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Resum

L’augment d’usuaris a la xarxa ha afavorit el desenvolupament de nous models de
negoci on empreses com Facebook, Google o Twitter permeten introduir anuncis a les
seves plataformes realitzant per a aixd un pagament. Aquest tipus de pagament sol estar
determinat en funcié del nombre d’impressions, el nombre de clics en un determinat
objecte o el nombre de transaccions realitzades.

Les plataformes de creacié d’anuncis permeten al anunciant determinar els segments
sobre els quals anira dirigit aquesta publicitat; per exemple, un anunciant podria especi-
ficar el sexe, I’edat, la localitzacio, els gustos i un altre tipus de segments sobre els quals
vol destacar el seu producte.

En aquest treball s’han d’aplicar diferents tecniques d’aprenentatge automatic per tal
de predir la segmentacié en anuncis politics de Facebook des d"una perspectiva multi-
modal (text i imatge). S’aprofundira en 1'Gs de técniques de reconeixement de patrons
classiques, com poden ser 1'ts de les bosses de paraules i algoritmes classics com les ma-
quines de vectors suport, per a la classificaci6 textual. A més, s’aprofundeix en I'tis de
tecniques de deep learning, com les xarxes convolucionals per al tractament d’imatges i les
xarxes recurrents per al tractament de la informaci6 textual.

Finalment, per la multimodalitat de les dades, és necessari aprofundir en tecniques de
combinaci6 de classificadors que permetin, a partir del text i les imatges proporcionades
pels anunciants, obtenir les prediccions referents al target.

Paraules clau: segmentacié en anuncis politics, aprenentatge automatic, aprenentatge
profund, LSTM, CNN, Facebook
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Resumen

El aumento de usuarios en la red ha favorecido el desarrollo de nuevos modelos de
negocio donde empresas como Facebook, Google o Twitter permiten introducir anuncios
en sus plataformas realizando para ello un pago. Este tipo de pago suele estar determina-
do en funcién del ntiimero de impresiones, el ntiimero de clics en un determinado objeto
o el namero de transacciones realizadas.

Las plataformas de creacién de anuncios permiten al anunciante determinar los seg-
mentos sobre los que ird dirigida dicha publicidad; por ejemplo, un anunciante podria
especificar el sexo, la edad, la localizacién, los gustos y otro tipo de segmentos sobre los
que quiere destacar su producto.

En este trabajo se aplicardn distintas técnicas de aprendizaje automatico con el fin
de predecir la segmentacién en anuncios politicos de Facebook desde una perspectiva
multimodal (texto e imagen). Se profundizara en el uso de técnicas de reconocimiento
de patrones clasicas, como pueden ser el uso de las bolsas de palabras, y algoritmos cla-
sicos, como las maquinas de vectores soporte, para la clasificacién textual. Ademads, se
profundizard en el uso de técnicas de deep learning, como las redes convolucionales para
el tratamiento de imagenes y las redes recurrentes para el tratamiento de la informacién
textual.

Por dltimo, dada la multimodalidad de los datos es necesario profundizar en técnicas
de combinacién de clasificadores que permitan, a partir del texto y las imdgenes propor-
cionadas por los anunciantes, obtener las predicciones referentes al target.

Palabras clave: segmentacién en anuncios politicos, aprendizaje automético, aprendizaje
profundo, LSTM, CNN, Facebook
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Abstract

The increase in the number of users on the network has favoured the development of
new business models where companies such as Facebook, Google or Twitter allow you
to place ads on their platforms by making a payment. This type of payment is usually
determined by the number of impressions, the number of clicks on a certain object, or the
number of transactions made.

Ad creation platforms allow the creator of the ad to determine the segments on which
the ad will be directed; for example, a creator could specify the sex, age, location, tastes
and other types of segments on which he wants to highlight his product.

In this work, different automatic learning techniques will be applied in order to pre-
dict the segmentation in Facebook political advertisements from a multimodal perspec-
tive (text and image). We will deepen in the use of classic pattern recognition techniques,
such as the use of word bags, and classic algorithms, such as Support Vector Machines,
for text classification. In addition, we will use Deep Learning techniques, such as convo-
lutional networks for the treatment of images and recurrent networks for the treatment
of textual information.

Finally, given the multimodality of the data, it has been necessary to go deeper into
techniques of combining classifiers that allow, from the text and the images provided by
the advertisers, to obtain the predictions referring to the target.

