Sensibilidad 0,63306452 0,81854367 0,86601906 0,90681339
Especificidad 0,93476625 0,81314232 0,94112236 0,90574068
Precisión positiva 0,81577704 0,79526843 0,87032603 0,89507742
Tasa de falsos positivos 0,06523375 0,18685768 0,05887764 0,09425932
Valor F2 0,66275232 0,81378026 0,86687704 0,90444164
Valor F0.5 0,77125759 0,79981698 0,86946121 0,89740025

se da una mejor clasificación. Debido a que, en el planteamiento del modelo del escenario

2, con la elección correcta de los hiper-parámetros y la aplicación del nuevo diccionario, se

obtiene mejores resultados.

Por otro lado, cabe recalcar que, con el modelo planteado y el uso del nuevo diccionario,

el Sistema de Recomendación mejora la recomendación que en modelo inicial. Esto se

evidencia en la existencia de mayor número de tweets de política que en el modelo inicial.

En cuanto a la interacción de las provincias, es evidente que con el modelo inicial Guayaquil,

Pichincha y Manabí acaparan el uso de Twitter. Mientras que en provincias cómo Carchi,

Sucumbíos, Zamora Chinchipe la interacción es casi nula. En este escenario algunas pro-

vincias tienen valores bajos. Sin embargo, con el nuevo modelo propuesto, si bien es cierto,

las tres provincias continuaban encabezando el empleo de esta red social. Otras provincias

dejaron de tener valores bajos o nulos y empiezan a tener participación en el ámbito político
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Figura 3.16: Comparación Precisión Positiva en los Dos Escenarios
Elaborado por: Guerra Cleopatra

del país.
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4 CONCLUSIONES

• La Revisión de la Literatura fundamentó la base para el planteamiento del modelo

propuesto. El análisis de fuentes relacionadas permitió obtener comparaciones signi-

ficativas en cuanto a metodologías y enfoques propuestos. En investigaciones ante-

riores la mitigación del sesgo se realizó con el empleo de datos sintéticos, creación

de nuevos diccionarios o aumento en los datos de prueba de imágenes por ejemplo.

Cuantificar el sesgo es un reto, debido a que existen diferentes tipos de sesgo como:

de género, edad, raza, en la selección de datos, implícito, de atributos, algorítmico,

social, entre otros.

• La recolección del corpus construyó los cimientos para desarrollar la investigación.

Durante la limpieza de los datos se identificó varios tweets y trends duplicados. La

duplicidad ocurrió por la manera de recolectar los datos, se programó que sea durante

24 horas con períodos de 15 minutos. Al no existir tanta recurrencia en el uso de

Twitter los datos se duplicaban.

• En el modelo propuesto se empleó un nuevo diccionario, con el propósito de incre-

mentar el número de palabras que guarden una relación con el tópico analizado. Este

nuevo diccionario se formó a partir de los clústers iniciales. Se realizó un recalculo de

los valores de los centroides en los nuevos clústers. Con el uso de la distancia más

corta, aquellas palabras que cumplan con este requisito forman parte del nuevo clús-

ter. De esta manera, en el nuevo clúster se incrementan las palabras. Para el resto de

los clústers las palabras disminuyen. Este incremento proporciona que la etiquetación

de tweets políticos incremente en relación a los tweets de política iniciales.

• La mejora con el modelo planteado también se demostró con el uso de vectores de

mayor dimensión. En el análisis inicial los tweets vectorizados a dimensiones de: 50,

100 y 200 fue menor que el número de tweets vectorizados a dimensiones de: 50, 100

y 200 en el modelo final. De las tres dimensiones la que presentó mejores resultados

fue en el escenario 2 con la dimensión de 200.
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• El modelo propuesto empleó nuevos diccionarios creados a partir de un grupo de da-

tos existentes. Cabe destacar que el uso de nuevos diccionarios proporcionó que la

presencia de sesgo disminuya en cierto grado. Fomentando equidad en la recomen-

dación política para los datos analizados.

• Un punto importante es determinar cómo se realizó la medida en la disminución del

sesgo en el ámbito político. La manera que el sesgo disminuyó en cierto grado es con

el análisis del número de tweets etiquetados por provincia en Ecuador. Se observó que

en el escenario 1 existía un menor número de tweets que después de la aplicación

del modelo en el escenario 2. Además, en el escenario 1 existían más provincias que

no tenían interacción con Twitter. A diferencia del escenario 2, en el cual provincias

cómo Carchi o Sucumbíos que no tenían interacción con Twitter reflejaron una mínima

interacción. Pasando, por ejemplo, su estado del número de frecuencias de 1 a 5.

