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Resumen

Hoy en dia las redes sociales se han convertido en una herramienta que nos acerca a
las personas, nos ayudan a entender los comportamientos de los consumidores y
pueden ser muy Utiles para extraer informacion que a simple vista no somos capaces
de ver. En concreto, Instagram esta abriendo a las empresas un nicho de consumidores
cada vez mas joven.

En el presente proyecto se va a abordar la prediccion del engagement de los posts
de Instagram en el area del running a través de distintos modelos de aprendizaje
automatico. No es facil saber si un post va a tener éxito o no antes de publicarlo. Pero
si las empresas son capaces de anticipar la acogida del post, podrdn mejorar su
interaccion con la comunidad de manera mas eficiente. En cualquier caso, existen
multitud de factores que hacen que un post pueda acabar convirtiéndose en viral.

Para conseguir nuestro objetivo, se va a construir un repositorio con imagenes
relacionadas con el mundo del running proporcionadas por la propia aplicacion junto con
todos los datos asociados a cada post. Una vez recogidos estos datos, se seguira la
metodologia CRISP-DM para abarcar desde la definicion de necesidades del cliente de
este proyecto de analisis de datos hasta la evaluacion de los resultados. Por ultimo, se
detallaran las aplicaciones comerciales/empresariales que podria tener una herramienta
gue incorporara nuestro modelo.

Palabras clave: Engagement; redes sociales; Instagram; comunicacion estratégica;
running; Machine Learning; Deep Learning; Neural Networks
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Abstract

Today, social networks have become a tool that brings us closer to people, helps us
to understand consumer behaviour and can be very useful for extracting information that
we are not able to see with the naked eye. Instagram is opening up an increasingly
younger consumer niche for companies.

This project will focus on predicting the engagement of Instagram posts in running
using different machine learning models. It is not easy to know whether a post is going
to be successful or not before it is published. But if companies can anticipate the
reception of the post, they will be able to improve their interaction with the community
more efficiently. In any case, there are many factors that can make a post go viral.

To achieve our goal, we are going to build a repository with images related to the
world of running provided by the application itself along with all the data associated with
each post. Once this data has been collected, the CRISP-DM methodology will be
followed to cover everything from the definition of the client's needs for this data analysis
project to the evaluation of the results. Finally, we will detail the commercial/business
applications that a tool incorporating our model could have.

Key words: Engagement; Social networks; Instagram; Strategic communication;
running; Machine Learning; Deep Learning; Neural Networks
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Resum

Hui dia les xarxes socials s'han convertit en una eina que ens acosta a les persones,
ens ajuden a entendre els comportaments dels consumidors i poden ser molt utils per a
extraure informacié que a simple vista no som capaces de veure. En concret, Instagram
esta obrint a les empreses un ninxol de consumidors cada vegada més jove.

En el present projecte s'abordara la prediccié del engagement dels posts d'Instagram
en l'area del running a través de diferents models d'aprenentatge automatic. No és facil
saber si un post tindra exit o no abans de publicar-lo. Pero si les empreses sén capaces
d'anticipar l'acolliment del post, podran millorar la seua interaccié amb la comunitat de
manera més eficient. En qualsevol cas, existeixen multitud de factors que fan que un
post puga acabar convertint-se en viral.

Per a aconseguir el nostre objectiu, es construira un repositori amb imatges
relacionades amb el mén del running proporcionades per la propia aplicacioé juntament
amb totes les dades associades a cada post. Una vegada recollits aquestes dades, se
seguira la metodologia *CRISP-DM per a abastar des de la definicié de necessitats del
client d'aquest projecte d'analisi de dades fins a I'avaluacio dels resultats. Finalment, es
detallaran les aplicacions comercials/empresarials que podria tindre una eina que
incorporara el nostre model.

Paraules clau : Engagement; xarxes socials; Instagram; comunicacié estratégica;
running; Machine Learning; Deep Learning; Neural Networks
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1.Introduccion

1.1 Objetivos

El principal objetivo del presente proyecto es conseguir un modelo que nos permita
predecir con suficiente precisién el engagement en posts de Instagram.

Este objetivo se descompone en los siguientes:

» Profundizar en el concepto de Engagement para su prediccibn en un modelo de
aprendizaje profundo.

* Creacién de un conjunto de datos a partir a la informacion proporcionada por
Instagram.

» Profundizar en la preparacion y preprocesado de datos.

* Crear un modelo de red neuronal convolucional enfocado a un problema de
clasificacién para la extraccion de caracteristicas.

» Crear un modelo de red neuronal enfocado a un problema de regresioén.
» Comparar los resultados de las distintos modelos predictivos propuestos.

 Identificar las distintas aplicaciones de nuestro modelo entrenado.

1.2 Motivacion

Nos encontramos en un mundo en cambio constante: La tecnologia esta evolucionando
a pasos agigantados y con ello, las estrategias de negocio mejoran dejando atras
técnicas o estrategias obsoletas.

Sin duda uno de los cambios mas revolucionarios negocio-tecnologia son las redes
sociales y su creciente integracion en estrategias de marketing o comunicacion, causa
directa de un incremento en ventas.

Actualmente, un 93 % de los encuestados en un estudio elaborado por eMarketer e
Insider Intelligence, compafia de investigacion lider a nivel mundial centrada en la
transformacion digital, asegura que utilizé Instagram en sus estrategias de marketing.

[1]
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Las redes sociales han cambiado la manera de aportar valor a los productos. Por
ejemplo, hoy en dia que una publicacion en tu Instagram tenga un engagement elevado,
es decir, que la interaccion con los usuarios de la aplicacién a través de los likes y los
comentarios sea alta, aporta mucho més valor a un producto de lo que nos podemos
imaginar [2]. Esto se ve potenciado con la colaboracion de influencers que, cada vez
son mas.

Es curiosa la manera en que los usuarios nos dejamos influenciar por lo que vemos en
redes sociales o0 mas bien por lo que pretenden transmitir los sujetos interesados en
conseguir engagement en sus publicaciones. La interaccién entre usuarios es una
accion muy ligada a los sentimientos, como nos hace sentir aquello que vemos, como
lo interpretamos nosotros. ¢, Se merece un fike’ el post que acabo de ver? ¢ Me transmite
lo suficiente como para dejar un comentario? Y la pregunta del millén, ¢ seria capaz una
maquina de predecir la interaccion con cualquier post? ¢Son relevantes los elementos
0 patrones que se puedan encontrar en las imagenes sin que el usuario sea consciente?
Pues en este trabajo pretendemos empezar a dar respuesta a alguna de estas
preguntas, uniendo el Marketing como area empresarial que mas se acerca a las redes
sociales y la parte tecnoldgica mas en auge hoy en dia, como el big data o la inteligencia
artificial.

Aunque este trabajo es extrapolable a distintos sectores, areas empresariales, publicos
objetivos... se ha orientado a una actividad que ahora mismo es tendencia en Valencia,
y que ademas tiene un gran impacto econdmico en la ciudad: el running.

Ademads, este grupo social se relaciona directamente con la salud, un tema en el que
toda la investigacion posible nunca sera suficiente. Y aunque en este trabajo, no se
investigue esa rama, el dataset construido podria ser de utilidad.

También es interesante este grupo social porque entra en juego la salud, uno de los
conceptos considerados de vital importancia en la vida.

1.3 Impacto Esperado

Tras la finalizacion del presente proyecto se espera conseguir un modelo que nos
permita predecir con suficiente precision el engagement en posts de Instagram.

Desde el punto de vista empresarial, estos modelos podrian ayudar a las empresas a
mejorar el engagement de sus posts, y esto se podria ver traducido en un incremento
de clientes.

A través de este TFG se pretende aclarar qué factores son los mas influyentes para
conseguir engagement y averiguar hasta qué punto un modelo seria capaz de
predecirlo.

Ademas, estos modelos podrian facilitar campafias de publicidad en redes sociales, ya
gue, a la hora de elegir qué imagenes complementan la campafia, contariamos con este
software que nos confirma que esa imagen va a funcionar, o dicho de otro modo va a
tener un buen engagement.
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También es relevante el papel que puede tener la extracciébn de conocimiento de las
imagenes a la hora de analizar el comportamiento de los usuarios a través de los
resultados y la relaciéon con los metadatos. Podrian ayudar a los equipos de trabajo a
conocer cOmo impactan sus posts en la comunidad de Instagram.

En conclusion, se trata de un estudio idéneo para ayudar a tomar decisiones respecto a
publicaciones en redes sociales.

1.4 Metodologia

La metodologia en la que nos hemos basado para este proyecto ha sido CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Este modelo estd orientado a
proyectos profesionales de analisis de datos [3]. Trabajar con esta metodologia nos
ayuda a estructurar y planificar el proyecto enfocAndonos en los datos, uno de los
principales pilares del proyecto. Se trata de un modelo estandar formado por 6 fases
como muestra la Figura 1.

Fase 2
Comprensién de
los datos

{

Fase 3
Andlisis y preparacion)
de los datos

Fase 4.
Modelado

# DATOS »
Fase 6 exw
Despliegue

Fase 5.

Evaluacién

A continuacion, se explica brevemente cada fase y como las hemos adaptado al
proyecto:

¢ Fase 1. Comprensién del entorno/negocio: En esta primera fase se establecen
los objetivos del proyecto y cémo se pretende trabajar cada una de las
problematicas expuestas. En nuestro caso, en esta primera fase definimos
objetivos, metodologias y tecnologias usadas en el proyecto. También
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corresponde a esta fase el Estado del arte donde se exponen el contexto
relacionado con este proyecto. Ademas, se investigara si esta a nuestro alcance
recolectar los datos necesarios para poder solucionar el problema planteado.

e Fase 2. Comprension de los datos: Esta segunda fase sirve para familiarizarse
y entender los datos con los que se va a trabajar. De esta manera se pueden
identificar problemas no previstos, descubrir subconjuntos interesantes de datos
o afinar qué datos van a ser relevantes para el estudio. En nuestro caso, en esta
fase hemos tratado de entender como se relacionaban los datos disponibles con
la interaccion de los usuarios. También incluimos en esta fase un script
desarrollado con la finalidad de facilitar la descarga tanto de imagenes como
posts de Instagram necesarios para el estudio.

e Fase 3. Andlisis y preparacion de los datos: Desde la preparacion del dataset
hasta la seleccion de atributos para el estudio. En esta fase se prepara el
conjunto de datos (transformacion y limpieza) para el modelo. En nuestro caso,
en esta fase se incluye la seleccién de atributos a tener en cuenta para los
modelos propuestos, asi como la limpieza del data-set antes de ser utilizado.

e Fase 4. Modelado: En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de
modelado que sean pertinentes al problema (cuantas mas mejor), y se calibran
sus parametros a valores 0ptimos. Aqui es donde hemos desarrollado diferentes
modelos predictivos que han sido entrenados con el dataset elaborado
anteriormente.

e Fase 5. Evaluacién: En esta etapa del proyecto, se seleccionan los modelos que
cumplen con un nivel suficiente de prediccién. Antes de proceder al despliegue
final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y revisar que se han tenido en
cuenta todas las casuisticas posibles. Al final de esta fase, se obtienen las
principales conclusiones del proyecto, asi como lineas futuras de trabajo.

e Fase 6. Despliegue: Puesta en produccién del modelo desarrollado. En nuestro
caso esta fase no aplica.

1.5 Estructura de la memoria

Para estructurar este proyecto nos hemos guiado por las fases de la metodologia
CRISP-DM antes mencionadas con el fin de facilitar la compresion del proceso seguido.

A continuacion, describimos brevemente de cada uno de los capitulos que componen
este documento:

11 - ‘l
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1. Introduccion: en este primer apartado se introduce brevemente el contexto del
trabajo a realizar, la motivacion por la que se ha decidido llevar a cabo este TFG, los
objetivos que se pretenden conseguir y la metodologia utilizada para ello.

2. Estado del arte: en este apartado se da una breve explicacion de los elementos mas
importantes para realizar el trabajo: Machine Learning, redes sociales y engagement.

3. Herramientas: En este capitulo se describen las techologias que han sido necesarias
para llevar a cabo el proyecto.

4. Andlisis del problema: en este capitulo se describe de forma detallada la
problematica a resolver y como se ha abordado.

5. Preparacién y comprension de los datos: En este apartado se detalla como se ha
construido el conjunto de datos que posteriormente sera entrenado. Ademas, se hara el
preprocesado de datos y la eleccion de variables para los modelos.

6. Modelado: En este apartado se desarrollaran y evalian los modelos y se estudiaran
a fondo los resultados obtenidos para determinar qué modelo es mas adecuado.

7.Evaluaciones: En este apartado se analiza si han alcanzado los objetivos propuestos
y se realiza una valoracion del proyecto en su conjunto.

8. Conclusiones: En este apartado se analiza si han alcanzado los objetivos propuestos
y se realiza una valoracion del proyecto en su conjunto. Ademas, se describiran posibles
lineas de desarrollo que podrian derivarse de este primer proyecto.

9. Bibliografia: Por Gltimo, se referencian todas las fuentes bibliograficas utilizadas para
la realizacion del proyecto.

Por ultimo, cabe mencionar que todos los ficheros y bases de datos utilizados a lo largo
del trabajo se pueden localizar en el siguiente repositorio creado en especifico:
[https://github.com/albaap007/TFG_INF].
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2. Estado del arte

En este epigrafe se puede encontrar una revision de los conceptos relacionados con el
estudio. También nos ayuda a entender la situacién actual de las tecnologias utilizadas.

2.1 Machine Learning

La inteligencia artificial es un conjunto de algoritmos y técnicas que pueden ser usadas
para resolver problemas que los humanos resolvemos intuitivamente, pero que son
realmente complejas para un ordenador [4]

Aunque cada vez la inteligencia artificial esta mas presente en nuestras vidas, lleva
muchos afios formando parte de nuestro entorno. Por ejemplo, en 1997 la computadora
Deep Blue de IBM ya gané jugando al ajedrez a Garry Kasparov [4], campedn mundial
de ajedrez, o una calculadora, muy comunes en nuestro dia a dia, es una maquina en
la que se aplica Inteligencia artificial. Cabe puntualizar que en muchas ocasiones se
asocia inteligencia artificial con reconocimiento de sentimientos, pero esto es un mito.