Key words: political ad targeting, machine learning, deep learning, LSTM, CNN, Face-
book
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Motivacion

En la dltima década, gracias a un incremento sustancial en la capacidad de cémputo
de los ordenadores, el aumento de la cantidad de datos disponibles y el avance en nu-
merosas técnicas algoritmicas relacionadas con el aprendizaje a partir de datos, se han
conseguido avances en numerosas dreas como el procesamiento del lenguaje natural [1]
o la visién por computador [2].

Gracias a los avances anteriormente comentados, se han desarrollado nuevas areas
de investigacion relacionadas con el aprendizaje automético. Una de estas dreas que ha
ido tomando importancia, sobre todo en el sector del marketing, ha sido la prediccién del
target al cual va dirigido un anuncio. Esta drea es de especial interés a la hora de realizar
ventas en cualquier medio. Especialmente en internet se convierte en una pieza clave, ya
que determinar correctamente el target al cual va dirigido un determinado anuncio puede
ahorrar costes, asi como incrementar el niimero de ventas.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en la construccién de un conjunto de
sistemas basados en aprendizaje automdtico que permitan predecir el perfil al que va
dirigido un determinado anuncio politico en Facebook. En nuestro caso se tratara de
predecir ciertos atributos socio-demograficos, como el sexo, la edad y la localizacién, a
partir de las imégenes y el texto proporcionado por el anunciante. Ademas, se tratarad de
predecir otros atributos como el alcance del anuncio o el tema tratado. Se han planteado
los siguientes subobjetivos:

e Explorar distintas técnicas para la clasificacion del texto de los anuncios

e Explorar distintas técnicas relacionadas con la visién por computador para la clasi-
ficacion de las imagenes de los anuncios

e Combinar las salidas de la clasificacién de las imagenes y el texto en un tinico mo-
delo, explorando por tanto técnicas de combinacién de clasificadores

1.3 Estructura de la memoria

El presente documento se estructura en un total de 8 capitulos. A continuacién se
detalla cada uno de ellos.



2 Introduccién

En el capitulo 2 se profundizaré en el estado del arte de las distintas tecnologias uti-
lizadas. Se comentaran técnicas cldsicas de representacién y aprendizaje, asi como los
altimos avances en el campo del deep learning aplicados a datos textuales e imagenes.
Ademas, se detallara el funcionamiento de las plataformas de targeting para anuncios
online en sitios web como Facebook o Google.

En el capitulo 3 se analizard el dataset proporcionado por el grupo de investigacion
MediaFlows de la Universitat de Valencia. Ademads, se proporcionardn algunos estadisti-
cos y gréficas para poder entender correctamente la distribucién de los datos.

En el capitulo 4 se realizard la propuesta de solucién y se describirdn las distintas
tecnologias empleadas. Posteriormente, en el capitulo 5 se profundizara en el desarrollo
de la solucién y se expondra la experimentacion realizada.

Por dltimo, en el capitulo 6 se comentardn las conclusiones obtenidas, en el capitulo
7 se comentaran posibles futuros trabajos y en el capitulo 8 se detallard la relacién del
presente trabajo con los estudios cursados.



CAPITULO 2
Estado del arte

El objetivo de este capitulo consiste en realizar una revision del estado del arte en
la utilizacién de tecnologias de reconocimiento de formas. Ademads, dada la multimoda-
lidad del trabajo, se comentaran los distintos avances realizados tanto en el campo del
procesamiento del lenguaje natural como en el campo de la visién por computador. Por
altimo, se comentardn distintos aspectos importantes en el uso de marketing en medios
online, asi como las distintas plataformas publicitarias que existen.

2.1 Reconocimiento de formas

En la dltima década, gracias a una mejora sustancial en la velocidad de los procesa-
dores, asi como la proliferacién de las unidades de procesamiento gréafico (GPU), se han
podido abordar problemas de gran complejidad computacional. Gracias a esto, ha sido
posible realizar avances en campos como la medicina gracias a la aplicacién de redes
neuronales convolucionales a diversas tareas, como podria ser la deteccién de neumo-
nia a partir de imagen de rayos X'. El uso de estas técnicas podria facilitar la deteccién
precoz de neumonia, siendo de vital importancia a la hora de detectar si un paciente pue-
de o no tener el virus COVID-19. Ademas, el uso de imagen biomédica también se esta
empleando en la deteccién de cancer o alzheimer.