Teniendo en cuenta que estas frecuencias están relacionadas con el impacto del trend

en el número total de tweets recolectados.

• Tanto en el escenario 1 y 2, existe un sesgo implícito debido a que la ubicación no

estaba de manera implícita en las cuentas de todos los usuarios. En la metadata del

tweet se observó que ciertas cuentas de Twitter que no tenían lleno el campo de

geolocalización en el campo se userlocation si registraba la ubicación. Sin embargo,

existían tweets que no presentaban ningún registro en los dos campos.

• Las métricas para la clase mayoritaria para el caso analizado, no describen la mejor

evaluación del modelo en términos del Accuracy. El porque el accuracy no refleja la

mejor evaluación para el modelo propuesto, es debido a que esta medida representa

que tan bien los tweets no pertenecen al clúster de política y para el problema plan-

teado el interés radica en la clase que fue etiquetada como política. Por tal motivo se

analiza las métricas que tengan valor para la clase minoritaria.

• Las métricas empleadas para evaluar los algoritmos están relacionadas directamente

con la clase minoritaria. Se emplea Recall, F1-score, Precisión, F2 y F0.5. Estas mé-

tricas dan un buen resultado todas en la dimensión de 200 en el escenario 2 y para el

algoritmo de SVM. El segundo algoritmo con mejores resultados es árbol de decisión.

F1-score proporciona buenos resultados porque es una combinación de la precisión

con el recall, es útil para encontrar un equilibrio y capturar los resultados de la clase

minoritaria. La importancia de f2 pone énfasis en el recall y f0.5 en la precisión. Es-

tas dos medidas minimizan los falsos positivos. Por otro lado, SVM presenta un buen
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rendimiento en el problema de clasificación en la clase minoritaria; esto debido a su

capacidad de encontrar limites de decisión no lineales. Por otro lado, los árboles de

decisión muestran resultados que están muy cercanos a SVM gracias a que pueden

manejar datos desbalanceados.

4.1 RECOMENDACIONES

La mejora en la clasificación de los tweets se puede lograr con el empleo de otras técnicas

que clasifiquen los trends en los clústers respectivos. Por ejemplo, el uso de DBSCAN,

Agglomerative Hierarchical Clustering u otros algoritmos que se basan en la densidad como

OPTICS.

También, se puede probar con diferentes dimensiones de los vectores como 300 o 400.

Esto para capturar de mejor manera la relación entre las palabras.

Una mejora en el modelo sería el uso de redes neuronales convolucionales desde la clasi-

ficación. Por otro lado, se puede emplear Transformers. Un Transformers en un modelo de

aprendizaje automático muy útil en la clasificación de palabras y texto. Su funcionamiento

es no recursivo y procesa las palabras de manera paralela. Esta forma de trabajo hace que

pueda capturar relaciones de mayor alcance y complejidad.

Por otro lado, una mejora en el modelo planteado sería el uso de un corpus de política más

amplio. Algo adicional sería la validación de las palabras del clúster seleccionado como

político, por un grupo de expertos que garanticen la correcta pertenencia de las palabras al

clúster de política.

En el presente trabajo se evidenció que provincias cómo: Carchi, Sucumbíos ó Zamora

Chinchipe reflejaron una interacción casi nula con el empleo de Twitter como red social.

Sería importante dar a conocer el impacto que el uso de Twitter tiene no sólo en el país, sino

en el mundo. Una alternativa sería impartir información en pequeños talleres que eduquen

digitalmente a los usuarios. A pesar de que, en muchos lugares de estas provincias existe

una brecha tecnológica muy grande en comparación con las grandes provincias y ciudades

cómo Guayaquil, Quito, Manta, entre otras.

El diseño de los SR, debe ser transparente de tal manera que el usuario entienda su fun-

cionamiento y en base a que se toma las decisiones. La interfaz que el usuario maneja

debe ofrecer controles de preferencias claros y fáciles de usar. Un usuario debe tener la
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capacidad de configurar sus preferencias y entender cómo esta configuración afecta a sus

recomendaciones.

Un Sistema de Recomendación debe tener implementado un sistema de monitoreo cons-

tante con métricas que permitan identificar y corregir el sesgo a medida que surge.