Dentro de la inteligencia artificial podemos encontrar dos tipos de aprendizaje. Por un
lado, el aprendizaje basado en reglas en el que se le ofrece al modelo una serie de
caracteristicas para que asi la “maquina” encuentre cual es la solucion correcta. Por otro
lado, el aprendizaje basado en ejemplos, mas conocido como Machine Learning. Este
aprendizaje alimenta su modelo con ejemplos y la maquina tiene que ser capaz de
encontrar patrones para encontrar la solucion oOptima y de ahi, extraeriamos las
caracteristicas mas relevantes.

DEEP LEARNING

subconjunto de machine
learning donde las redes

neuronales artificiales se
adaptan y aprenden a partir
de grandes cantidades de
datos.
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Profundizando un poco méas encontramos el Deep Learning o Entrenamiento profundo.
Se trata de un sub-tipo de Machine Learning. Este sub-tipo hace por nosotros la
extraccion de caracteristicas, es decir, son las redes neuronales las encargadas de
encontrar patrones, extraer las caracteristicas y clasificar o predecir los datos. Esta
técnica es muy eficiente cuando se dispone de una gran cantidad de datos [5].

Centrandonos en Machine Learning, Arthur Samuel, uno de los primeros lideres
estadounidenses en el campo de los juegos de ordenador y la inteligencia artificial,
acufid el término "aprendizaje automatico" en 1959 mientras trabajaba en IBM. Definié
el aprendizaje automatico como "el campo de estudio que da a los ordenadores la
capacidad de aprender sin ser programados explicitamente". Sin embargo, no existe
una definicién universalmente aceptada para el aprendizaje automatico. A continuacion
damos dos definiciones mas.

1. El aprendizaje automatico consiste en programar los ordenadores para que optimicen
un criterio de rendimiento a partir de datos de estudio o de experiencias pasadas.
Tenemos un modelo definido por unos parametros, y el aprendizaje es la ejecucién de
un programa informatico para optimizar los pardmetros del modelo utilizando los datos
de entrenamiento o la experiencia pasada. El modelo puede ser predictivo para hacer
predicciones en el futuro, o descriptivo para obtener conocimiento de los datos, o ambas
cosas [6].

2. El campo de estudio conocido como aprendizaje automatico se ocupa de la cuestion
de como construir programas informaticos que mejoren automaticamente con la
experiencia [7].

El proceso de aprendizaje ya sea por parte de un humano o de una maquina, puede
dividirse en cuatro componentes, a saber: almacenamiento de datos, abstraccion,
generalizacion y evaluacién. La figura 3 ilustra los distintos componentes y las etapas
del proceso de aprendizaje.

Almacenamiento
de datos Abstraccidén Generalizacidon Evaluacion

Conceptos Inferencias
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1. Almacenamiento de datos

Las facilidades para almacenar y recuperar grandes cantidades de datos son
una parte importante del proceso de aprendizaje. Tanto los humanos como las
computadoras utilizan el almacenamiento de datos como base para el
razonamiento avanzado.

En los humanos, los datos se almacenan en el cerebro y se recuperan mediante
sefiales electroquimicas. Las computadoras usan discos duros, memoria flash,
memoria de acceso aleatorio y otros dispositivos similares para almacenar datos
ademas de otras tecnologias para recuperarlos.

2. Abstraccion

El segundo componente del proceso de aprendizaje se llama abstraccién. La
abstraccion es el proceso de extraer conocimiento sobre los datos almacenados.
Esto implica crear conceptos generales sobre todos los datos. La creacion de
conocimiento implica la aplicacién de modelos conocidos y la creacion de nuevos
modelos. El proceso de ajustar un modelo a un conjunto de datos se llama
entrenamiento. Una vez que se entrena el modelo, los datos se transforman en
una forma abstracta que resume la informacion original.

3. Generalizacion
El tercer componente del proceso de aprendizaje se llama generalizacion. El
término generalizacion describe el proceso de convertir el conocimiento sobre
los datos almacenados en una forma que pueda usarse para operaciones
futuras. Estas operaciones se realizaran en tareas similares pero no idénticas a
las vistas anteriormente. En pocas palabras, el objetivo es descubrir los atributos
de datos mas relevantes para futuras tareas.

4. Evaluacion
La evaluacion es el componente final del proceso de aprendizaje. Es el proceso
de proporcionar retroalimentacion a los usuarios para medir la utilidad de lo
aprendido. Esta retroalimentacion se utiliza para mejorar el proceso general de
aprendizaje.

Como con cualquier método, hay diferentes formas de entrenar algoritmos de
aprendizaje automatico, cada una con sus propias ventajas y desventajas. Para
entender los pros y los contras de cada tipo de aprendizaje automatico, primero
debemos ver con qué tipo de datos se entrenan los algoritmos. En el aprendizaje
automatico, hay dos tipos de datos: los datos etiquetados y los datos no etiquetados.
Los datos etiquetados tienen tanto los parametros de entrada como los de salida en un
patrébn completamente legible por la maquina, pero requieren mucho trabajo humano
para etiquetar los datos, para empezar. Los datos sin etiquetar sélo tienen uno o ninguno
de los parametros en un formato legible por la maquina. Esto anula la necesidad de
trabajo humano, pero requiere soluciones mas complejas.

También hay algunos tipos de algoritmos de aprendizaje automético que se utilizan en
casos de uso muy especificos, pero hoy en dia se utilizan tres métodos principales.
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2.1.1 El Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es uno de los tipos méas basicos de aprendizaje automatico.
En este tipo, el algoritmo de aprendizaje automatico se entrena con datos etiquetados.
Aunque los datos deben estar etiquetados con precision para que este método funcione,
el aprendizaje supervisado es extremadamente potente cuando se utiliza en las
circunstancias adecuadas.

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo de ML recibe un pequefio conjunto de datos
de entrenamiento para trabajar. Este conjunto de datos de entrenamiento es una parte
mas pequeiia del conjunto de datos mas grande y sirve para dar al algoritmo una idea
basica del problema, la solucion y los puntos de datos con los que debe tratar. El
conjunto de datos de entrenamiento también es muy similar al conjunto de datos final
en sus caracteristicas y proporciona al algoritmo los parAmetros etiquetados necesarios
para el problema [6].

A continuacion, el algoritmo encuentra relaciones entre los parametros dados,
estableciendo esencialmente una relacién de causa y efecto entre las variables del
conjunto de datos. Al final del entrenamiento, el algoritmo tiene una idea de cémo
funcionan los datos y la relacion entre la entrada y la salida.

A continuacion, esta solucién se despliega para su uso con el conjunto de datos final,
del que aprende de la misma manera que del conjunto de datos de entrenamiento. Esto
significa que los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado seguiran mejorando
incluso después de ser desplegados, descubriendo nuevos patrones y relaciones a
medida que se entrenan con nuevos datos.

2.1.2 El aprendizaje no supervisado

El aprendizaje automatico no supervisado tiene la ventaja de poder trabajar con datos
no etiquetados. Esto significa que no es necesario el trabajo humano para hacer que el
conjunto de datos sea legible por la maquina, lo que permite que el programa trabaje
con conjuntos de datos mucho mas grandes.

En el aprendizaje supervisado, las etiquetas permiten al algoritmo encontrar la
naturaleza exacta de la relacién entre dos puntos de datos cualquiera. Sin embargo, el
aprendizaje no supervisado no dispone de etiquetas para trabajar, lo que da lugar a la
creacion de estructuras ocultas. Las relaciones entre los puntos de datos son percibidas
por el algoritmo de forma abstracta, sin que se requiera la intervencion de los seres
humanos.

La creacion de estas estructuras ocultas es lo que hace que los algoritmos de
aprendizaje no supervisado sean versatiles. En lugar de un enunciado de problema
definido y establecido, los algoritmos de aprendizaje no supervisado pueden adaptarse
a los datos cambiando dindmicamente las estructuras ocultas. Esto ofrece mas
desarrollo posterior a la implementacién que los algoritmos de aprendizaje supervisado

[4].

2.1.3 El aprendizaje por refuerzo
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El aprendizaje por refuerzo se inspira directamente en la forma en que los seres
humanos aprenden de los datos en su vida. Se trata de un algoritmo que se mejora a si
mismo y aprende de las nuevas situaciones mediante un método de ensayo y error. Los
resultados favorables se estimulan o "refuerzan”, y los no favorables se desaniman o
"castigan”.

Basado en el concepto psicologico de condicionamiento, el aprendizaje por refuerzo
funciona poniendo al algoritmo en un entorno de trabajo con un intérprete y un sistema
de recompensas. En cada iteracién del algoritmo, el resultado de la salida se da al
intérprete, que decide si el resultado es favorable o no.

En caso de que el programa encuentre la solucion correcta, el intérprete refuerza la
solucién proporcionando una recompensa al algoritmo. Si el resultado no es favorable,
el algoritmo se ve obligado a reiterar hasta encontrar un resultado mejor. En la mayoria
de los casos, el sistema de recompensa estd directamente ligado a la eficacia del
resultado.

En los casos de uso tipicos del aprendizaje por refuerzo, cdmo encontrar la ruta mas
corta entre dos puntos de un mapa, la solucién no es un valor absoluto. En cambio,
adquiere una puntuacion de eficacia, expresada en un valor porcentual. Cuanto mas alto
sea este valor porcentual, mayor sera la recompensa que reciba el algoritmo. Asi, el
programa se entrena para dar la mejor solucion posible a cambio de la mejor
recompensa posible.

2.2 Algoritmos de aprendizaje automatico

A grandes rasgos tenemos dos tipos de problemas, clasificacién y regresién. La
clasificacion consiste en agrupar los datos en clases. Cuando el algoritmo de
aprendizaje supervisado etiqueta los datos de entrada en dos clases distintas, se
denomina clasificacién binaria. La clasificacion multiple consiste en clasificar los datos
en mas de dos clases. Sin embargo, la regresion es el tipo de aprendizaje supervisado
que aprende de los conjuntos de datos etiquetados y es capaz de predecir una salida
de valor continuo para los nuevos datos dados al algoritmo. Se utiliza cuando la salida
requerida es un nimero, como el dinero o la altura, etc. A continuacion, nos centraremos
en los principales algoritmos de aprendizaje.

e Decision Tree: Los arboles de decision clasifican basandose en los valores de las
caracteristicas. Utilizan el método de la ganancia de informacion y descubren qué
caracteristica del conjunto de datos proporciona la mejor informacion, la convierten en
el nodo raiz y asi sucesivamente hasta que son capaces de clasificar cada instancia
del conjunto de datos. Cada rama del arbol de decision representa una caracteristica
del conjunto de datos. Es uno de los algoritmos mas utilizados para la clasificacion [8].

e Naives Bayes: Los algoritmos de Naive Bayes asumen que las caracteristicas del
conjunto de datos son todas independientes entre si. Funcionan muy bien en conjuntos
de datos grandes. Los grafos aciclicos dirigidos (DAG) se utilizan para la clasificacion

[8].
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e Support Vector Machine (SVM): Los algoritmos SVM se basan en la teoria del
aprendizaje estadistico de Vap Nik. Utilizan funciones Kernel que son un concepto
central para la mayoria de las tareas de aprendizaje. Estos algoritmos crean un
hiperplano que se utiliza para clasificar las dos clases entre si.

e Regresion lineal: Este algoritmo asume que existe una relacion lineal entre las 2
variables, Entrada (X) y Salida (Y), de los datos de los que ha aprendido. La variable
de entrada se denomina variable independiente y la de salida, variable dependiente.
Cuando se pasan datos no vistos al algoritmo, éste utiliza la funcion, calcula y asigna
la entrada a un valor continuo para la salida [8].

¢ Regresion logistica: Este algoritmo predice valores discretos para el conjunto de
variables independientes que se le han pasado. Realiza la prediccién asignando los
datos no vistos a la funcion logit que se ha programado en él. El algoritmo predice la
probabilidad de los nuevos datos, por lo que su salida se encuentra entre el rango de
Oy1[8].

¢ KNN (K-Nearest Neighbors): KNN es un método no paramétrico utilizado para la
clasificacion. Aunque también puede ser utilizado para regresion. El principio de este
algoritmo es que los datos conocidos se ordenan en un espacio definido por las
caracteristicas seleccionadas. Cuando se suministra un nuevo dato al algoritmo, éste
compara las clases de los k datos mas cercanos para determinar la clase del nuevo
dato. La mayor ventaja de la clasificacibn KNN es su simplicidad, ademas de ser un
método eficiente. Sin embargo, a pesar de su eficiencia, los tiempos de calculo pueden
ser largos con grandes bases de datos, la determinacion del nimero de vecinos a
utilizar (k) requiere ensayo y error y el algoritmo es débil con los valores atipicos, lo
gue puede afectar fuertemente a su eficiencia [8].

¢ Boosting: es una técnica general para crear un conjunto de modelos. Se suele utilizar
con arboles de decision y requiere mucho cuidado en su aplicacién. En los modelos
de regresion lineal, los residuos se examinan a menudo para ver si se puede mejorar
el ajuste. Boosting lleva este concepto mucho mas alld y se ajusta a una serie de
modelos, en los que cada modelo sucesivo busca minimizar el error del modelo
anterior. Hay varias variantes del algoritmo, entre ellas las mas frecuentes son
Adaboost, gradient Boosting y XGBoost(se trata del software mas utilizado de dominio
publico para boostng [8].

2.2.1 Redes neuronales
Para las redes neuronales decidimos extendernos un poco mas dada su relevancia en

nuestro proyecto.

A pesar de que da la sensacién de que estamos hablando de algo novedoso, esta
técnica tiene origen en 1943 por McCulloch & Pitt. Algunas de las técnicas mas
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utilizadas hoy en dia como el algoritmo Perceptron de 1958 o el Backpropagation
Werbos de 1974 no fueron utilizadas antes por la falta de recursos Hardware [4].

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos, modelados a la manera del cerebro
humano, que estan diseflados para reconocer patrones. Interpretan los datos
sensoriales a través de una especie de percepcién mecanica, etiquetando o agrupando
la informacion en bruto. Los patrones que reconocen son numéricos, contenidos en
vectores, a los que deben traducirse todos los datos del mundo real, ya sean imagenes,
sonidos, textos o series temporales [4].

Las redes neuronales nos ayudan a agrupar y clasificar. Se puede pensar en ellas como
una capa de agrupacion y clasificacion sobre los datos que se almacenan y gestionan.
Ayudan a agrupar los datos no etiquetados segun las similitudes entre las entradas de
ejemplo, y clasifican los datos cuando tienen un conjunto de datos etiquetados con el
gue entrenar.