Ademas, con la explosién de internet, las redes sociales y demés contenidos multime-
dia en linea, ha surgido un alto interés por parte de las empresas en el uso de técnicas de
reconocimiento de formas, para, de esta forma, ofrecer experiencias personalizadas a sus
clientes a partir de las acciones que realizan. Mds recientemente se ha comenzado a co-
mercializar productos cuyo core o nticleo central es el reconocimiento de patrones, como
podria ser el habla en el caso de los altavoces “inteligentes” de Google o Amazon.

El reconocimiento de formas, por tanto, consiste en la aplicaciéon de un conjunto de
técnicas computacionales para encontrar patrones en distintos aspectos perceptivos como
podria ser la vision, el habla, la escritura, etc.

hyp

_]_,Db real Adquisicion Clasificacion —

Y

h

h 4

Preproceso Representacion

Figura 2.1: Arquitectura de un sistema de reconocimiento de formas

Un sistema de reconocimiento de formas o patrones, tal y como puede observarse en
la figura 2.1, consiste en un sistema formado por distintos médulos interconectados. En

Ihttps://github. com/BIMCYV-CSUSP/BIMCYV-COVID-19/tree/master/padchest-covid
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primer lugar, se dispondria de un objeto en el mundo real. Sobre este objeto se realizaria
un proceso de adquisicién mediante algtin tipo de sensor, como pudiera ser un micré-
fono, una camara, etc. Tras el proceso de adquisicion se obtiene un objeto digitalizado,
el cual se pasard por un preproceso y una extracciéon de caracteristicas para obtener una
representacion que tenga el menor ruido posible. Una vez realizada esta representacion
se pasaria a un médulo donde, o bien se trataria de aprender la etiqueta de clase a la
que pertenece, tratdndose por tanto de un problema de clasificacién, o bien se trataria de
predecir un valor, en cuyo caso se trataria de un problema de regresion [3].

2.1.1. Representaciones clasicas

Previo a la fase de entrenamiento del modelo de aprendizaje automético es necesario,
en muchas ocasiones, realizar una representacién de los datos que permita maximizar
la capacidad discriminativa del objeto representado, minimizando a su vez el ruido. En
esta seccion se van a detallar algunas de las técnicas clasicas que se utilizaban a la hora
de representar tanto la informacién textual como la informacién contenida en imégenes.

Representacion textual

A la hora de representar la informacion textual, la técnica mds usada consiste en re-
presentar cada documento como un vector de cuentas, conocido como bolsa de palabras
o Bag Of Words en inglés. El vector estd compuesto por valores numéricos donde, para
cada posicion del vector, se indica la frecuencia de aparicién de un foken en ese docu-
mento. Un token constituye, por tanto, la unidad minima de informacién semantica. Por
ejemplo, supongamos las siguientes documentos "se ird con el calor"(Documento 1), "se
ird con desinfectante"(Documento 2). Podemos construir una bolsa de palabras, tal y co-
mo podemos observar en la tabla 2.1, donde se considera a un token como toda aquella
secuencia de letras separada por blancos.

Tabla 2.1: Ejemplo de representacion textual por bolsa de palabras

z

calor | con | desinfectante | el | ird | se
Documento1 | 1 1 0 1|1 1
Documento 2 | 0 1 1 01 1

En ocasiones, a la hora de clasificar tipos de documentos, ciertas secuencias de pala-
bras no son discriminativas, ya que aparecen en muchos de ellos, con el fin de atenuar
aquellos fokens con presencia en muchos documentos existe una variante de la represen-
tacion por bolsa de palabras conocida como TF-IDFE.

tF(t,d) = 1+ log f(t,d) si f(t,d) >0
idf(t,d) = log(%)

tfidf(t,d) = tf(t,d) +idf(t,d)

Donde N es el ntimero total de documentos, y f(t,d) es la frecuencia de aparicién del
termino ¢ en el documento 4.

Uno de los principales problemas que surge al tratar con representaciones del tipo
bolsa de palabras es la pérdida de contexto. Este problema surge debido a que un tinico
token no es capaz de captar las relaciones con otros tokens y, por tanto, se pierde informa-
cion acerca de la estructura del discurso. Una de las formas de solucionar este problema
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consiste en utilizar secuencias de n-tokens (n-gramas). La representacién por bolsa de n-
gramas permite capturar de una forma méas adecuada las relaciones entre fokens, aunque
puede presentar problemas de dimensionalidad y dispersion de los datos.