El grupo de desarrolladores de los SR debe estar capacitado sobre la importancia del sesgo

en los SR. Además, se debe implementar más filtros que permitan que las recomendacio-

nes sean adecuadas para los usuarios. La diversidad en el grupo de desarrolladores con

diferentes perspectivas y experiencias puede contribuir a identificar, comprender y abordar

diferentes puntos de vista para reducir la tendencia de sesgos inconscientes.
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6 ANEXOS

6.1 ANEXO I

El nombre de los archivos en formato .txt que corresponden a las palabras de los 4 diccio-

narios empleados se muestra en la Figura 6.1. El recuadro negro es para los centroides, el

azul para los vectores y el recuadro morado es para las palabras. Este formato se emplea

en las otras dos dimensiones.

Figura 6.1: Ejemplo Archivos - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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A continuación se muestra una pequeña lista de algunas palabras del clúster 0, 1, 2 y 3.

• Clúster 0: luis, ecuador, paz, cortez, torres, decreto, martinez, jorge, rosa, alfaro, jef-

ferson, ana, canto, plaza, unidad, parque, suarez, flagrancia, sosa, constitucion, gui-

do, rescalvo, santo, cevallos, joel, sucumbios, basilica, banco, general, tolima, franco,

zunio, palacios, hincapie, mundial, belgica, aceptada, hernan, golpismo, domingo, fe-

nocin, madrid, balda, montero, marcela, ortiz, autoatentado, quishpe, jugada, verges,

flavio, patricio, etc.

• Clúster 1: nacional, guayaquil, arbolito, viva, ministro, arboleda, carlos, pichincha, fer-

nando, julio, dia, caicedo, universidad, saquicela, gobernacion, vargas, miguel, im-

babura, cuenca, nilson, mejia, pablo, pastaza, dominguez, gracias, cordero, chillos,

simon, lara, zubeldia, cobo, majo, flores, ilegal, secuestro, santi, palacio, victor, #muer-

tecruzada, jordy, henry, renuncia, etc.

• Clúter 2: juan, san, conaie, antonio, jimenez, quezada, valle, atletico, cotopaxi, jose,

psc, presidente, catolica, carrillo, maria, patria, garces, alvarado, piero, yaku, ceron,

leonidas, defensa, nunez, quito, unes, guillermo, corte, etc.

• Clúter 3: gobierno, norte, iza, marlon, correa, lasso, joao, ejecutivo, asamblea, rio-

bamba, diego, gabriel, tungurahua, virgilio, cadena, policia, pozo, iglesia, fuerza, fidel,

borrero, pedro, carondelet, corpus, rafael, terroristas, pabel, interior, etc.
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6.2 ANEXO II

En la Tabla 6.1 se puede observar los tweets de dimensión 50, etiquetados como 1, em-

pleando el diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 1.

Tabla 6.1: Tweets Etiquetados Dimensión 50 - Escenario 1

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

0

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

0

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

0

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

0

si paro pago #paronacional 0

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

0

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

0

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

0

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 1

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 0

paro nuevo culo nuevo #paronacional 0

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 0

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

0

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

0

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.1 – Continuación de la página anterior

tweet label

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 0

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

1

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

0

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

0

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

1

#paro paro #paro #paronacional 0

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

0

hacen paros va trabajar #paronacional 0

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

1

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

0

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

0

precisamente refiero tuit previo #paronacional 0

#paronacional 0

sueno #paronacional 0

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

0

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

1

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

0

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

0

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.1 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

0

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

0

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

0

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

1

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

1

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

0

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

0

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 0

inicio paro #paronacional 0

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

0

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

1

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

0
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La Tabla 6.2 se puede observar los tweets con dimensión 100, etiquetados como 1, em-

pleando el diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 1.

Tabla 6.2: Tweets Etiquetados Dimensión 100 - Escenario 1

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

0

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

0

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

0

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

0

si paro pago #paronacional 1

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

0

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

0

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

0

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 1

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 0

paro nuevo culo nuevo #paronacional 1

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 0

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

0

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

0

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.2 – Continuación de la página anterior

tweet label

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

0

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

0

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

1

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

1

#paro paro #paro #paronacional 1

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

0

hacen paros va trabajar #paronacional 1

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

0

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

1

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

1

precisamente refiero tuit previo #paronacional 1

#paronacional 1

sueno #paronacional 1

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

0

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

0

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

0

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

0

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

0

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.2 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

1

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

1

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

0

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

0

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

0

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

0

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 1

inicio paro #paronacional 1

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

0

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

0

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

1
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La Tabla 6.3 se puede observar los tweets con dimensión 200, etiquetados como 1, em-

pleando el diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 1.