2.3 Procesamiento de imagenes

El procesamiento digital de imagenes consiste en la manipulacién de imagenes
mediante ordenadores digitales. Su uso ha aumentado exponencialmente en las dltimas
décadas. Sus aplicaciones van desde la medicina hasta el entretenimiento, pasando por
el procesamiento geoldgico y la teledeteccién. Los sistemas multimedia, uno de los
pilares de la moderna sociedad de la informacién, dependen en gran medida del
procesamiento digital de imagenes.

La disciplina del procesamiento digital de imagenes es muy amplia y abarca tanto
técnicas de procesamiento digital de sefiales como técnicas especificas de las
imagenes. Una imagen puede considerarse como una funcién f (x, y) de dos variables
continuas x e y. Para ser procesada digitalmente, tiene que ser muestreada y
transformada en una matriz de nimeros. Dado que un ordenador representa los
nimeros con una precision finita, estos nimeros tienen que ser cuantificados para ser
representados digitalmente. El procesamiento de imagenes pues, consiste en la
manipulacion de esos numeros de precision finita. El procesamiento de imagenes
digitales puede dividirse en varias clases: mejora de imagenes, restauracion de
imagenes, analisis de imagenes y compresién de imagenes. En la mejora de imagenes,
se manipula una imagen, sobre todo mediante técnicas heuristicas, para que un
observador humano pueda extraer informacién util de ella. Las técnicas de restauracion
de imé&genes tienen como objetivo procesar imagenes corruptas de las que se tiene una
descripcion estadistica 0 matematica de la degradacion para poder revertirla. Las
técnicas de andlisis de imagenes permiten procesar una imagen de forma que se pueda
extraer informacion de ella automaticamente. Ejemplos de analisis de imagenes son la
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segmentaciéon de imagenes, la extraccion de bordes y el analisis de textura y
movimiento.

Con redes neuronales basicas ya podemos trabajar con imagenes si las convertimos en
un vector, pero, esto no es suficiente cuando hablamos de una gran cantidad de pixeles,
de ahi surgen las redes convolucionales. La idea de la convolucién es sin ir mas lejos
pasarle un “filiro” ( kernel) a cada pixel de la imagen. Los valores de este kernel son los
valores que tiene que aprender mi modelo, es decir los coeficientes.

Uno de los hiperparametros que se introduce en las redes convolucionales es el stride
gue nos dice los saltos que toma el filtro para pasar de un pixel a otro.

Uno de los problemas que surgen es que los filtros no tienen en cuenta los bordes por
lo que las imagenes se ven reducidas perdiendo asi informacion. Lo que se hace para
solucionar este problema es una técnica conocida como Zero padding, que no es mas
gue afadir a nuestra imagen un borde de 0 preservando asi toda la informacién de la
fotografia al pasar el filtro en las primeras capas.

La estructura de estas redes se caracteriza por los blogues convolucionales: la salida
(mapa de activacion) de la primera capa convolucional sera la entrada de la segunda
capa, y asi sucesivamente

La salida de la segunda capa convolucional seran las activaciones que representan
caracteristicas de mas alto nivel.

Como muestra la Figura 7, dentro de estas redes neuronales encontramos los siguientes
tipos de capas:

Imagen de entrada Volumen de salida

. Capa convolucional
. Capa de activacion ( relu, sigmoid, softmax...)
. Capa pooling: para reducir tamafo asi menos parametros y menos coste

computacional. Ademas, asi controlamos el overfitting. Aunque existen varias formas
para hacer esta reduccion la max tipica es el Max pooling. De esta forma estoy
reduciendo informacion, pero de forma controlada.

. Capa Fully-connected: nuestro top model.
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2.4 Engagement en redes sociales

La aparicion de las plataformas de medios sociales ha modificado drasticamente el
papel de los clientes de las empresas, que han pasado de ser observadores pasivos
de los contenidos a participantes activos, que ahora son los coproductores y
cocreadores de contenidos a través de sus interacciones y comportamientos en linea.
El comportamiento que refleja el compromiso con los medios sociales incluye la
creacion, la contribucion o el consumo de contenido relacionado con la marca por
parte de los clientes dentro de una red social. El grado de compromiso difiere de los
tipos simples de compromiso (por ejemplo, "me gusta" una publicacion en Instagram)
a los tipos més altos de compromiso de los clientes en las actividades de cocreacién
(por ejemplo, la publicacién de resefias) [9].

La creciente prevalencia de las redes sociales ha hecho que tanto los académicos
como los profesionales se centren en el concepto de compromiso en las plataformas
de redes sociales. El compromiso de los clientes se ha estudiado en muchos campos,
como la psicologia, la educacién, la gestion, el marketing y los sistemas de
informacion.

En el contexto del marketing digital, algunos investigadores como Brodie y Hollebeek
[10] el concepto de compromiso e intentaron validar empiricamente sus escalas de
medicién. Van Doorn [11] lo definen como "las manifestaciones de comportamiento de
un cliente que tienen un enfoque de marca o de empresa, mas alla de la compra.”
Existen varios objetos focales del compromiso del cliente, entre los que se encuentran
las ofertas de productos o servicios, las actividades y los eventos y los medios de
comunicacién. Algunos reconocieron las propiedades del engagement, como la
intensidad, y examinaron sus diversos aspectos y antecedentes. El engagement es
interactivo y dependiente del contexto y se entiende a través del examen de cada uno
de sus diversos aspectos, conocidos como experiencias de servicio. Segin Dolan y
Conduit [9], existen seis tipos de comportamientos de compromiso con los medios
sociales en las paginas de fans: crear, contribuir, destruir (conocidos como
comportamientos de compromiso activo), consumir, dormitar y desapegarse
(conocidos como formas pasivas y/o mas individualizadas de compromiso).

Las caracteristicas interactivas del comportamiento de compromiso pueden conducir
a diferentes niveles de intensidad. En un estudio mas reciente sobre los niveles de
intensidad del engagement, Dolan y Conduit sugieren dos tipologias que engloban los
seis grupos de comportamiento (referidos anteriormente). Segun argumentan, puede
ser pasivo (bajo) o activo (alto) y también positivo o negativo. EI compromiso pasivo
se define a través del comportamiento de un miembro que navega por un grupo en
linea y aprovecha al maximo los beneficios accesibles, mientras que no participa en
ninguna actividad de la comunidad. Por el contrario, el compromiso activo se
determina a través del comportamiento de los miembros altamente interesados en
comprometerse en una comunidad online participando en actividades, creando
mensajes, difundiendo informacion y proporcionando apoyo emocional a los demas.

Existen diferentes métricas para medir la intensidad de la pasividad o la activacion del
compromiso con los medios sociales. Por ejemplo, Alhabash [12] describen el gusto
(como "respuesta afectiva") y los comentarios como ("deliberacién activa y publica"),
como comportamientos activos en los medios sociales, mientras que la lectura de
contenidos y los clics son ejemplos de comportamientos de compromiso pasivo.
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3. Herramientas

En esta seccion se enumeran y explican brevemente los elementos que han sido
necesarios para la realizacién de este proyecto. Estos elementos los hemos dividido en
Hardware, Software y conjunto de datos.

3.1 Hardware

Para la realizacion de este trabajo se ha utilizado un MacBook Pro de 14” con un
procesador Apple M1Pro con CPU de 8nlcleos, 6 ndcleos de rendimiento
y 2 de eficiencia; GPU de 14 nacleos, Neural Engine de 16 nacleos y 200 GB/s
de ancho de banda de memoria [13].

Ademas, para el entrenamiento de las redes neuronales se ha hecho uso de Google
Colaboratory. Se trata de una plataforma online ofrecida por Google que permite
ejecutar cédigo Python utilizando el hardware del propio Google en la nube, lo cual ha
permitido acelerar el proceso de entrenamiento respecto a la ejecucion en local.

3.2 Software

3.1.1 Lenguaje de programacion y entorno de desarrollo

El lenguaje escogido para realizar este proyecto ha sido Python en su Ultima version
disponible (3.11), tanto para la obtencién de datos como para el entrenamiento de los
modelos propuestos de Deep Learning.

Los principales motivos por los que se ha elegido este lenguaje se detallan a
continuacion:

¢ Se trata de un lenguaje muy sencillo y facil de aprender

e El curso realizado de Deep Learning requeria conocimientos en Python

e Una de las herramientas utilizadas para la construccion del Data-set requiere Python
¢ Ofrece un montdn de posibilidades en relacion a librerias

¢ Es uno de los programas mas utilizados mundialmente y podria facilitarnos una futura
integracion con software ya existente en el futuro.

El entorno de desarrollo elegido para la realizacion del proyecto es VisualStudio Code,
uno de los entornos mas conocidos y faciles de utilizar. Ofrece un montén de
extensiones que facilitan el desarrollo y es muy intuitivo.

Para la creacion de los modelos se ha trabajado en el entorno de Google Colaboratory
mencionado anteriormente.

3.1.2 Librerias utilizadas
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A continuacién, se detallaran las librerias que han sido utilizadas para la realizacion del
proyecto:

e TensorFlow: Es un framework desarrollado y mantenido por Google que permite la
ejecucion de operaciones matematicas, mediante diagramas de flujo de datos, de una
forma optimizada en una CPU o GPU (en GPU todo mas rapido). Es flexible, escalable
y en constante actualizacion y mantenimiento.

o Keras: El objetivo de la biblioteca es acelerar la creacion de redes neuronales. Para
conseguir este objetivo Keras funciona como una APl que permite acceso a
frameworks como TensorFlow: para ello, Keras no funciona como un framework
independiente, sino como una interfaz de uso intuitivo (API) que permite acceder a
varios frameworks de aprendizaje automatico y desarrollarlos. Entre los frameworks
compatibles con Keras, se incluyen Theano, Microsoft Cognitive Toolkit (anteriormente
CNTK) y TensorFlow.

e Pandas: Pandas es una biblioteca de Python que se utiliza para trabajar con conjuntos
de datos. Tiene funciones para analizar, limpiar, explorar y manipular datos. Pandas
nos permite analizar big data y sacar conclusiones basadas en teorias estadisticas.
Ademds, puede limpiar conjuntos de datos desordenados y hacerlos legibles y
relevantes.

¢ NumPy: Numpy te permite crear una estructura universal de datos para facilitar su
analisis e intercambio de varios algoritmos. Implementa vectores multidimensionales
y matrices para almacenar grandes cantidades de datos. Cuenta con funciones
matematicas y estructuras de datos de alto nivel.

Scikit-learn: Scikit-learn (Sklearn) es la biblioteca més util y robusta para el machine
learning en Python. Proporciona una seleccion de herramientas eficientes para el
aprendizaje automatico y el modelado estadistico, incluyendo la clasificacion, la
regresion, la agrupacién y la reduccion de la dimensionalidad a través de una interfaz
consistente en Python. Esta biblioteca, escrita en gran parte en Python, esta
construida sobre NumPy, SciPy y Matplotlib.

OpenCV: es una libreria de cédigo abierto para la vision por ordenador y el aprendizaje
automatico. OpenCV fue construido para proporcionar una infraestructura comuan para
las aplicaciones de vision por ordenador y para acelerar el uso de la percepcion de la
maquina en los productos comerciales. La biblioteca cuenta con mas de 2500
algoritmos optimizados, que incluyen un amplio conjunto de algoritmos de visién por
ordenador y aprendizaje automatico, tanto clasicos como de ultima generacion. Estos
algoritmos pueden utilizarse para detectar y reconocer caras, identificar objetos y
clasificar acciones humanas en videos...

Instaloader: se trata de una libreria de cédigo libre que te permite descargar imagenes
y datos de la aplicacién de Instagram de una manera intuitiva y sencilla. Aungque se
trata de una libreria muy Util presenta ciertas limitaciones que se comentaran
posteriormente.
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4. Analisis del problema

El crecimiento exponencial del uso de las redes sociales en distintas areas profesionales
como el marketing han hecho que los creadores de estas aplicaciones pongan precio al
uso de funcionalidades especiales para empresas, como por ejemplo para poder poner
anuncios en la propia plataforma o tener un mayor alcance de sus publicaciones.

Ademas, la Ultima novedad de Instagram, que se encuentra ahora en fase experimental
en Estados Unidos, es la oferta de suscripciones a creadores de contenido de renombre.
A través de esta suscripcion los usuarios podran acceder a contenido exclusivo no
disponible para los demas usuarios. Por lo tanto, ya no se podra consumir de manera
gratuita todo el contenido de la aplicacion. Uno de los mayores atractivos de la utilizacion
de redes sociales en campafas de Marketing es el bajo coste con el que se consigue
llegar a un publico mayor. Y ese coste, cada vez es mas alto para conseguir
engagement.

Otro problema es que el tipo de informacién compartida en redes sociales cada vez es
mas de tipo multimedia, es decir, los usuarios comparten fotos, videos, reels,
streaming... Una gran parte de la informacién que se genera esta en datos multimedia,
y todavia no se esta explotando.

Existen varias aplicaciones que proporcionan analisis y métricas sobre cuentas, como
por ejemplo metricol [14] aungque no se utiliza toda esta informacion multimedia. Sin
embargo, solo hemos dado con dos soluciones que parecen utilizar este tipo de datos,
una de ellas orientada a clasificacion y la otra, simplemente, especializada en imagenes
de viajes.

e LikelyAl [15] fue desarrollada por antiguos empleados de Facebook y Google,
extrae miles de puntos de datos de una imagen y reconoce los patrones
populares. Objetos, colores, emociones, formas, iluminacién, tamafio y posicion:
todos ellos son puntos de datos. El usuario tiene que seleccionar varias fotos,
luego el algoritmo evalta cada una de ellas y finalmente la aplicaciéon clasifica
las fotos y muestra los resultados.

e Beautiful Destinations [16], una marca de viajes y estilo de vida que tiene mas
de 10,5 millones de seguidores en 180 paises construy6 un algoritmo [17] que
indica cuantos likes y comentarios recibird una foto. Crearon el algoritmo
recopilando un montén de fotos de muchas redes sociales (Instagram, Flicker y
Pinterest) que tenian reacciones para hacer correlaciones. Este software ayuda
a los community managers a elegir la foto de Instagram que mas likes obtendra.
El hecho es que la aplicacion es s6lo para uso de la empresa, no es publica. El
algoritmo esta entrenado sélo con fotos de viajes y estilo de vida, y por esta
razon, el algoritmo funciona mejor en este contexto. Beautiful Destinations ya
esté trabajando en una nueva tarea: predecir el compromiso de la audiencia con
los videos.
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La primera solucién a las problematicas comentadas anteriormente es la explotacion de
todos los datos de los que se dispone, ya que de esta manera se generaria mucho mas
conocimiento. Este incremento del conocimiento puede traducirse en un rendimiento
mas optimo en las redes sociales, y asi, permitir un crecimiento organico sin necesidad
de aumentar los costes.