Representacién en imagenes

A la hora de realizar la representacién de las imagenes, historicamente se realizaban
dos aproximaciones. Por una parte, las representaciones globales donde se podria con-
siderar, por ejemplo, el histograma de grises de una imagen. Por otra parte, se podrian
utilizar representaciones locales, donde, por ejemplo, se podria representar una cara co-
mo la combinacién de cejas, ojos, nariz, boca, barbilla y contorno; gracias a este tipo de
técnicas se podria representar una imagen como una combinacién de partes. Ademas,
una buena representacion local debe ser invariante a traslaciones o incluso a oclusiones
parciales.

2.1.2. Algoritmos de aprendizaje clasicos

Una vez disponemos de los datos preprocesados y se ha realizado la extraccion de
caracteristicas de los datos, es necesario aplicar técnicas de aprendizaje automatico que
permitan obtener las predicciones. En el trabajo desarrollado, se ha profundizado en dos
técnicas de aprendizaje supervisado: las maquinas de vectores soporte y la regresion lo-
gistica.

Support Vector Machines

Las maquinas de vectores soporte (SVM) [4] es un clasificador que determina fron-
teras discriminantes lineales. Esta técnica hace uso de los denominados vectores soporte
para determinar los hiperplanos separadores entre las muestras, buscando la maximiza-
cion de la distancia entre clases. En la figura 2.2 se aclaran algunos conceptos relacionados
con este tipo de algoritmos.

Figura 2.2: Frontera de decisién determinada por una SVM

A la hora de desarrollar soluciones précticas, en muchas ocasiones no es posible en-
contrar una maquina de vectores soporte de margen maximo. Para solventar este proble-
ma y obtener modelos que obtengan mejores generalizaciones surge una extension del
modelo conocido como Soft Margin SVM [3]. Este nuevo modelo introduce un conjunto
de variables de holgura conocidas como C. Esta nueva variable constituira por tanto un
hiperparametro a decidir.
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Ademds, en ocasiones los datos no son linealmente separables y, por tanto, la pre-
cisién obtenida por el modelo no es adecuada. Una forma de solventar este problema
radica en, tal y como se puede observar en la figura 2.3, introducir una funcién Kernel
[3]. Una funcién Kernel es una funcién matemadtica que trata de, dado un conjunto de
datos que no es linealmente separable, transformarlos a una distribucién espacial donde
si lo sean. Esta funcién Kernel también formara parte de los hiperparametros a decidir.

Figura 2.3: Aplicacién de una funcién Kernel a un espacio no linealmente separable

Regresion logistica

Otro de los modelos clasicos ampliamente utilizados, especialmente con datos textua-
les, es la regresion logistica [3]. Se trata de un modelo muy similar a la regresion lineal
pero utilizando la funcién logit, siendo p un valor entre 0 y 1:

logit(p) = log <1fp> = log(p) —log(1—p)

El uso de las funciones logit permite, en ocasiones, obtener mejores fronteras de decision,
obteniendo de esta forma mejores generalizaciones.

2.1.3. Deep learning

Las redes neuronales profundas o deep learning, ha ido ganando gran relevancia en
los tltimos afios gracias a la mejora sustancial en las capacidades de computo aporta-
das por las tarjetas gréficas (GPU), asi como, la disponibilidad de grandes volimenes de
datos y el desarrollo de numerosas técnicas algoritmicas [5]. El uso de estas técnicas ha
permitido obtener resultados del actual estado del arte en numerosas tareas como podria
ser ImageNET?, donde se disponia de un conjunto de millones de imagenes que debfan
ser clasificadas en 1000 categorias distintas. Ademads, se podria destacar que la clave del
éxito de este tipo de técnicas radica en no solo realizar la tarea de clasificacién de los da-
tos, sino también aprender la representacion de los mismos. De esta forma, se consigue
aprender sistemas end-to-end donde a partir de las muestras se aprende la distribucién
de las clases a las que pertenece, y donde la red aprende tanto la fase de representacién
como la clasificacién al mismo tiempo.

Procesamiento del lenguaje natural

En el &mbito del procesamiento del lenguaje natural, el uso de redes neuronales tomo
gran importancia con la aparicién de los word embeddings [6]. Este tipo de representa-
ciones permiten, a diferencia de las representaciones vectoriales por bolsa de palabras,

Zhttp://image-net.org/index
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capturar en vectores de una dimensionalidad reducida (habitualmente entre 50 y 300 di-
mensiones) las relaciones semdnticas y sintdcticas entre diversos términos.