Tabla 6.3: Tweets Etiquetados Dimensión 200 - Escenario 1

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

0

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

1

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

1

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

0

si paro pago #paronacional 1

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

0

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

1

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

1

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 0

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 0

paro nuevo culo nuevo #paronacional 1

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 0

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

0

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

0

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 0

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.3 – Continuación de la página anterior

tweet label

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

1

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

0

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

0

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

0

#paro paro #paro #paronacional 1

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

0

hacen paros va trabajar #paronacional 1

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

0

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

1

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

0

precisamente refiero tuit previo #paronacional 1

#paronacional 1

sueno #paronacional 1

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

0

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

0

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

1

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

0

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

0

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.3 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

1

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

0

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

1

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

1

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

1

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

0

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 1

inicio paro #paronacional 1

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

1

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

0

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

1
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6.3 ANEXO III

En la Figura 6.2 se puede observar el vector del centroide del clúster 3. Este vector se obtie-

ne a partir de los vectores de las palabras que se pueden vizualizar en la Figura 6.3. Para los

dos casos se muestra con dimensión 50. Estos cálculos se realizan para las dimensiones

de 100 y 200.

Figura 6.2: Ejemplo Vector Centroide Clúster 3 - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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Figura 6.3: Ejemplo Vectores de Palabras Clúster 3 - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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6.4 ANEXO IV

Algunos ejemplos de analogías se muestran a continuación en las Figuras 6.4, 6.5, 6.6 y

6.7.

(a) Ejemplo Analogía

(b) Ejemplo Analogía

(c) Ejemplo Analogía

Figura 6.4: Ejemplo Analogías
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Ejemplo de Analogía

(b) Ejemplo Analogía

(c) Ejemplo Analogía

Figura 6.5: Ejemplo Analogías
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Ejemplo de Analogía

(b) Ejemplo Analogía

Figura 6.6: Ejemplo Analogías
Elaborado por: Guerra CleopatraXVI



(a) Ejemplo Analogía

Figura 6.7: Ejemplo Analogías
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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6.5 ANEXO V

En la Tabla 6.4 de este anexo se muestra un ejemplo de las frecuencias de algunos trends

en relación al total de tweets recolectados.

Tabla 6.4: Palabras y Frecuencias

Palabra Frecuencia

iza 4317

ecuador 9811

ecu 16690

rc 10574

verguenza 1573

id 31059

cree 1269

abogado 302

patria 635

@martinminguchi 496

pendejo 422

vende 473

@mashirafael 2587

rafael 3049

ignorante 321

pillo 297

pueblo 2261

oficial 1991

@ecuainm 700

viva 493

@marcelaguinaga 250

@ffaaecuador 474

banda 363

@laguerreraecu 119

ffaa 567

@lassoguillermo 7392

lasso 11642

guillermo 8262

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.4 – continuación de la página anterior

Palabra Frecuencia

@ecuavisainforma 724

policia 1193

@ecuavisa 861

militar 348

pol 6396

ex 9136

debe 3501

ratas 710

rata 2020

ladron 685

@capizapataec 246

@chonilloec 219

permitir 167

quieren 759

seguridad 992

justicia 597

@dianasalazarm 410

@fiscaliaecuador 238

fiscal 701

delito 221

fiscalia 382

diana 805

nido 683

estan 2141

asamblea 5800

don 1971

borrero 346

plan 1035

pais 4537

politica 1483

nuevas 322

dignidad 198

politicas 168

funciones 159

alcaldes 403

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.4 – continuación de la página anterior

Palabra Frecuencia

@policiaecuador 640

juicio 2097

@oea 92

calo 1340

gobierno 1851

irse 461

puso 258

@ladataec 1271

social 1217

fernando 1493

lacras 114

lacra 1533
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6.6 ANEXO VI

En la Tabla 6.5 se puede observar los tweets con dimensión 50, etiquetados como 1, em-

pleando el nuevo diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 2.

Tabla 6.5: Tweets Etiquetados Dimensión 50 - Escenario 2

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

0

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

0

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

0

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

0

si paro pago #paronacional 0

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

0

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

1

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

1

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 1

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 0

paro nuevo culo nuevo #paronacional 0

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 0

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

1

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

0

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

Continúa en la siguiente página

XXI



Tabla 6.5 – Continuación de la página anterior

tweet label

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 0

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

1

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

1

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

1

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

0

#paro paro #paro #paronacional 0

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

0

hacen paros va trabajar #paronacional 0

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

1

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

0

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

0

precisamente refiero tuit previo #paronacional 0

#paronacional 0

sueno #paronacional 0

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

0

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

1

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

1

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.5 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

0

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

0

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

0

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

1

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

1

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

1

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

0

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 0

inicio paro #paronacional 0

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

0

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

1

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

0
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La Tabla 6.6 se puede observar los tweets con dimensión 100, etiquetados como 1, em-

pleando el nuevo diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 2.