Dada la amplitud del problema planteado, en este proyecto se va a delimitar el escenario
del problema:

e La red social elegida para el estudio serd Instagram, una popular aplicacion de
redes sociales centrada en compartir fotos y videos. Existe desde 2010 y ha
mantenido un alto nivel de popularidad gracias a la incorporacion de nuevas
funciones innovadoras, como las Historias de Instagram, las compras, los Reels,
etc. Nos hemos decantado por esta red social, entre otras cosas, por el alto
porcentaje de uso en estrategias de marketing (ya mencionado en el apartado
1.2) y la gran cantidad de contenido multimedia que ofrece.

e En linea con Beautiful Destinations, este TFG se centrard en un solo dominio
para predecir la popularidad de las imagenes. En concreto, nos hemos
decantado por el sector de running, un deporte del que cada vez se habla masy
en el ultimo afo, registro un crecimiento del 5,13% en nuestro pais [18].

Para ponerle solucion a los problemas planteados se va a realizar una aproximacion de
un sector concreto prediciendo el engagement incluyendo caracteristicas extraidas de
los datos multimedia, en concreto, de las imagenes. En definitiva, el objetivo consistira
en predecir el engagement en Instagram a través de los likes, ya que se trata de la
accién mas comun realizada por el usuario.

Para ello, el primer paso ha sido construir el dataset como que detallamos en el siguiente
apartado. Guiandonos con la metodologia CRISP-DM, estudiaremos la prediccion del
engagement a través de diferentes modelos, observando como se comportan distintas
combinaciones de variables. Ademas, incluiremos conocimiento extraido de las
imagenes recogidas, con la intencion de comprobar si es relevante la informacién que
nos proporcionan las imagenes a la hora de entrenar los diferentes modelos.

A través de los siguientes apartados de la memoria se ira detallando paso a paso y de
manera ordenada todo el proceso seguido a lo largo de este proyecto.
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5. Preparacion y comprension de los
datos

Para realizar este estudio se ha creado un dataset propio a partir de los datos
proporcionados por la APP de Instagram. El proceso de creacién del dataset ha hecho
gue se profundice e indague extensamente sobre la APl de esta aplicacion, asi como el
manejo y el tratamiento de los datos.

En una primera lluvia de ideas, en la que se decidi6 como se iban a obtener los datos
de la aplicacion para el proyecto, se propuso identificar los posts que contuvieran el
hashtag #running para asi, descargar la imagen junto con los metadatos necesarios.
Tras una blsqueda para ver qué opciones se tenia a la hora de conseguir la informacion
de interés, encontramos un software libre que facilitaba la extraccion de informaciéon de
Instagram a través de la API Instaloader [19].

Cabe mencionar que se estudio la viabilidad de utilizar directamente la API de Instagram
para generar el dataset, pero esta opcion fue descartada al no obtener los permisos
necesarios para la extraccion de toda la informacion. Ademas, el proceso hubiera sido
mucho mas costoso en lo que al tiempo se refiere y hubiéramos seguido teniendo la
limitacion de peticiones permitidas a la API.

Al empezar a utilizar un pequefio script que facilitaba la descarga y el manejo de
metadatos obtenidos, nos dimos cuenta de la limitacion de peticiones que se permite
hacer a la API. De este modo, solo se conseguian alrededor de 30 posts cada 24 horas.
Esto se producia porque, a través del hashtag se accede al nodo de informacién del
post, pero no al del usuario que lo ha publicado. Para acceder al nodo de informacién
donde estan los datos del propio usuario, se tenia que hacer el doble de llamadas a la
APl y eso producia una recopilacion muy lenta de informacion. Esta casuistica nos llevé
a plantear el problema desde otro punto de vista. Dado que el problema estaba
identificado, después de muchas pruebas decidimos acceder directamente al nodo de
informacion de los usuarios, consiguiendo asi alrededor de 200 posts en 24 horas.

Asi pues, se decidio obtener el conjunto de datos a través de los posts que tienen los
usuarios en su perfil, independientemente de que tuvieran el hashtag #running. Para
ello, el primer paso fue identificar que usuarios nos podian proporcionar imagenes
interesantes para nuestro predictor. Visto desde el punto de vista empresarial, los
usuarios que promocionan productos y los pueden llevar a generar ventas son los
influencers [20]. Por esta razén, se decidié que el conjunto de datos para este proyecto
iba a estar formado por los posts publicados por influencers en el mundo del running.

A partir de este punto, comienza el proceso de creacion del dataset, que se detallara a
continuacion. En este apartado se especificara el proceso seguido desde la
identificacion de influencers hasta la obtencién del dataset final que nutrird el modelo de
redes neuronales.

5.1 Identificacion de influencers
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En esta primera fase, se seleccionaron los influencers que iban a formar parte del
estudio. La primera decision que se tomé fue no limitar la busqueda de influencers solo
al territorio nacional. Esta decision se respalda por la cantidad de datos que necesitamos
obtener para entrenar el modelo de redes neuronales. Si bien, se han diferenciado para
enriquecer el conjunto de datos obtenido y hacer un posterior analisis de esta
caracteristica.

Una vez tomada esta decision, se inicid la busqueda, a través de internet, de
publicaciones hechas en redes sociales o0 en paginas web especializadas en temas
como el running, donde se listaran los influencers de running mas importantes o
reconocidos tanto a nivel mundial como a nivel nacional. También se incluyeron aquellas
publicaciones ofrecidas por paginas web especializadas en busqueda de influencers,
como inBeat [21]. Con estos criterios conseguimos un total de 11 publicaciones que se
enumeran en la Tabla 1.

Fuente Titulo Ambito

1 |[22] Los 11 bloggers de running mas influyentes de | Nacional
Esparfia

2 |[23] Las instagramers mas influyentes del universo [ Nacional
running en Espana

3 |[24] 8 cuentas de runners en Instagram que deberias | Nacional
estar siguiendo

4 |[25] Los runners espafioles mas influyentes en | Nacional
Instagram

5 [[26] Principales influencers del running en las redes [ Internacional
sociales

6 |[27] Los 6 runners mas influyentes en Instagram Internacional

7 |[21] Top 10 Runners Instagram Influencers In Spain In | Nacional
2021

8 |[28] 10 global running influencers you should know Internacional

9 |[29] Top 150 Running Instagram Influencers most | Internacional
followed

10 |[[30] Los corredores mas influyentes del running en [ Nacional
Espaia
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Una vez revisadas las distintas publicaciones, se listaron todos los usuarios de
Instagram en un fichero de texto, obteniendo un total de 248 perfiles. El primer paso fue
eliminar los perfiles duplicados, ya que en varias publicaciones se mencionaban los
mismos perfiles. EI nUmero de usuarios repetidos ascendio a 31, dejando asi un total de
217 perfiles para la extraccion de datos.

Para obtener los datos referentes a los 217 perfiles, se utiliza la funcién
get_data_influencers(file.csv) desarrollada en Python. Esta funcién recibe un archivo
CSV como parametro en el cual estan listados todos los perfiles de Instagram sin la
arroba “@” y sin espacios en blanco. Cada fila es un usuario, y de forma iterativa va
leyendo las lineas del CSV y extrayendo los datos asociados a ese usuario haciendo
uso de Instaloader. Una vez recuperados los datos, generamos un fichero formado con
los datos extraidos.

0_lista_influencers1_resumen

Como se puede observar en la figura 5, los datos recuperados son:
e username: El nombre de usuario.
full_name: El nombre completo del usuario.
nPost de la cuenta: El nimero de posts total visibles que el usuario ha publicado.
Bio: Descripcion de la cuenta.
Followers: El nimero de perfiles que siguen al usuario.
Followees: El nimero de perfiles que el usuario sigue.
igtvCount: El nimero de videos subidos a igtv.
business: Devuelve ‘1’ si la cuenta es un perfil de negocio y ‘0’ en caso contrario.
category: La categoria de negocio si se trata de un perfil de negocio.
verified: Devuelve ‘1’ si la cuenta es un perfil verificado y ‘0’ en caso contrario.

Al ejecutar la funcion, no se encontraron 6 perfiles. Después de verificar que los perfiles
no existian, seguimos adelante con una lista con 211 perfiles.

Para conseguir un dataset lo mas consistente posible se establecié que, del listado
inicial, nos interesaban aquellos perfiles que tuvieran mas de 10.000 seguidores, ya que
son los perfiles que consiguen mayor engagement [31]. Filtrando los datos como se
muestra en la figura 6, es decir, seleccionando solo los perfiles con més de 10.000
seguidores, nos deja un total de 165 perfiles al excluir 46 usuarios por no cumplir dicha
condicion.

29

'/



[Prediccion del engagement en Instagram aplicado al mundo del running

import pandas as pd

df = pd.read_csv("lista_influencers_datos.csv", sep= ';', index_col= 'num', on_bad_lines='skip"')
#filas con la columna followers mayor que 10.000

df_mas_10000 = df_V[df_V["followers"] > 10000]

df_mas_10000.to_csv('influencers_mas_10mil_datos.csv')

Fuente: Elaboracién propia.

Por dltimo, fue necesario inspeccionar los 165 perfiles uno a uno desde la App de
Instagram para asegurarnos de que los usuarios compartian contenido sobre running
frecuentemente. Este paso se ha llevado a cabo porque en los listados previos habia
perfiles como el de Cristina Pedroche o Patricia Montero. Estos perfiles no comparten
contenido sobre running ya que su actividad principal es otra.

Por ejemplo, en la figura 7 (izquierda) se puede observar como el perfil de Cristina
Pedroche, mas conocida por los atuendos utilizados para despedir el afio, comparte
publicaciones aleatorias sobre su vida. No se trata de un perfil enfocado a compartir
publicaciones sobre running o tematicas relacionadas. Sin embargo, en la ilustracion 3
(derecha) se muestra el perfil de Kelly Holmes en el que, si se pueden localizar
diferentes publicaciones de ella corriendo, lo que nos confirma que se trata de una
cuenta donde efectivamente se puede consumir contenido relacionado con el running.

cristipedroche © [IETTIEN I - ) damekellyholmes © [IETTZE I
3.444 publicaciones  2,9mm seguidores 631 seguidos ( — 666 publicaciones 80,2k seguidores 823 seguidos
CristiPedroche W Kelly Holmes &

UYXOw - 0
TikTok: cristipedroche Ready again..Let's Go

Twitter: @cristipedroche
FB:www.facebook com/CristinaPedroche
21 Buttons: cristipedroche

i Snapchat i¢: cristipedroche
mariaj. 98, olgamartinez19, lauramonts19 pe e g i ‘ %o

Mental ... “Me Ti... The Bovs ME TIM... Sauirre... FitFam Hiahlia...

066508 —_

@distinctmanagement

Bailes @ Uhas, En cas. Receta, Bailes . LA Bailes

® PUBLICACIONES

Fuente: Elaboracion propia.
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Al comprobar todos los perfiles de la lista previa (influencers_mas_10mil_datos.csv) se
han identificado 17 perfiles en los que no se comparte contenido relacionado con el
running en sus 30 posts mas recientes, por tanto, no se ha contado con ellos para la
creacion del dataset. Resumiendo, la lista final de influencers consta de 149 perfiles.

5.2 Descarga de los posts

El siguiente paso, con los influencers ya identificados, es decidir como se van a
descargar los posts de cada usuario.

En primer lugar, se tomé la decision de descargar los posts de un afio entero, del 1 de
enero de 2021 al 31 de Diciembre se 2021. La razén principal es que de cara a un
andlisis futuro se pueda disponer del comportamiento cronolégico de los usuarios.

Con el objetivo de optimizar el proceso de descarga y automatizarlo lo maximo posible,
construimos un pequefio script: get_post and data.py. Este script consta de tres
funciones, la principal y dos de descarga. La funcion principal contiene el flujo y l6gica
seguida para todo el proceso de descarga y almacenamiento de la informacion. En
cambio, las dos funciones restantes son las llamadas al propio Instaloader.

Para entender bien como hemos enfocado este proceso vamos a ilustrarlo con el
esquema de la figura 8

siguiente
Reanudar 14/’\
Descarga —_—
Proc =
Existe ﬂ
directorio
user %j
Descarga
Proc!=1 o g
modificada
No existe
Descarga
directorio @ , g
user estandar

La logica seguida para la construcciéon de la funcién principal se ha hecho de manera
gue podamos controlar donde se interrumpe la descarga cuando llegamos al limite de
peticiones hechas a la APl en un dia. Para almacenar todas las imagenes que
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descarguemos se ha decidido crear una carpeta por usuario, de esa manera podemos
tener localizadas las imagenes por usuario para futuros analisis.

A la funcion reanudar_descarga le pasamos como parametro un fichero CSV con 2
columnas: “user’ y “proc”. La primera contiene todos los perfiles de los cuales queremos
descargar posts, la segunda inicialmente esta toda a 0. Esta columna se ha afadido
para controlar cuando se ha terminado de procesar un usuario, es decir, se han
descargado todas sus imagenes de enero a diciembre de 2021. Lo primero que hace la
funcion es leer este fichero, y fila a fila vamos trabajando. Por cada fila comprueba si
existe una carpeta que se llame como el “user”, si no existe es que ese usuario aun no
se ha empezado a procesar, por lo que creamos la carpeta e iniciamos la descarga
estandar. Esta descarga recibe como parametros el usuario a descargar y las fechas
inicial y final para que se descarguen los posts y la informacion asociada entre esas
fechas. Por cada post descargado grabamos la informacién en un fichero csv, que se
explicara mas adelante. En cambio, si ya existe una carpeta con el nombre de usuario
gue contiene esa fila tenemos que comprobar si ese usuario esta completamente
procesado (proc = 1) o ho. En el primer caso, no se hard nada y se pasara a leer la
siguiente fila del fichero. En el segundo caso, nos encontramos en la casuistica de que
el usuario empez0 a procesarse, pero no termind. Para poder optimizar el proceso y no
volver a descargar todo el usuario al completo, recuperamos la informacién del ultimo
post descargado que tenemos almacenada en el fichero csv donde guardamos los datos
una vez descargados el post. De este fichero recuperamos una lista con los
identificadores de las imagenes descargadas y la fecha del ultimo post descargado. Y
con esta informacién llamaremos a la funcién descarga modificada, que en este caso
ademas recibirda como parametro la lista con los identificadores de las imagenes
descargadas. Ahora la fecha final que le pasamos a la funcion seréa la recuperada del
fichero anterior. Con estas ligeras modificaciones conseguimos que las peticiones a la
API| sean en un rango de fechas més reducido y, por otro lado, a la hora de la descarga
solo se descargaran aquellos posts que no estén en la lista de identificadores.