Ademas, se desarrollaron arquitecturas que permiten lidiar con secuencias, conocidas
como redes recurrentes[?]. En la figura 2.4 se puede apreciar el funcionamiento de una
red recurrente, donde, dada una secuencia compuesta por tokens (x1,xa, ..., Xj, ..., x¢), la
red empleara el estado de la red codificado en la etapa anterior w;_; y la entrada en la
etapa actual x; para codificar el estado actual de la red w;. Algunas de las arquitecturas
recurrentes mas conocidas son las LSTM[7] o las GRU [8].

* 22

= | Net Net |££| Net }——"

Figura 2.4: Red recurrente desplegada

Por otra parte, en 2017 fue presentada la arquitectura Transformer [9]. Tal y como po-
demos observar en la figura 2.5, se trata de una arquitectura cuya principal diferencia con
las arquitecturas basadas en redes recurrentes radica en el uso de modelos de atencién y
redes feed-forward. Esta arquitectura ha demostrado obtener resultados del actual estado
del arte en tareas de traduccién automatica. También se ha visto que obtiene buenas ge-
neralizaciones creando modelos de lenguaje o realizando anélisis sintdctico de oraciones.

Qutput
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward
| Add & Norm :
ac T INON Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 y Nx
N | Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t 4 At 4
\——— J U —
Positional & & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2.5: Arquitectura Transformer
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Con el transcurso de los afios, y gracias a la evolucion de esta tecnologia, se han con-
seguido modelos més elaborados como pueden ser BERT [10] o GPT [11] . Estos modelos
han conseguido sembrar el actual estado del arte para numerosas tareas, como puede ser
el Question Answering [10]. Ademads estos modelos preentrenados sobre el lenguaje per-
miten ser la columna vertebral de modelos de clasificacién permitiendo, de esta forma,
lo que se conoce como transfer learning [12].

Visién por computador

Por otra parte, en el &mbito de la visién por computador también se han desarrolla-
do numerosos avances en el uso de arquitecturas de redes neuronales profundas. Estos
avances han sido posible gracias a la aplicacién de las redes neuronales convoluciona-
les [2]. Este tipo de redes se componen, principalmente, de dos tipos de capas: las capas
convolucionales y las capas de pooling.

Por una parte, las capas convolucionales (fig. 2.6) donde se realiza la multiplicacién
de la imagen de entrada por una matriz denominada Kernel. Habitualmente el tamafio
del Kernel es de una dimensionalidad més reducida que la imagen de entrada y, por
tanto, las imagenes resultantes tendrdn una dimensionalidad inferior.

Entrada Resultado

alolz2lsls 5] _Kernel 2

100 |- 7
562|403

%k 10| -
2|4 |5|4|5)|2
] 10|~
5|6 |5 |4 |7 |8 T ;
57|79 |21 S a1+ 90 201) +
51+ 670 + 2*(-1) +

5|8 (5384 21 +4°0 + 5%(-1)

nyxn,=6x6

Figura 2.6: Ejemplo de aplicacién de operacion de convolucién

Por otra parte, encontramos las capas de pooling (fig. 2.7). Este tipo de capas se encar-
gan de reducir el tamafio de la imagen, obteniendo representaciones de més alto nivel.
Existen dos populares versiones de la operacién pooling:

e Max-pooling: consiste en calcular el maximo de los valores vistos por la ventana

o Average-pooling: consiste en calcular la media de los valores vistos por la ventana

o| ofos|12 o
0| 06| 0] 12 [ 06] 12
o[ 12| of 12 | 12| 1.2
o[ 12| of 06

Figura 2.7: Ejemplo de aplicacién de la operacién max-pooling con un tamafio de ventana de 2x2

Ademas, en los tltimos afios se han ido desarrollando una gran cantidad de arquitec-
turas y técnicas distintas con el fin de obtener prestaciones del actual estado del arte en
numerosas tareas.
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Por una parte, podriamos destacar la arquitectura VGG [13]. Esta arquitectura emplea
una combinacién de capas convolucionales y capas pooling agrupadas en 5 bloques. En la
figura 2.8 se detallan las distintas arquitecturas propuestas por los autores para la tarea
ImageNet.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Figura 2.8: Arquitecturas VGG para la tarea ImageNet (convY: convolucion de YxY, FC: Fully
Connected)

Por otra parte, uno de los grandes avances en el campo de la visiéon por computador se
produjo con la inclusién de conexiones residuales [14]. Este tipo de conexiones permiten
al gradiente pasar directamente desde la imagen origen a cualquier mapa convolucional
2.9.
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X
A 4
weight layer
F(x) el .
weight layer identity
F(x) +x

Figura 2.9: Conexién residual

2.1.4. Combinacidén de clasificadores

En los ultimos afios ha surgido un gran interés por la aplicacion de técnicas de en-
semble o combinacién de clasificadores. Este tipo de técnicas ha tenido gran auge debido
a que, habitualmente, el uso de clasificadores individuales obtienen bajas prestaciones,
pero la combinacién de multiples sistemas puede obtener clasificadores con altas presta-
ciones.