Tabla 6.6: Tweets Etiquetados Dimensión 100 - Escenario 2

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

0

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

0

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

0

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

0

si paro pago #paronacional 1

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

0

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

0

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

0

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 0

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 0

paro nuevo culo nuevo #paronacional 1

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 0

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

0

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

0

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.6 – Continuación de la página anterior

tweet label

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

0

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

0

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

1

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

1

#paro paro #paro #paronacional 1

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

0

hacen paros va trabajar #paronacional 1

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

0

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

1

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

1

precisamente refiero tuit previo #paronacional 1

#paronacional 1

sueno #paronacional 1

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

0

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

0

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

0

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

0

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 6.6 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

1

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

1

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

0

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

0

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

0

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

1

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 1

inicio paro #paronacional 1

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

0

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

0

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

1
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En la Tabla 6.7 se puede observar los tweets con dimensión 200, etiquetados como 1,

empleando el nuevo diccionario del clúster 3. Considerando el escenario 2.

Tabla 6.7: Tweets Etiquetados Dimensión 200 - Escenario 2

tweet label

#paronacional san pablo provincia santa elena reportan cierre via #pa-

roecuador #paronacionalecuador

1

primer gran resultado #paronacional camaras @ecu funcionen @poli-

ciaecuador aparezcan

1

#paronacional perimetral guayaquil momentos #paronacionalecuador

#paroecuador #paronacional

0

si protesta pac fica funciona broma invito pueblo ecuatoriano salir ca-

lles

1

si paro pago #paronacional 1

subsidio combustibles fosiles debe ser focalizado especializado direc-

cionado unicamente sector

0

@ssbj @lassoguillermo @lenin anda seguir defendiendo nutella inse-

guridad falta medicina

1

leonidas iza presidente conaie si dia hoy presidente republica da res-

puestas entonces l

1

#paronacional armas dice manifestante miembro policia nacional loca-

lidad s

0

yuca lasso iza aqui ofende dos igual ambos velan intereses p 0

acuerdo anos socialismo pais jamas sali realizar actos bandalicos ser 1

paro nuevo culo nuevo #paronacional 1

momentos reporta cierre via puente #palmar ruta spondylus provincia 1

@lassoguillermo llevo meses trabajo insostenible oportunidades gra-

cias gobierno

1

movilizacion social derecho constitucional lograr correcciones especi-

ficas conduccion politic

1

indigenas siempre poder paralizar pais #paronacional 0

motivacion semana ninguna encima aguantar gente indigenas paro

ata

0

densita situacion ecuador #paronacional 0

Continúa en la siguiente página

XXVII



Tabla 6.7 – Continuación de la página anterior

tweet label

ahora existe normalidad provincia #santaelena relacion #paronacional

sectores transp

0

llegaron indigenas guayaquil #paronacional 0

estan cerca manifestantes estan preparando terreno clima llego lluvia

neblina #guayaquil

1

dirigencia @conaie ecuador momento mas crucial vivio republica pre-

firieron nulo odio

0

apoyo #paronacional ningun derecho exigido via pacifica vez remover

voz

0

#paro paro #paro #paronacional 1

@radio sucre @wqradio ec asi amanece via aurora salitre altura ca-

sino #paronacionalecuador

1

hacen paros va trabajar #paronacional 1

dios proteja inocente hoy salga manera democratica alzar voz clamar

descontento

1

si marchas limpiara pais delincuentes narcotraficantes apoyaria ir mar-

char salida #paronacional

0

si indigenas miembros @conaie ecuador derecho protestar carajos

quedan derechos l

1

precisamente refiero tuit previo #paronacional 0

#paronacional 1

sueno #paronacional 1

q siguen d alcahuetes dice #lassorevocatoriaya #paronacional 1

distintos manifestantes exigen combustible si sales trabajar preparado

#paronacionalecuador

1

toda latinoamerica sucede mismo ninguna institucion orden publico

sirve delincuencia c

1

presidente guillermo lasso pronuncio inicio #paronacional mensaje

menciono permi

0

#urgente cerrada via #cuenca #loja altura shina nabon comuneros blo-

quean paso

1

#paronacional @ecuarauz hace mencion dia paro cruces agua gesta

heroica prole

0
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Tabla 6.7 – Continuación de la página anterior