Asumimos el coste computacional de estas modificaciones porque orientado de esta
manera cubrimos la posibilidad de que un usuario haya publicado mas de un post el
mismo dia, asi que nos aseguramos de que ni perdemos informacion (pasandole como
parametro la ultima fecha del post descargado -1) ni la duplicamos.

Este proceso ha sido largo, dada la limitacién de la API de Instagram, ocupando un
periodo de aproximadamente 4 meses. Una vez finalizada la descarga completa, con
24.787 posts, pasamos a hacer la limpieza correspondiente de los datos para su
posterior uso.

5.3 Fichero de datos csv

En el presente apartado se explicaran todos los datos obtenidos de la descarga. Cabe
mencionar que se ha descargado una cantidad de datos superior a la que se va a utilizar
en el proyecto dado que se pretende ampliar este trabajo en el futuro TFG de ADE.

El dato mas importante de la descarga es el contenido multimedia del post, que puede
ser solo una imagen, un grupo formado por un conjunto de entre 2 a 10 imagenes
(sidecar) o un video. Dicho esto, en presente proyecto solo se van a utilizar los posts de
una imagen Unica ya que son de los Unicos posts que podemaos hacer la extracciéon de
caracteristicas conforme se ha planteado el proyecto.

En la figura 9, se puede observar la estructura estandar de un post en Instagram:
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',: 4 mais_runs_trails

Qv W
387 Me gusta

mais_runs_trails Happy International Mountain Day!
From the top of my most favorite mountain in 2

Asociados a cada post y en consecuencia a cada imagen tenemos los siguientes datos:

post: El nombre del archivo multimedia que descargamos, en formato UTC.
Shortcode: id del post.

User: Alias del usuario que ha compartido la publicacion.

Fecha: Dia, mes y afio en la que se publico el post.

Hora: Hora exacta con minutos y segundos de la publicacion.

Tipo: Especifica si el tipo de post que se ha descargado es imagen, video o
sidecar.

Mediacount: Nimero de imagenes en un sidecar.

Likes: Numero de “me gustas” que ha recibido el post.

Comentarios: Numero de comentarios que ha recibido el post.

Texto: Se trata del texto bajo la foto, escrito por el propio usuario.

Hashtags: una lista de los hashtags que aparecen en el texto de la imagen.
Sponsored: Es 0 si el post no es patrocinado y 1 si se trata de un post
patrocinado.

Sponsor: En caso de ser un post patrocinado, quien es el patrocinador o
colaborador.

Menciones: Una lista de los usuarios mencionados en el texto de la imagen.
Etiquetas: Una lista de los usuarios etiquetados en la imagen.

videoView: En caso de ser un video, las visitas que ha tenido.

videoTime: En caso de ser un video, la duracién que tiene.

5.4 Preprocesado
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De todas las variables recuperadas, para nuestro proyecto solo nos quedaremos con
las numéricas y categoéricas, descartando las de tipo texto que no vamos a procesar en
este TFG. Ademas, solo nos quedamos las que son relevantes para nuestro proyecto.
Por ejemplo, las variables de videoView o videoCount solo son aplicables cuando el post
es un video. Como no vamos a trabajar con los videos recuperados, estas variables,
aungque son numéricas, no formaran parte de nuestro dataset para el entrenamiento de
modelos. En la tabla 2 se especifican las variables conseguidas con la descarga de los
posts y su tipo:

VARIABLE TIPO
Post texto
Shortcode texto

User texto
Fecha datetime
Hora datetime
Tipo categoérica
Mediacount numerica
Likes numerica
Comentarios numerica
Texto texto
Hashtags texto
Sponsored categorica
Sponsor texto
Menciones texto
Etiquetas texto
VideoView numerica
VideoTime numerica

Por lo comentado anteriormente, de las variables de la tabla 2 solo trabajaremos con:
fecha, hora, likes, comentarios y sponsored. A estas hay que afiadir los datos
recuperados del perfil previos a la descarga, también relevantes para nuestro trabajo.
De igual modo, de la tabla 3 seleccionaremos las variables numéricas y categdricas,
descartando las de tipo texto:
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VARIABLE TIPO

Username texto
Full_name texto
nPost numerica
Bio texto
Followers numerica
Followees numerica
_lgtvCount numérica
Business categorica
Category categérica
Verified cateqgdrica

Uno de los primeros pasos para construir el dataset ha sido concatenar ambas tablas
de datos a través del user, dado que es la variable comun a ambas tablas. Una vez
unidas ambas tablas, empezamos la limpieza de los datos y la eleccién de variables
dependientes e independientes.

Teniendo en cuenta el propésito de nuestro proyecto, que es la prediccion del
engagement, hay dos variables con las que podemos medirlo: los likes y los
comentarios. Para simplificar el problema decidimos centrarnos en los likes como
variable dependiente, ya que como se ha comentado antes es la funcidbn mas realizada
por los usuarios. De esa forma, ya no podemos tener en cuenta para el estudio los
comentarios como variable independiente dado que al igual que los likes son variables
de las cuales no conocemos su valor antes de que el post haya sido publicado.

Una vez elegida la variable dependiente, nuestro dataset quedaria con las variables que
aparecen en la tabla 4:

VARIABLE TIPO

Likes numeéerica Dependiente
Sponsored categorica Independiente
nPost numerica Independiente
Followers numerica Independiente
Followees numerica Independiente
igtvCount numerica Independiente
Business categorica Independiente
Category categorica Independiente
Verified categorica Independiente
Fecha datetime Independiente
Hora datetime Independiente
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En este punto cabe indicar que hubiera sido mas coherente eliminar del dataset todos
aquellos posts que no son de tipo imagen antes de empezar con la generacion de
caracteristicas. Sin embargo, estas caracteristicas son necesarias para el TFG posterior
por lo que se ha seguido trabajando hasta el ultimo momento con el dataset completo.

Finalmente, antes de pasar a la generacion de caracteristicas, han sido localizados los
valores perdidos (‘NaN’) en el dataset. En nuestro caso, solo se han dado en la variable
‘category’, donde se nos devolvia un NaN si la categoria no estaba especificada. Para
solucionarlo, hemos sustituido los ‘NaN’ por la etiqueta ‘Other’. como se ve en la figura:

[14] # Sustituimos los NaN por la etiqueta 'Other’
df['category'] = df['category']l.fillna('Other"')

Por altimo, después de hacer las pruebas correspondientes detectamos la presencia de
outliners. En la figura x se observa como conforme el nUmero de likes es mayor los datos
se dispersan mas.

PN N ¢ B8 L] LA L B

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000
likes

No ha sido facil determinar hasta que namero de likes incluir en nuestro estudio y para
tomar una decisién se entrenaron distintos modelos con distintos rangos para ver de
gué manera se comportaba el modelo. Sin embargo, dichas pruebas no se detallan en
este trabajo dado que el propésito de este es otro.

5.5 Generacion de caracteristicas

5.5.1 Caracteristicas relacionadas con el tiempo

Dado que la fecha y la hora recogidos del post tal y como vienen son dificilmente
manejables, las hemos transformado de manera que aporten valor a nuestro modelo.
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generando las siguientes nuevas variables:

e day: Dia de la semana en el que se publicé el post.
¢ month: Mes del afio en el que se publico el post.
e hour_of_day: Hora del dia en el que se publico el post.
Para ello hemos utilizado el siguiente codigo que aparece en la figura 12:

° import csv
fechas= []
hora = []
format = []
horaf = []
meses = []
mesf = []

with open('/content/drive/My Drive/Curso_DL_CFP/proyecto/datos_nc_modelos/@_dataset_resumen_c.csv', 'r') as File:
reader = csv.reader(File, delimiter=';")
# Omitir el encabezado
next(reader, None)
for row in reader:

fechas.append(datetime.strptime(row([4], '%Y-%m-%d'))
hora.append(datetime.strptime(row[5], '%H:%M:%5'))
print(fechas)
print(hora)
for fec in fechas:
format.append(fec.strftime('%A'))
meses.append(fec.strftime('sm'))
print(format)
print(meses)
for hr in hora:
horaf.append(hr.strftime('%H'))
print(horaf)
df('day'] = format
df['month'] = meses
df ['hour_of_day'] = horaf

5.5.2 Caracteristicas extraidas de las imagenes

Uno de los propoésitos de este proyecto es conseguir informacion a través de las
imagenes. Aungue se pueden extraer caracteristicas inimaginables, como por ejemplo,
el color que predomina en la imagen, qué sentimiento transmite o incluso si aparecen
marcas, en esta ocasion hemos decidido escoger variables que aporten valor al dominio
del estudio, el sector del running.

Por esta razén, las variables que hemos decidido extraer de la imagen son, por un lado,
el nimero de caras que aparecen, ya que, aungue se trata de un deporte individual suele
practicarse en grupo. Y esta informacion podria ser relevante para el estudio. Por otro
lado, hemos querido clasificar las imagenes para saber si se mostraba al aire libre o0 en
un espacio cerrado.

Antes de plantear la extraccion de las caracteristicas mencionadas hemos procedido a
eliminar del dataset todos aquellos posts que no fueran una sola imagen, como se ha
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comentado anteriormente Para la eliminacion de estos posts hemos seguido los
siguientes pasos:

1) Eliminacion de las filas con tipo de post ‘GraphVideo’ o ‘GraphSidecar’:

[ 1 data = df[df['tipo']l== 'GraphVideo'].index
df.drop(data, inplace = )

° dat = df[df['tipo']l== 'GraphSidecar'].index
df.drop(dat, inplace = )

2) Eliminacion de los archivos multimedia del directorio donde se han
descargado. Al hacer la descarga todos los archivos se guardaban con
su extension correspondiente:

[E 2021-11-03_16-43-52_UTC.jpg
R 2021-11-03_16-43-52_UTC.txt
[ 2021-10-31_11-49-19_UTC.jpg
R 2021-10-31_11-49-19_UTC.txt
£ 2021-10-30_09-03-32_UTC.jpg

™ 2021-10-30_09-03-32_UTC.mp4
B 2021-10-30_09-03-32_UTC.txt

K 2021-10-28_17-19-21_UTC_1.jpg
K 2021-10-28_17-19-21_UTC_2.jpg
[ 2021-10-28_17-19-21_UTC_3.jpg

Como se observa en la figura 14, tenemos los archivos que finalizan con
‘UTC.jpg’ que corresponden a los posts de una sola imagen y seran los
que utilicemos en nuestro proyecto. Los videos tienen su extension .mp4.
Y los sidecars los localizamos porgue las imagenes que pertenecen al
post estdn enumeradas por lo que a diferencia de los posts con solo una
imagen (que terminan todas ...UTC.jpg) es que siempre vendra algin
namero delante de la extension .jpg. Por Gltimo, tenemos los archivos con
extension .txt que corresponden a los textos que acompafian al contenido
multimedia del post y podran ser procesados en proyectos futuros.

Al ejecutar el script de la figura 15, conseguimos quedarnos solo con las
imagenes necesarias para la extraccién de caracteristicas, que son, un
total de 14.782 imagenes.
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ImageDataPath = "/Users/albaprimoaparici/Desktop/dataset"
fr = os.listdir(ImageDataPath)
x = fr.sort

for dirl in os.listdir(ImageDataPath)[0:]:
print(dirl)

files = os.listdir(ImageDataPath + '/' + dirl)
for file in files:
if file.endswith("UTC.jpg"):
continue
else:
os.remove( ImageDataPath + '/' + dirl + '/' + file)

5.5.2.1 Nimero de caras

Para la generacion de esta caracteristica se ha decidido utilizar la libreria OpenCV, ya
gue cuenta con clasificadores para la deteccién de rostros y es facil de implementar.
Siguiendo la documentacion parametrizamos los valores necesarios. En concreto, era
necesario establecer un valor para los parametros scaleFactor y minNeighbors.

En primer lugar, ScaleFactor nos indica cuanto se va a reducir la imagen en porcentaje.
Por ejemplo, en nuestro caso en cada iteracién se reducira un 30 %. Hay que tener
cuidado ya que si se trata de un nimero muy pequefio como 1,01(cada iteracién se
reducira un 1%), el tiempo de procesamiento sera mayor y ademas el modelo sera
propenso a detectar rostros donde no los hay. En el caso de ser muy grande, por ejemplo
1,5(cada iteracion se reducird un 50%), nos encontraremos con el caso contrario, el
modelo sera menos flexible y por lo tanto no sera capaz de detectar todos los rostros
que puedan aparecer.

En la figura 16 se ha manipulado el parAmetro scaleFactor para ver cmo se comporta
sin modificar el pardmetro minNeighbors.
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scaleFactor=1.01 scaleFactor = 1.1

minNeighbors=4 -" minNeighbors =4 ”

scaleFactor =1.3 ¢
minNeighbors = 4 -’

Figura 16 Resultados de ejecucion del detector de cararas utilizando distintos scaleFactor

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa claramente que cuanto menor es este factor (arriba a la izquierda) mas
rostros falsos detecta. En la fotografia en concreto de la Figura solo se muestran dos
rostros y cuando scaleFactor coge tanto el valor 1,3 como 1,5 detecta los rostros
correctamente.

Si utilizamos una imagen mas compleja, en la que aparecen muchos mas rostros, con
un valor mayor para este pardmetro perdemos informacion. Esto lo comprobamos en la
figura 17. Cuando el parametro toma el valor 1.5 deja de detectar una de las caras que
aparecen en la imagen.
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Con las comprobaciones mostradas anteriormente concluimos que el valor que mas se
adapta para la deteccion de rostros es 1,3.

En segundo lugar, el parAmetro minNeighbors nos indica cuantas detecciones como
minimo debe haber del mismo rostro en el computo total de todas las operaciones para
ser candidato a ser un rostro detectado. Es decir, en cada iteracidn tenemos un
rectangulo que va recorriendo la imagen, y en cada iteracion hace n detecciones. Para
que se considere que el rostro ha sido detectado al final de la ejecucion, si el parametro
minNeighbors vale 25, el rostro en cuestién tendra que haberse detectado en 25
iteraciones distintas. Si, por lo contrario, este parametro vale 1, se considerara rostro
detectado con que solo haya aparecido en una iteracién. Esto nos indica que conforme
mayor sea el valor, mas exigente sera la deteccién de rostros.