Una de las técnicas mds utilizadas consiste en aplicar un esquema de votacién [15].
Existen dos tipos de votacién. Por una parte, la votacion hard o mayoritaria, donde la
clase asignada viene determinada por la clase que digan la mayoria de los clasificadores.
Por otra parte, la votacion soft, donde la clase asignada se determina haciendo el calculo
del argumento maximo de las sumas de las probabilidades predichas por cada clase.
Ademés, destacar que la votacion soft suele ser adecuada cuando los clasificadores estan
bien calibrados.

Otra de las técnicas ampliamente utilizada a la hora de combinar clasificadores con-
siste en hacer uso de un metaclasificador que aprenda a partir de las salidas de los cla-
sificadores anteriores. Esta técnica se le conoce como Stacking [16], busca construir un
metamodelo que aprenda cudndo un determinado modelo se va a comportar mejor pa-
ra darle de esta forma mayor prioridad. Un esquema de la aplicacion de esta técnica se
puede apreciar en la figura 2.10.

E— CLF A1

D CLF 2

MetaCLF E—

Y

CLFn

Figura 2.10: Esquema de la técnica Stacking

Con la aparicién de las redes neuronales las técnicas de combinacién de clasificadores
tomaron especial importancia, sobre todo en tareas multimodales. Para ello, simplemente
se deben disefiar los distintos médulos y conectarlos entre si, entrenando de esta forma
un sistema end-to-end. Serd el propio proceso de aprendizaje, mediante el algoritmo back-
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propagation [5], el que se encargue de aprender la mejor combinacién para los distintos
modulos. Un ejemplo de esta técnica se puede apreciar en la figura 2.11, presentada en
[17]. El objetivo de la arquitectura presentada consistia en detectar el sexo de los autores
a partir de las imdgenes y el texto que publicaban en Twitter. Disefiaron un médulo tex-
tual basado en word embeddings y redes neuronales recurrentes. Para el médulo basado
en imagenes empleaban redes neuronales convolucionales. Estos dos médulos se com-
binaban mediante capas de concatenacién y capas de pooling para, de esta forma, poder
entrenar un sistema end-to-end que, a partir de las imagenes y el texto de los usuarios,

predijera si eran hombres o mujeres.

FC2

FC1
FuS on Column-wise Row-wise
COI]_'lp onent Pooling Pooling

Word Embedding

Figura 2.11: Esquema de la aplicacién de técnicas de combinacién de clasificadores multimodales
utilizando redes neuronales

2.2 Marketing en medios online

La publicidad se ha convertido en uno de los pilares principales de internet. Platafor-
mas como Facebook y Google generan gran parte de su facturacion gracias a este tipo de
sistemas. Concretamente, en 2019 los sistemas de anuncios en internet generaron tinica-
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mente en el mercado estadounidense 124.6 billones de dolares®. Estas plataformas per-
miten a los anunciantes posicionar un anuncio en sus sitios webs o aplicaciones a partir
de un coste, el cual puede definirse segtin diversos criterios. Los criterios mas habituales

son*:

e Coste por venta (CPV), este sistema tinicamente cobra si el usuario que accede a la
aplicacién acaba comprando el producto.

e Coste por click (CPC), este sistema cobra por cada click que se realice sobre el anun-
cio. Actualmente es el sistema mds usado por herramientas como Google Adwords
o Adsense.

e Coste por mil impresiones (CPM), este sistema permite establecer una cantidad a
pagar por cada mil impresiones del anuncio en la plataforma.

e Coste por accion (CPA), en este tipo de sistemas el anunciante tiinicamente paga
cada vez que un usuario realiza una determinada accion, bien sea descargarse una
aplicacion, rellenar un formulario o realizar una compra.

e Coste por lead (CPL), en este tipo de sistemas el anunciante tinicamente pagara si
entra a un determinado sitio y rellena un formulario interesandose por un produc-
to. Es similar al coste por accion.