tweet label

#paronacional falta d medicinas subida d precios canasta basica des-

pidos d medico

1

#lasso genocida camuflado democrata persona q llamaba movilizarse

x intereses ahora conden

0

#urgente #ecuador inicio #paronacionalecuador rechazo gobierno gui-

llermo lasso #paronacional

0

#urgente #ecuador inicio #paronacional rechazo medidas economicas

gobierno guillermo lasso

1

#urgente #ecuador mas organizaciones sociales suman #paronacio-

nal @cidh @onu @defensoriaec

0

bonito decir puede paralizar sufre escasez medicamentos hospitales

cua

1

@crudoecuador obvio #paronacional si tragas recurso publico 1

inicio paro #paronacional 1

buenas intenciones lleno camino infierno sirven putas intenciones pre-

sidente

1

va traer mucha cola nivel internacional desgaste gobierno comienza

curso exterior

1

vamos aguantar anos mas rectifica v @lassoguillermo @aborrerovega

@panchojimenezs #paronacional

0
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6.7 ANEXO VII

Este Anexo esta formado por los resultados de las gráficas obtenidas a partir de las me-

didas de los algoritmos comparando el escenario 1 y el escenario 2. En primer lugar se

colocan las gráficas de la clase minoritaria 6.8, 6.9. Finalmente, se coloca las gráficas de la

clase mayoritaria 6.10.

(a) F1-score - Dimensión 50

(b) F0.5 - Dimensión 50

Figura 6.8: F1-score y F0.5 - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra

A continuación, se detalla los resultados de las gráficas obtenidas a partir de las medidas de

los algoritmos comparando el escenario 1 y el escenario 2. Se puede observar las gráficas

de la clase minoritaria en las Figuras 6.11, 6.12. Mientras que, en las gráficas 6.13 la clase

mayoritaria.
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(a) F2 - Dimensión 50

(b) Precisión Positiva - Dimensión 50

Figura 6.9: F2 y Precisión Positiva - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra

Además, para el escenario 1 y 2. Se observa las gráficas de la clase minoritaria en 6.14,

6.15. Mientras que, en las gráficas 6.16 la clase mayoritaria.

Para concluir el Anexo, se muestra los resultados de las métricas en el escenario del modelo

propuesto para las dimensiones de 50, 100 y 200 6.17, 6.18, 6.19.

XXXI



(a) Exactitud (Accuracy) - Dimensión 50

(b) Especificidad - Dimensión 50

(c) Falsos Positivos - Dimensión 50

Figura 6.10: Exactitud, Especificidad y Falsos Positivos - Dimensión 50
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Precisión - Dimensión 100

(b) Recall - Dimensión 100

Figura 6.11: Precisión y Recall - Dimensión 100
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) F0.5 - Dimensión 100

(b) Precisión Positiva - Dimensión 100

Figura 6.12: F0.5 y Precisión Positiva - Dimensión 100
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Exactitud (Accuracy) - Dimensión 100

(b) Especificidad - Dimensión 100

(c) Falsos Positivos - Dimensión 100

Figura 6.13: Exactitud, Especificidad y Falsos Positivos - Dimensión 100
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Precisión - Dimensión 200

(b) Recall - Dimensión 200

Figura 6.14: Precisión y Recall - Dimensión 200
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) F0.5 - Dimensión 200

(b) F1-score - Dimensión 200

(c) F2 - Dimensión 200

Figura 6.15: F0.5, F2 y F1-score - Dimensión 200
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Exactitud (Accuracy) - Dimensión 200

(b) Especificidad - Dimensión 200

(c) Falsos Positivos - Dimensión 200

Figura 6.16: Exactitud, Especificidad y Falsos Positivos - Dimensión 200
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Precisión - Modelo Propuesto

(b) Recall - Modelo Propuesto

Figura 6.17: Comparación de métricas Modelo Propuesto - Parte I
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) F1-score - Modelo Propuesto

(b) F2 - Modelo Propuesto

(c) F0.5 - Modelo Propuesto

Figura 6.18: Comparación de métricas Modelo Propuesto - Parte II
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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(a) Exactitud (Accuracy) - Modelo Propuesto

(b) Especificidad - Modelo Propuesto

(c) Falsos Positivos - Modelo Propuesto

Figura 6.19: Comparación de métricas Modelo Propuesto - Parte III
Elaborado por: Guerra Cleopatra
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