En la figura 18 se ha manipulado el parAmetro minNeighbors para ver codmo se comporta
sin modificar el parametro scaleFactor. En este caso, cuando el parametro coge el valor
3 ya nos devuelve un resultado correcto.

" 4 scaleFactor=1.3 0
scaleFactor=1.3 D minNeighbors=2
minNeighbors=1 '# &2 3
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scaleFactor=1.3 scaleFactor = 1.3

minNeighbors=3 | E : E E minNeighbors = 4 4 o

Para asegurarnos de que se trata de un valor 6ptimo hemos vuelto a hacer la prueba
con una imagen mas compleja, al igual que con el parametro anterior. En la figura 19,
bajo ala izquierda vemos como sigue detectando falsos rostros. En cambio, a la derecha
vemos como detecta solo los rostros que aparecen en la imagen.

ML g t ;u.n\ln\hn OO X
! VY Y))

\ minNeighbors=3

‘x

ORLLLN \
X Abd /e
[} scaleFactor=1.3 \ -5 J .'

Con estas pruebas queda justificada la seleccion de valores de los parametros para el
script que utilizaremos a continuacion.

Una vez elegidos los valores de los parametros que va a tomar la funcién, para recorrer

todas las carpetas donde estan almacenadas las casi 15.000 imagenes con las que
trabajamos hemos seguido la misma estructura que para la eliminacion de archivos que
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no necesitdbamos. Ademas, hemos preparado la extraccion de dos variables distintas
con este script. Por un lado, una primera variable numérica llevara el conteo de los
rostros que se detecten en las imagenes. Y, por otro lado, la segunda variable sera
booleana, siendo falsa cuando no se encuentre ningln rostro y verdadera cuando se
encuentre al menos un rostro.

Como puede observarse en la figura 20, se ha afiadido un controlador para la excepcion
ValueError, ya que después de varias pruebas descubrimos que cuando salta esta
excepcion es que no esta encontrando ningun rostro en la imagen. Esto indica que
cuando salte la excepcién nuestra variable booleana sera falsa y el nimero de rostros
sera 0.

import cv2

import numpy as np

from google.colab import drive

from google.colab.patches import cv2_imshow
import os

# Montamos la unidad de Drive
drive.mount('/content/drive') #(X)
ImageDataPath = "/content/drive/My Drive/Curso_DL_CFP/proyecto/dataset"
faces = []

post = []

is_people = []

people = "'

for dirl in os.listdir(ImageDataPath):

files = os.listdir(ImageDataPath + '/' + dirl)
fotos = []
for file in files:
if file.endswith(".jpg"):
original_image = cv2.imread(ImageDataPath + '/' + dirl + '/'+ file)
if original_image is not None:
# Convertir imagen a escala de grises
image = cv2.cvtColor(original_image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Creando clasificador
face_cascade = cv2.CascadeClassifier(cv2.data.haarcascades + "haarcascade_frontalface_default.xml")

# Deteccidén de rostros usando el clasificador
detected_faces = face_cascade.detectMultiScale(image=image, scaleFactor=1.3, minNeighbors=4)

try:
row, columns = np.shape(detected_faces)
print('N ? caras detectadas de frente : ', row)
people = 'true'
except (ValueError):
row = 0
people = 'false’

faces.append(row)
post.append(file)
is_people.append(people)

else:
print(f'En error occurred while trying to load {original_image}')

Por altimo, la informacion extraida es almacenada en un fichero de datos (figura 21) que
después se concatenara con las demas caracteristicas ya conseguidas.

import csv
feature_faces = []
with open("/content/drive/My Drive/Curso_DL_CFP/proyecto/datos_nc_modelos/num_faces.csv", 'w', encoding='UTF-8') as archivo:
writer = csv.DictWriter(archivo, fieldnames=['post', ‘faces', 'is_people'], delimiter=',')
writer.writeheader()
for tupla in zip(post, faces, is_people):
fila = {}
fila['post'] = tupla[e]
fila['faces'] = tuplall]
fila['is_people'] = tuplal2]
feature_faces.append(fila)

writer.writerows(feature_faces)
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5.5.2.2 Espacio cerrado o abierto

En esta ocasién decidimos plantear la creacion de una red neuronal que nos clasificara
nuestras imagenes en outdoor o indoor. Para ello seguimos los siguientes pasos:
1. Busqueda de un dataset ya existente para el entrenamiento de la red neuronal.
2. Manipulacién y preprocesado de las imagenes para que el modelo pudiera
trabajar de manera eficiente con ellas.
3. Eleccién de la arquitectura para nuestro modelo.
4. Entrenamiento y evaluacion del accuracy.

En el primer paso se investigd si ya existia algun dataset Gtil para nuestro problema o
por lo contrario teniamos que construirlo con un proceso de web Scraping. La busqueda
resultd exitosa y conseguimos un dataset de 800 imagenes clasificadas en outdoor e
indoor [32].

A continuacién, preparamos la entrada a nuestra red neuronal, es decir las imagenes.
Para ello, lo primero que hicimos fue cargar el dataset en Google colab y crear las
etiquetas para la clasificacion. Después, utilizamos la técnica denominada Data
augmentation para generar datos artificialmente a partir de perturbaciones en los datos
ya existentes. De esta manera, conseguimos aumentar el dataset entre otros beneficios.

La arquitectura elegida para el modelo fue AlexNet, figura X, que consta de ocho capas:
cinco capas convolucionales y tres capas totalmente conectadas. Ademas, se
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e AlexNet utiliza unidades lineales rectificadas (ReLU) en lugar de la funcion tanh,
que era el estandar en ese momento. La ventaja de ReLU esta en el tiempo de
entrenamiento; una CNN que utiliza ReLU fue capaz de alcanzar un error del
25% en el conjunto de datos CIFAR-10 seis veces mas rapido que una CNN que
utiliza tanh [33].

e Tradicionalmente, las CNN "agrupan" las salidas de los grupos de neuronas
vecinos sin que se produzca un solapamiento. Sin embargo, cuando los autores
introdujeron el solapamiento, observaron una reduccién del error de alrededor
del 0,5% y descubrieron que los modelos con agrupacion solapada suelen tener
mas dificultades para el sobreajuste.

Otro aspecto importante es la reduccion de sobre entrenamiento. Para lidiar con este
problema, a parte del Data augmentation mencionado arriba, la arquitectura AlexNet
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introduce Dropout o Desconexién. Esta técnica consiste en "apagar" las neuronas con
una probabilidad predeterminada (por ejemplo, el 50%). Esto significa que cada iteracion
utiliza una muestra diferente de los parametros del modelo, lo que obliga a cada neurona
a tener caracteristicas mas robustas que puedan ser utilizadas con otras neuronas
aleatorias.

Una vez configurada la arquitectura de AlexNet a nuestro dataset procedimos a
entrenarla. En el scrjpt «_generacion_caracteristicas.ipynb», que puede encontrarse en
el repositorio mencionado en la estructura de la memoria (apartado 1.5), se incluye toda
la preparacion, configuracién y entrenamiento del modelo.

Consiguiendo una accuracy mayor al 80 % en la evaluacion como puede observarse en
la figura 23, estamos en disposicion de utilizar este modelo para predecir la
caracteristica en cuestion.

[11] # evaluate the model
cvscores = []
scores = AlexNet.evaluate(val_datagen, verbose=0)
print("%s: %.2f%%" % (AlexNet.metrics_names[1], scores[1l] * 100))
cvscores.append(scores[1] x 100)
print("%.2f%% (+/- %.2%%)" % (np.mean(cvscores), np.std(cvscores)))

accuracy: 83.55%
83.55% (+/- 0.00%)

El esquema seguido para la extraccion de la informacion de las imagenes es el ya
comentado en la caracteristica anterior, pero en este caso integrando el modelo
entrenado como se muestra en las figuras 24 y 25. La primera figura muestra la funcion
donde se integra el modelo y en la segunda se muestra el uso de esta funcion para la
extraccion de conocimiento.

labelNames = ["indoor", "outdoor"]
def predict_image(image, model):

# Expandimos las dimensiones (32, 32, 3) a (1, 32, 32, 3)
image = np.expand_dims(image, axis=0) #(X)

# Clasificacién de la imagen empleando el modelo

# Realizamos la prediccién

resultado = AlexNet.predict(image) #(X)

# Nos quedamos con la clase que presente una probabilidad mayor y buscamos la etiqueta en el vector labelNames
idx = np.argmax(resultado)

label = labelNames [idx]

res = label

acc = np.max(resultado)

return res, acc
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ImageDataPath = "/content/drive/My Drive/Curso_DL_CFP/proyecto/dataset"

label = []
post = []
acc = []

for dirl in os.listdir(ImageDataPath):
files = os.listdir(ImageDataPath + '/' + dirl)
fotos = []
for file in files:
if file.endswith(".jpg"):
original_image = cv2.imread(ImageDataPath + '/' + dirl + '/'+ file, cv2.IMREAD_COLOR) # Leo imagen con OPENCV
if original_image is not None:

image = cv2.cvtColor(original_image, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Por defecto la carga en BGR, la convierto a RGB
# Pre-procesamos tal y como he hecho para la fase de entrenamiento con las muestras de CIFAR10Q

imgage = image.astype("float") / 255.0 #(X)

# Re-escalamos la imagen al tamafio con el que fue entrenada la red (comando cv2.resize)

img_res = cv2.resize(imgage, (32, 32)) #(X)

# Predecimos la imagen pasando como parametros a la funcién predict_image: la imagen y el modelo

res = predict_image(img_res, AlexNet)#(X)

label.append(res[@])
post.append(file)
acc.append(res([1])

else:
print(f'En error occurred while trying to load image')

import csv
feature = []
with open("/content/drive/My Drive/Curso_DL_CFP/proyecto/datos_nc_modelos/in_out.csv", ’w',)encoding:'UTF—a') as archivo:
writér = csv.Dictwriter(a » = Y ’ ” er=',"
writer.writeheader()
for tupla in zip(post, label, acc):
fila = {}
fila['post'] = tupla[e]
fila['label'] = tupla[1]
fila['acc'] = tupla[2]
feature.append(fila)

writer.writerows(feature)

En esta ocasion, se ha almacenado también la probabilidad de acierto con la que ha
elegido la etiqgueta de cada imagen. La razén principal es que esta variable podria
servirnos para ajustar nuestro dataset y filtrar posts en caso de que fuera necesario.

5.6 Preparacion dataset para entrenamiento de modelos

Una vez extraida la informacién de las imagenes con la que vamos a trabajar, vamos a
hacer las modificaciones pertinentes para poder entrenar nuestros modelos. La
principal, la codificacion de las variables categ6ricas para que nuestros modelos sean
capaces de entender esta informacion.

La tabla 5 muestra las variables con la que vamos a trabajar finalmente, asi como el tipo
de estas. La ultima columna muestra los valores que puede coger cada caracteristica.
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VARIABLE TIPO Datos

Likes numerica [0, ..., 690534]

Sponsored categdrica [0, 1]

nPost numerica [0, ..., 8763]

Followers numéerica [0, .... 11112558]

Followees numerica [0, ..., 7489]

lgtvCount numerica [0, ..., 127]

Business categorica [0, 1]

Category categdrica [Other', 'Creators & Celebrities',
'Persanal Goods & General
Merchandise Stores’, 'General

Interest’, "Publishers’, '"Non-Profits &
Religious Organizations']

Verified categdrica [0, 11

Hour of day categorica [0, ..., 23]

Day categdrica [Monday, Tuesday, Woednesday,
Thursday, Friday, Saturday, Sunday]

Month categdrica 1,2,3,4,5,6,7,8 9 10, 11,12

Num_faces numerica [0, ..., 33]

Is_people categérica [true, false]

Space categdrica [outdoor, indoor]

Como acabamos de comentar, es necesario transformar las variables categoéricas para
gue el modelo sea capaz de interpretarlas. Para ello, se va a utilizar One-Hot-Encoding,
la técnica mas extendida para la codificacion de variables.

En este método, asignamos cada categoria a un vector que contiene 1 y 0, denotando
la presencia o ausencia de la caracteristica. El nimero de vectores depende del nimero
de categorias de las caracteristicas. Algunas de las ventajas de usar One-Hot-Encoding
son:

No hace ninguna suposiciéon sobre la distribucién de la categoria.

Preserva la informacion original de la variable categorica.

Maneja nuevas categorias en el conjunto de pruebas.

Adecuado para la regresion lineal.

En la figura 26 se muestra como se ha hecho uso de la libreria scikit learn para la
codificacién de caracteristicas.
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from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#one hot encoding

from numpy import asarray

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

# definimos datos

data_day = dataset_train[['day']].values

data_month = dataset_train[['month']].values
data_hour_of_day = dataset_train[['hour_of_day'l]l.values
data_category = dataset_train[['category']].values
data_is_people = dataset_train[['is_people']].values
data_label = dataset_train[['label']].values

# definimos one hot encoding

encoder = OneHotEncoder(sparse=False)

# transformamos datos

onehot_day = encoder.fit_transform(data_day)
onehot_month = encoder.fit_transform(data_month)
onehot_hour_of_day = encoder.fit_transform(data_hour_of_day)
onehot_category = encoder.fit_transform(data_category)
onehot_is_people = encoder.fit_transform(data_is_people)
onehot_label = encoder.fit_transform(data_label)

dataset_train['day'] = onehot_day
dataset_train['month'] = onehot_month
dataset_train['hour_of_day'] = onehot_hour_of_day
dataset_train['category'] = onehot_category
dataset_train['is_people'] = onehot_is_people
dataset_train['label'] = onehot_label

En este punto, las variables ya estan preparadas para poder trabajar con ellas en
los modelos propuestos en la siguiente seccion.
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6.Modelado

En este apartado se describiran los diferentes modelos utilizados, asi como el modelo
tomado como referencia.

6.1 Baseline

Lo primero ha sido establecer un baseline para tener un punto de partida que nos
permita evaluar nuestros modelos comparandolos con un caso simple.