Espafia
9 Espafia
@ Incluir ¥ Q Busca ubicaciones Explorar
-Nonaco Serbia
- — — Montene
§ Rritte s taly "'s'k‘ ARG B
sy 4 c opje”
{ § ol Albania
5 ) Spal v s
Lisben, - 5 po Greece
C Y T s
i P\G|hmlfar B B J s
Malta —
Rabat Tunisia
STripoli -
Morocco @ Colocar marcador
r Algeria
Afiadir lugares de forma masiva
Edad
18 - 65+ -
Sexo
® Todos Hombres Mujeres
Segmentacion detallada
Incluir personas que coincidan con @
Q, Afiade datos demoaréficos, intereses o comportamienta Sugerencias Explorar

Excluir
Expansién de la segmentacién detallada @
Mostrar anuncios a personas que no haya incluido en la segmentacion detallada
establecida si es probable que mejore el rendimienta.

Idiomas

Q, Buscaridiomas

Figura 2.12: Interfaz utilizada por Facebook para la segmentacién de los anuncios

Shttps://www.statista.com/statistics/276883/online-advertising-revenue-in-the-us-by-half-year/
4https://www.funkymk.com/formas-de-pago-en-una- campana-de-marketing-online/
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Enla actualidad, las dos plataformas mas avanzadas y ampliamente utilizadas son las
proporcionadas por Google y Facebook. Estas plataformas permiten determinar distintos
segmentos sobre los que ira dirigido el anuncio, estableciendo, por ejemplo, si queremos
que el anuncio vaya dirigido a jévenes o adultos, la localizacién, el sexo de las personas o
incluso sus gustos. En la figura 2.12 se puede apreciar la interfaz utilizada por Facebook
para la segmentacion de anuncios segin las caracteristicas comentadas anteriormente.






CAPITULO 3
Dataset

Para la realizacion de este trabajo es necesario la obtencién de un corpus multimodal
de anuncios politicos en Facebook. Este dataset ha sido obtenido por los investigadores
del proyecto polcom in Facebook Ads en el grupo de investigacion Mediaflows de la Uni-
versitat de Valencia. Los autores emplearon la biblioteca de anuncios de Facebook® para
la construccién del dataset.

Se trata de un dataset formado por los anuncios politicos publicados por los principa-
les partidos politicos espafioles en las elecciones del 28 de abril de 2019 y las elecciones
del 10 de noviembre de 2019. A continuacién se detallard el analisis exploratorio realiza-
do sobre los datos proporcionados.

3.1 Analisis exploratorio

Tabla 3.1: Distribucién del ntimero de anuncios por partido politico y periodo de elecciones

Partido Elecciones | Anuncios Imadgenes Videos

Ciudadanos 28A 6098 1016 5078
10N 2473 1394 1079

28A 13 7 6

U 10N 5 1 4
28A 336 0 735

PSOE 10N 285 113 172
PP 28A 3609 2126 1413
10N 908 251 657

Podemos 28A 379 155 224
10N 545 65 480

28A 0 0 0

vOox 10N 44 6 38

Como se puede observar en la tabla 3.1, el partido politico que realizé un mayor uso
de las campanas de Facebook Ads fue Ciudadanos, mientras que el partido que menos
uso hizo de las campafias publicitarias en Facebook fue Izquierda Unida. Cabe destacar
que VOX no realizé ninguna campafia publicitaria durante las elecciones del 28 de abril
de 2019. Ademas, en la tabla se puede apreciar cudl es la distribucién de los datos con res-
pecto a la multimodalidad, donde, como se puede observar, los partidos politicos suelen
hacer un mayor uso de videos.

Ihttps://www.facebook.com/ads/library/
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Por otra parte, el nimero de datos tinicos en el dataset es reducido. Tal y como se pue-
de observar en la tabla 3.2, la mayoria de los partidos politicos suelen utilizar el mismo
contenido para dirigirse a distintos targets.

Tabla 3.2: Distribucién del contenido tnico de los anuncios por partido politico y periodo de

elecciones
Partido Elecciones | Textos tinicos Imagenes tinicos Videos tinicos
. 28A 197 31 88
Ciudadanos 10N 38 1 23
28A 12 7 5
U 10N 2 1 1
28A 42 0 186
PSOE 10N 175 22 133
PP 28A 273 320 343
10N 5 5 14
Pod 28A 143 45 83
oqemos 10N 37 5 24
28A 0 0 0
Vox 10N 15 1 10

En las figuras 3.1 y 3.2 se muestran dos ejemplos de anuncios politicos extraidos de
la biblioteca de Facebook. En ambos anuncios se pueden apreciar a qué segmentos van
dirigidos, asi como el contenido de los mismos.