Para ello, se ha utilizado el estimador Knn, ya que se trata de un método sencillo que
suele adaptarse bien a cualquier problema con sus parametros por defecto. Los valores
gue cogen estos parametros por defecto son:

e n_neighbors =5, que especifica cuantos vecinos comprobara para determinar la
relacion con un punto de consulta especifico. En este caso, si k=5, la instancia
se asignara a sus 5 vecinos mas cercanos.

e algorithm: ‘auto’, que especifica el algoritmo utilizado para calcular los vecinos
mas cercanos. En este caso a ser auto el valor por defecto escogera el algoritmo
mas adecuado en funcién de los valores pasados al método de ajuste.

o Leaf size= 30, que especifica el tamafio de hoja que se pasa al algoritmo de
calculo. Esto puede afectar a la velocidad de construccion y consulta, asi como
a la memoria necesaria para almacenar el arbol. El valor éptimo depende de la
naturaleza del problema.

e P=2, que especifica el parametro de potencia para la métrica de Minkowski.
Cuando p = 1, esto equivale a utilizar manhattan_distance (I11), y
euclidean_distance (I12) para p = 2. Para p arbitrario, se utiliza
minkowski_distance (I_p).

¢ Metric= ‘minkowski’, que especifica La métrica de distancia a utilizar para el
arbol. Con p=2 es equivalente a la métrica euclidiana estandar.

Con los valores detallados arriba y las caracteristicas obtenidas antes de la extraccion
de caracteristicas de las imagenes, en una primera ejecucion obtuvimos los valeres
mostrados en la figura 27. Como se ve tenemos 3 formas de evaluar el modelo:
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R Squared: 0.363
RMSE: 17390.778
MAE: 1939.740
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1. Elr2, que es la forma mas extendida en evaluacion de modelos predictivos. El

R-cuadrado evalla la dispersion de los puntos de datos en torno a la linea de
regresion ajustada. También se denomina coeficiente de determinaciéon, o
coeficiente de determinacién mdultiple para la regresion mdltiple. Para el mismo
conjunto de datos, los valores de R-cuadrado mas altos representan menores
diferencias entre los datos observados y los valores ajustados. Se trata del
porcentaje de la variacion de la variable dependiente que explica un modelo
lineal. ElI R-cuadrado esté siempre entre el 0 y el 100%:

o EI 0% representa un modelo que no explica nada de la variacién de la
variable de respuesta en torno a su media. La media de la variable
dependiente predice la variable dependiente tan bien como el modelo de
regresion

e EI100% representa un modelo que explica toda la variacion de la variable
de respuesta en torno a su media

Normalmente, cuanto mayor sea el R2, mejor se ajusta el modelo de regresién a las
observaciones.

2. RMSE: es la desviacion estandar de los errores que se producen cuando se

realiza una prediccion sobre un conjunto de datos. En el RMSE, los errores se
elevan al cuadrado antes de ser promediados. Esto implica basicamente que el
RMSE asigna un mayor peso a los errores mas grandes. Esto indica que el
RMSE es mucho mas util cuando hay grandes errores que afectan drasticamente
al rendimiento del modelo. Normalmente, cuanto mas bajo es el RMSE mejor
ajustado esta el modelo.

MAE: mide la magnitud media de los errores en un conjunto de predicciones, sin
considerar si se trata de un valor negativo o no. El MAE toma la media de este
error de cada muestra de un conjunto de datos y da el resultado. Se suele utilizar
cuando el rendimiento se mide sobre datos de variables continuas. Da un valor



lineal, que promedia las diferencias individuales ponderadas por igual. Cuanto
menor sea el valor, mejor es el rendimiento del modelo.

Por ello, se escoge el r2 para la evaluacion de los modelos, ya que tanto el MAE como
el RMSE presentan limitaciones. EI MAE suelte utilizarse cuando todas las variables son
continuas, en nuestro caso hay variables categéricas y el RMSE no describe Gnicamente
el error medio y tiene otras implicaciones que son mas dificiles de descifrar y
comprender.

El r2 obtenido en esta primera ejecucion fue de 36,3 %, lo que nos dejaba un margen
de mejora bastante amplio. Sin embargo, en una segunda ejecucion después de eliminar
los outliners el algoritmo knn mejoré el r2 mas de un 35%. Como se muestra en la figura
28, el r2 consigue un r2 de 74,3%. Ademas, también se observa la abrupta mejora del
RMSE y el MAE.

R Squared: 0.743
RMSE: 5506.769
MAE: 1238.572
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6.2 Analisis de correlacioén

De cara a la propuesta de modelos, se ha realizado un andlisis de correlacion para
identificar qué variables pueden funcionar mejor para la prediccién del engagement.

El analisis de correlacion es un método estadistico que se utiliza para descubrir si existe
una relacion entre dos variables o conjuntos de datos, y la intensidad de dicha relacion.
Este tipo concreto de analisis es Gtil cuando un investigador quiere establecer si existen
posibles conexiones entre las variables [8]. A menudo se malinterpreta que el andlisis
de correlacién determina la causa y el efecto; sin embargo, no es asi porque otras

variables que no estan presentes en la investigacion pueden haber influido en los
resultados.
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Si se encuentra correlacién entre dos variables, significa que cuando hay un cambio
sistematico en una variable, también hay un cambio sistematico en la otra; las variables
se alteran juntas en un determinado periodo de tiempo. Si se encuentra correlacion,
dependiendo de los valores numéricos medidos, ésta puede ser positiva 0 negativa.

e Existe correlacion positiva si una variable aumenta simultineamente con la otra,
es decir, los valores numéricos altos de una variable se relacionan con los
valores numéricos altos de la otra.

e Existe una correlacion negativa si una variable disminuye cuando la otra
aumenta, es decir, los valores numéricos altos de una variable se relacionan con
los valores numéricos bajos de la otra.

El coeficiente de Pearson es la medida de la correlacion y oscila (segun la correlacion)
entre +1 y -1. +1 indica la mayor correlacion positiva posible y -1 la mayor correlacion
negativa posible. Por lo tanto, cuanto mas se acerque el coeficiente a cualquiera de
estos numeros, mas fuerte sera la correlacién de los datos que representa. En esta
escala, el 0 indica que no hay correlacion, por lo que los valores mas cercanos a cero
ponen de manifiesto una correlacion mas débil/pobre que los mas cercanos a +1/-1.

En la figura 29 se observa como las 5 variables mas correlacionadas con el engagement,
y, por tanto, las que mas se tendran en cuenta a la hora de proponer modelos son:
Followers, verified, nigtv, business y hour_of day. Sin embargo, cabe precisar que
realmente la Unica variable que podria considerarse correlacionada con nuestra variable
objetivo es Followers.

ikes 1 009002 001-0.02
pollowers 013002 002-0.0
- 08
verified 006006 002001013016
nigtv el 008 002 003-0.02045007 - 06
business 003001020008
ST T 0 02 002 006 0020 06p8s 001-0.0200 04
[l 0 01 002 002 003 003-0.02 0.04002-0.06
02
sponsored -
nPost
- .3
Pllowees

nigty
ne

w
o

month

Pollowers
e
sponsored

bus
hour_of_day

6.3 Propuesta de modelos

Una vez establecido el modelo de referencia, se han propuesto varios experimentos
para ver como se comportan distintos modelos con relacion a las variables con las que
trabajamos.
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A nivel de variables se ha decidido hacer 4 grupos, en cada grupo el conjunto de
caracteristicas variard. De esta manera podremos estudiar qué valor aportan las
caracteristicas extraidas de las imagenes al entrenamiento de un modelo predictivo.

Los 4 grupos de variables son los siguientes:

e Las variables de nuestro dataset sin incluir las extraidas de las imagenes. A este
grupo lo denominamos csv.

¢ Elconjunto de todas las variables, incluyendo las extraidas de las imagenes: csv
+img

e Las 5 variables extraidas del andlisis de correlacién: 5¢csv

e Las 5 variables extraidas del analisis de correlacion dependiente incluyendo las
caracteristicas extraidas de la propia imagen: 5¢csv + img

Por otro lado, estos grupos de variables se entrenardn con distintos modelos. Se
proponen dos algoritmos de regresién mas potentes que el KNN, asi como distintas
arquitecturas de ANN.

Los dos algoritmos elegidos vienen de la técnica Boosting, de la que se ha hablado en
el apartado 2.2. En concreto, vamos a trabajar con GradientBoosting y XGBoost.

e GradientBoosting: este algoritmo es uno de los mas potentes en el campo del
aprendizaje automatico. Puede utilizarse para predecir no sélo la variable
objetivo continua (como regresor), sino también la variable objetivo categorica
(como clasificador). Cuando se utiliza como regresor, la funcién de coste es el
error cuadratico medio (MSE). Esta técnica se basa en intuir cual va a ser el
siguiente modelo mejor. Cuando se combina con los modelos anteriores,
minimiza el error de prediccién global. La idea clave es establecer los resultados
objetivo para este préximo modelo con el fin de minimizar el error [8].

e XGBoost: Se trata de una implementacion especifica del método Gradient
Boosting que utiliza aproximaciones mas precisas para encontrar el mejor
modelo de arbol. Ademas, presenta otras ventajas como la rapidez de
entrenamiento y la posibilidad de ser distribuido a través de cllsteres, es decir,
puede ser paralelizado [8].

La seleccién de pardmetros para las arquitecturas ANN se ha elegido después de unas
pruebas ad-hoc, que no se adjuntan en este proyecto dada su larga extension.

Dividir
dataset en

train y test

Evaluar
modelo

\
Entrenar
modelo

Como puede apreciarse en la figura 30, exponemos la metodologia estandar de los
experimentos realizados que, empieza por la division del dataset y termina con la
obtencion de accuracy que evalla el modelo.
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En la primera fase los datos se reparten en dos subconjuntos, el de entrenamiento y el
de validacién o prueba. Se ha decidido utilizar el 80 % de los datos para el entrenamiento
y el 20 % restante para la evaluacion de rendimiento de los modelos. Ademas, el
parametro random_state, nos permite que la evaluacién del modelo no varie en distintas
ejecuciones con las mismas condiciones.

Con la funcién de la libreria Scikit-learn que se muestra en la figura 31, los datos a utilizar
se dividen en cuatro:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

e Xtrain, Ytrain: En estas variables se almacenara cada elemento a utilizar durante el
entrenamiento. Por un lado, en la variable Y se recogera cada valor de la variable
dependiente. Por otro lado, en la estructura X se almacenaran el resto de las variables
para cada caso.

* Xtest, Ytest: Estos dos subconjuntos son similares a los anteriores, pero en este caso
son los elementos utilizados para la evaluacion del modelo.

Una vez hecha esta particion los datos utilizados en el entrenamiento son 11.403 posts
y para test 2851 posts.

En la siguiente fase se entrenaran los distintos modelos. La siguiente tabla 6 recoge las
distintas técnicas, asi como las variables que seran utilizadas en cada uno de los
modelos.

Técnicas Variables

Modelo 1 Gradient csv
Boosting

Modelo 2 Gradient Csv + img
Boosting

Modelo 3 Gradient 5 csv
Boosting

Modelo 4 Gradient 5 csv +img
Boosting

Modelo 5 XGBoost csv

Modelo 6 XGBoost Csv +img
Modelo 7 XGBoost 5csv
Modelo 8 XGBoost 5csv +img
Modelo 9 ANN csv
Modelo 10 ANN Csv + img
Modelo 11 ANN 5 csv
Modelo 12 ANN 5csv +img
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7.Evaluacion de modelos

Antes de la evaluacion de los modelos definitivos, se adjunta a modo complementario la
tabla 7 con los resultados obtenidos en las primeras pruebas. A raiz de estos resultados
detectamos la pertinencia de gestionar los outliers e incluimos las instrucciones de
preprocesado necesarias para eliminarlos.

Csv C8V+IMG 5CS8SV 5 CSV + IMG

Gradient
Boosting 0.466909

XGBoost
0.466808 0.465137 0475202 0.477918

0.442 0.449 0.434 0.441

0.461334 4 475178 0.478520

Sin entrar en mucho detalle con estos resultados preliminares ya observamos que,
aunque las diferencias son minimas, las caracteristicas que mejor funcionan son las de
la dltima columna (5 csv + img) en el caso de los dos primeros modelos. Sin embargo,
en el caso de ANN, se ha obtenido un resultado mejor con el conjunto completo de
caracteristicas. Ademas, cabe destacar que en el caso de las redes neuronales los
modelos entrenados con las caracteristicas extraidas de las imagenes mejoran respecto
de los mismos modelos sin estas caracteristicas. A pesar de seguir siendo modelos con
una precision muy baja, todos estan por encima del resultado proporcionado por el
modelo Knn(0,363).

En la tabla 8 mostramos los resultados de los experimentos detallados en el apartado
anterior con todo el preprocesado hecho, es decir incluyendo la eliminacion de los
outliners.

csv CSV + IMG 5 CSV 5CSV + IMG

Gradient Boosting NilNailsr#

XGBoost 0772233 0.766626  0.773494 0.773143
0.685 0.711 0.666 0.670

0.762233 0.773482 0.772484
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Tanto para el algoritmo Gradient Boosting como para el XGBoost el mejor resultado se
obtiene cuando le estamos pasando las 5 caracteristicas méas relacionadas. En cambio,
en el caso de las redes neuronales el mejor resultado se obtiene cuando se utilizan
todas las variables, incluyendo las extraidas de las imagenes.

El mejor resultado obtenido es 0.773494, con el algoritmo XGBoost y las 5 variables
mas correlacionadas con el engagement. Con el resultado obtenido podemos decir que
hemos conseguido un modelo predictivo con una precision aceptable (mas del 70 %).
Un muy buen punto de partida para préximas investigaciones. Respecto de nuestro
modelo de referencia, ha aumentado la precision hasta casi un 7%

Por otro lado, podemos observar una mejora relativa con el uso de caracteristicas
extraidas de imagenes en el algoritmo propuesto con redes neuronales. A pesar de esta
pequefia mejora, no podemaos afirmar que este tipo de caracteristicas tengan influencia
real en el entrenamiento de modelos. Si bien es cierto, que en el caso de los modelos
boosting empeoran levemente cuando se afiaden estas caracteristicas.

Ademas, si tenemos en cuenta nuestro baseline, el Gnico modelo con una precisién
mejor es el modelo 10, es decir, el que utiliza todas las variables. Estos resultados
podrian ser debidos tanto a la configuracion de pardmetros como a la cantidad de datos
utilizada para el entrenamiento de los modelos.
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Si comparamos los diagramas de dispersion, se observa que con el predictor XGBoost
(figura 32) los resultados se ajustan mejor, hay mas linealidad que en la figura 33, que
muestra el grafico de dispersion del modelo ANN.

Esta pérdida de linealidad podria deberse a la introduccion de las variables extraidas de
las imagenes, ya que no existe una relacién aparente entre estas variables y el nimero
de likes que ha obtenido el post. Ademas, al hacer el estudio de correlacion observamos
gue solo habia una variable que realmente estuviera correlacionada con nuestra variable
objetivo, que eran los followers.

Pero sin duda, lo que mas llama la atencién en esas graficas es la linea continua que
aparece entre los 80.000 y los 100.000 likes. Al llegar a este punto el modelo esta
prediciendo el mismo valor para todos los posts. Esto se podria explicar con la existencia
de un sub-conjunto de los datos con los mismos valores en casi todas las variables, lo
gue podria hacer que el modelo predijera el mismo nimero de likes para todos los posts.
Si, ademas de las variables asociadas al usuario, otras variables tienen el mismo valor
para todos los posts se explica el comportamiento del modelo. En la figura 34 se
ejemplifica con los valores que forman esa linea continua en los diagramas anteriores.

Test True Y Model Predictions followers nIgtv business verified hour_of_day

404 36498 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
423 67967 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
603 113196 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
610 54864 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
706 89685 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
722 170940 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
904 73737 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
998 124762 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1017 86880 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1072 148037 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1212 41165 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1305 79465 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1520 63172 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1533 38722 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1586 39865 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1663 112137 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1840 148408 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1953 24220 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
1961 141835 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
2144 57803 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
2172 64020 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
2221 119211 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0
2288 168157 87302.546875 11112558.0 62.0 0.0 0.0 1.0

Podemos ver perfectamente como todas las variables toman el mismo valor, siendo
evidente que todas las publicaciones pertenecen al mismo usuario y, ademas, los posts
fueron publicados todos a la misma hora. Por esta razén, el modelo predice el mismo
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numero de likes para todos los posts. Esto nos indica que existen factores que no se
estan teniendo en cuenta e influyen en el comportamiento de nuestra variable
dependiente. Ademas, esto nos indica que realmente el modelo esta ajustandose a los
datos del usuario que publicé el post, y no al propio post.

Para profundizar un poco mas, y poder determinar qué modelo puede adaptarse mejor
a la prediccién de engagement vamos a analizar los primeros 20 resultados obtenidos
con los datos de test, comparandolos con el valor real.

Con propésito de no ser redundante, y dado que en todas las opciones XGBoost ha
demostrado ser mas potente que Gradient Boosting cogeremos como referencia el
modelo con un resultado mas alto con este tipo de técnica. Y por otro lado, dado que se
trata de una técnica diferente cogeremos el mejor resultado obtenido por la arquitectura
ANN para analizar los resultados obtenidos en profundidad.

A la izquierda de la figura 35 encontramos las predicciones hechas por la ANN y a la
derecha encontramos las predicciones del modelo que usa XGBoost, Viendo estos
resultados se corrobora que las predicciones hechas por el modelo XGBoost se acercan
mas al valor real que los valores predichos por la ANN.

Test True Y Model Predictions Test True ¥ Model Predictions

0 733 344.600189 0 733 452.267670

1 2422 1089.782593 1 2422 1648.900024

2 1004 784.154907 2 1004 798.538208

3 1098 880.457520 3 1098 1431.406738

4 2577 1067.915283 4 2577 1441.434570

5 5857 5518.607422 5 5857 5415.688965

6 749 1158.257935 6 749 945.778625

7 5030 8257.225586 7 5030 3409.335449

8 7429 2327.132568 8 7429 5171.046387

9 654 344.710175 9 654 452.267670

10 173 547.335938 10 173 367.512329
1 2405 1735.348022 n 2405 3337.780029
12 1623 8257 225586 12 1623 3409.335449
13 995 2278.593506 13 995 1850.809448
14 626 890.044556 14 626 617.289551
15 12632 8062.309570 15 12632 5828.248047
16 460 603.534912 16 460 635.548401
17 686 671.428345 17 686 798.538208
18 1222 1108.062256 18 1222 1226.435181
19 17 490.103119 19 17 321.186188

Aungue a grandes rasgos y en todo momento hemos visto como se ajusta mejor el
modelo XGBoost entrenado con las 5 variables mas correlacionadas. El hecho de que
de estas 5 variables, solo haya una que proporciona informacién no proveniente del
perfil, la hora de publicacion del dia, va a hacer que el modelo tienda a predecir el mismo
valor de likes para todos los posts del mismo usuario, ya que, el modelo es capaz de
encontrar ese patrén. Por ello, desechamos la opcién de utilizar este modelo, dejando,
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asi como la opcion mas viable el modelo ANN utilizando todas las variables, incluidas
las extraidas de las propias imagenes. Esta técnica ha sido capaz de obtener el mejor
resultado con todo el conjunto de variables, e incluso podria estudiarse la viabilidad de
eliminar algunas de las variables asociadas a los usuarios y generar nuevas para
conseguir explicar de una manera mas obvia el comportamiento de los likes.

Dada la complejidad de la variable objetivo y los diferentes factores que le influyen,
haber conseguido una precisién alrededor del 70 % en esta primera toma de contacto
cumple con nuestras expectativas.

A pesar de que la aplicacion de estos modelos predictivos en casos reales podria ser
prematura dada la precision obtenida, toda la informacion conseguida puede ser de gran
utilidad para la toma de decisiones en estrategias de social media, cosa que se abordara
en el TFG de ADE.
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8.Conclusiones

8.1 Principales aportaciones

Varios de los objetivos era profundizar y aprender sobre las metodologias utilizadas en
el proyecto, objetivos que se han conseguido de manera muy satisfactoria.

En un inicio se propuso abordar el mundo de las redes sociales, en concreto el concepto
de engagement, durante la trayectoria del proyecto se ha profundizado en este concepto
y al mismo tiempo hemos conseguido traducir este concepto para poder trabajar con él
en modelos predictivos. Para ello construimos una base de datos con un montén de
caracteristicas relacionadas con este concepto, cumpliendo asi con el objetivo de
recopilar datos de la propia app de Instagram para la investigacion. Después de la
extracciébn masiva de datos concluimos que es posible aplicar las técnicas utilizadas
para cualquier area o dominio.

Una vez conseguidos los datos trabajamos con ellos en el preprocesado y
manipulaciones correspondientes para conseguir una buena precision predictiva. Han
sido estas técnicas las que nos han permitido mejorar la precisién de nuestros modelos
casi el doble. Por tanto, podemos afirmar la importancia que tiene el proceso de
preparacion de los datos para el éxito en los modelos propuestos.

A su vez, se ha cumplido con los objetivos de crear varios modelos de redes neuronales
con distintos propdsitos. Por un lado, podemos concluir que el uso de redes neuronales
convolucionales es una buena técnica para la extraccion de caracteristicas en imagenes
ya que se ha conseguido una precision elevada (mas del 80%). Por otro lado, hemos
trabajado con varios modelos de regresion para predecir elengagement de los posts en
el sector del running, consiguiendo una precision mayor al 70 % después de hacer un
buen preprocesado de datos. Por tanto, concluimos que estas técnicas podrian ser
utilizadas para ayudar a la toma de decisiones en estrategias de marketing en redes
sociales. Si bien, hemos como la cantidad de variables asociadas a los perfiles
influyeran demasiado en la prediccion del mismo valor de likes. Por lo que, deja una
linea de investigacion abierta para intentar nutrir nuestros modelos con variables
asociadas directamente a los posts y eliminar algunas variables mas relacionadas con
el usuario.

Por dltimo, se han comparado todos los modelos propuestos para determinar la
influencia que podia tener el uso de caracteristicas extraidas de las imagenes en el
entrenamiento de los modelos. Los resultados obtenidos no contienen diferencias
relevantes por lo que es dificil concluir que realmente tienen algun efecto en el
entrenamiento de modelos. Es algo que se deberd seguir estudiando para sacar
conclusiones vélidas.

Por todo ello consideramos este trabajo una buena aproximacion inicial tanto a la
investigacién del engagement enfocada al sector del running como a lo que podria ser,
en el futuro, un modelo predictivo de engagement de los posts en Instagram.
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8.2 Relacidén con los estudios cursados

Tras la realizacion del presente proyecto se han abordado distintas areas de estudio y
especialidades. Este trabajo ha supuesto un aprendizaje continuo. Desde la primera
lluvia de ideas hasta la Ultima correccion la evolucion ha sido muy gratificante y se ha
intentado resolver el problema de manera innovadora y desde un punto de vista analitico
y reflexivo, consiguiendo asi unos resultados mucho mas 6ptimos que en las primeras
ejecuciones.

Centrandonos en las distintas areas estudiadas en la carrera, encontramos una fuerte
relacion con asignaturas de la rama de sistemas de informacion. A través de asignaturas
como Sistemas de informacion estratégicos me familiarice con los procesos ETL asi
como el manejo de grandes volumenes de datos.

También hay una fuerte relacion con asignaturas como introduccion a la estadistica,
donde se empezaron a introducir de forma muy simple modelos de regresion.

Por ultimo, la asignatura que me acercé al mundo de la inteligencia artificial y trata las
distintas utilidades que existen dentro de este campo, fue sistemas inteligentes. Fue el
contenido de esta asignatura el que me motivoé a ampliar los conocimientos en esta area
y aplicarlos a un problema real.

8.3 Limitaciones del trabajo

Este trabajo ha supuesto un verdadero reto. En el inicio de este, era dificil hacerse una
idea de todos los procesos que abarcaba y todo el trabajo y conocimiento necesario
para llevarlo a cabo. Si bien, hemos intentado adaptarlo al maximo a nuestras
posibilidades, hemos tenido que lidiar con algunas limitaciones.

En primer lugar, cuando empez6 el proyecto mi formaciéon en algunas areas no era
completa, ya que se propusieron tecnologias con las que nunca habia trabajado. Por
ello, realicé varios tutoriales de Python y sus librerias e hice un curso especializado en
Deep learning para el reconocimiento de sefiales e imagenes ofrecido por la UPV lo que
me ayudd a asentar unas bases y poder sacarle el maximo partido a este proyecto.

También ha sido realmente complicada la investigacion sobre el problema especifico
gue se presenta. El uso de técnicas de machine learning es algo bastante novedoso lo
gue limita bastante la informacion. Pero, ademas, en el escenario donde nosotros
estdbamos interesados, el running, no se encontré ninguna evidencia de que alguna vez
haya sido investigado este dominio con estas técnicas. Esto ha supuesto ir ‘a ciegas’ en
varias ocasiones. No disponer de informacién suficiente ha sido limitante en varias
ocasiones.
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Otra de las limitaciones que mas ha influido en la realizacién del proyecto ha sido el
acceso a datos. El limite de peticiones a la APl ha hecho que este proceso fuera lento y
no pudiéramos ampliar el dataset antes de la entrega.

8.4 Lineas futuras

Este proyecto abre muchos frentes de investigacion. Lo abordado en este estudio es
solo una pequefia parte de todo lo que se podria desarrollar. Al fin y al cabo, nuestro
TFG es un punto de partida. A continuacion, detallaremos los distintos caminos que
puede tomar el trabajo elaborado:

1. Mejora de los modelos propuestos utilizando nuevas variables y ajustando los

parametros de la manera 6ptima.

2. Extraccion de nuevas caracteristicas a través de las imagenes, como por
ejemplo el color predominante, la deteccion de marcas...
Utilizacion de los datos de tipo texto que acomparfian a las imagenes.
Ampliacién de dicho estudio a tipos de post como videos o sidecars.
Aplicaciéon de este proceso a otros nlcleos sociales de interés.
Andlisis de toda la informacién recopilada para poder hacer recomendaciones,
ademas de ofrecerles la prediccion de engagement.

o0k w

En el TFG de ADE, actualmente en desarrollo, se van a elaborar una serie de propuestas
para mejorar la comunicacion en Instagram, dirigidas a las empresas con interés en
vender sus productos a la comunidad runner. En concreto, se estudiaran los factores
gue influyen en el engagment. Estas propuestas se van a realizar tras analizar toda la
informacién obtenida en el presente proyecto. Después, se elaboraran diferentes
modelos estadisticos para identificar aquellas variables que mas influyen en el
engagement. A partir de estos resultados, se propondran pautas de actuacién para las
empresas relacionadas con el running con el fin de mejorar su marketing de influencers.
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10.Anexo

10.1 ODS

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No
Procede

ODS 1. Fin de la pobreza. x

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar. x

ODS 4. Educacién de calidad. x

ODS 5. Igualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS7. Energfa asequible y no contaminante. X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico.

ODS9. Industria, innovacién e infraestructuras. x

ODS 10. Reduccién de las desigualdades.

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X

ODS 12. Produccién y consumo responsables. x

ODS 13. Accién por el clima. x

ODS 14. Vida submarina. X

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. x

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. x

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. x
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Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas
relacionados.

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible que se pueden vincular a este proyecto son, en
primer lugar, el trabajo decente y crecimiento econémico. Con la investigacion que
hemos llevado a cabo y el resultado conseguido estos modelos predictivos podrian
ayudar a las empresas a tomar decisiones adecuadas en sus estrategias de marketing
en redes sociales. De esta manera podrian incrementar su engagement y en
consecuencia sus ventas.

Con una relacién menos directa, este proyecto se ha desarrollado tras un dominio que
se relaciona directamente con la salud y el bienestar, el running. Este grupo social
realiza una actividad que presenta grandes beneficios para la salud y aunque, este
proyecto se ha centrado en la aplicacion de modelos predictivos con objetivo de
predecir el engagement de los posts, el dataset construido es un material que podria
ser valido para estudios relacionados con la salud. Ademas, dicho dataset se ha
almacenado en la nube y puede ser utilizado por cualquier persona sin necesidad de
gastar memoria en su disco duro, este hecho relaciona nuestro proyecto con el
compromiso de consumo responsable.

Otro de los objetivos que esta presente en el proyecto es el de industria, innovacion e
infraestructura ya que se ha construido un dataset especifico para nuestro trabajo y no
hay evidencia de que se haya investigado aplicando las técnicas y modelos utilizados
en el presente proyecto.

Por ultimo, cabe mencionar una pequefa relacién con la reduccion de las

desigualdades ya que en el estudio se han utilizado datos de toda la poblacion sin
importar la nacionalidad, género o cultura de los perfiles seleccionados.
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