Podemos _ ) Datos sobre este

Publicidad « Pagado por Unidas Podemos anuncio o
& & DOQueremos A Corufia con trabajos dignos y estables. Estas son
algunas de nuestras medidas en materia de empleo: ® Inactivo

1.000.000 de nuevos emplecs en atencidn a la dependencia y en la
construccion,

Fortalecimiento de la prestacidn por desempleo.

% ODEste #28A vota Unidas Podemos.

24 abr 2019 - 26 abr 2019

10 mil - 50 mil <€100
Impresiones Dinero gastado (EUR)
1.000.000
de nuevos empleos A quién se mostrd este anuncio
- 7 = Edad y sexo
en atencion a la dependel . .
. e Hombres Mujeres Desconocido
y la construccion
15%
13%
1%
10% 10%
a%
™ ™
6%
%
%
o o o o o . o
18-24 25-34 35-44 43-54 55-64 65+

Dénde se mostré este anuncio

Medidas para acabar con el paro
. . Galicia
Descubre aqui mas medidas para acabar con el desempleo ! ook
. ‘Watch More
en Espaiia.

MFNINAS PONFMOS INFO

Figura 3.1: Ejemplo de anuncio politico creado por el partido politico Podemos
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Varias versiones de este anuncio @ 4 1de5 p Datos sobre este
anuncio )
Partido Popular
Publicidad + Pagado por Partide Popular
@ Inactivo
Con el PSOE Andalucia era conocida por ser |2 comunidad autdnoma con més 25 abr 2018 - 26 abr 2019
desempleo, pero en 3 meses de gobiernc del Partido Popular se crearon
15.800 empleos.
Vota @ por el partido del empleo, #VotaPP #ValorSeguro <1 mil <€100
! Impresiones Dinero gastado (EUR)

A quién se mostrd este anuncio
Edad y sexo

Hombres Mujeres

15.900 andaluces mas
trabajando en tres meses de
Gobierno del PP

Partido Popular
VENTE.PR.ES

Learn More

Informacién sobre el descargo de responsabilidad

Si un anunciante indica que su anuncio esta relacionado con politica o
temas de relevancia nacional, se le exigira que especifique quién lo
financid. Més informacisn

a5-54

Donde se mostrd este anuncio
A
o - -

Figura 3.2: Ejemplo de anuncio politico creado por Partido Popular

Informacién del anunciante

An anhra la nini

3.1.1. Distribucién por clases

El objetivo de este apartado radica en determinar cuél es el ptblico objetivo mayorita-
rio en los anuncios del dataset proporcionado. Para ello se analizard cudles son las clases
mayoritarias para la edad, sexo y distribuciéon geogréfica. Ademads, en dltima instancia,
se analizara cudles son los temas méds habituales en los anuncios, el gasto econémico ha-
bitual por campana publicitaria y ctial es el impacto de las campanas en términos de
namero de impresiones.

Sexo

En cuanto al sexo de los anuncios existen tres posibles targets: mujer, hombre o des-
conocido. En la figura 3.3 se puede apreciar la distribucién de los anuncios segtin el sexo
mayoritario al que van dirigidos. Tal y como se observa, la mayoria de anuncios tienen
una mayor visibilidad por mujeres (67.29 %) frente a los hombres, con un 32.71% y el
sexo desconocido, con 0 %.
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BN hombre
B mrujer

Figura 3.3: Distribucién del target de género (méximo) en los anuncios

Edad

En cuanto a la edad, la biblioteca de anuncios proporciona 6 rangos distintos: 18-24,
25-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65+. Siguiendo la misma estrategia y etiquetando las muestras
dependiendo del rango que presenta el porcentaje mayoritario, obtenemos la distribucién
de la figura 3.4.

13-17
18-24
25-34
35-44
45-54
55-64
o+

Figura 3.4: Distribucién del target de edad (méximo) en los anuncios

Tal y como puede observarse, la franja con un mayor niimero de anuncios se en-
cuentra entre los 35 y 44 afios, seguida de la franja comprendida entre los 25 y 34 afios.
Ademas, destacar que la franja entre los 13 y 17 afios no tiene representacion en la grafica,
ya que los menores no pueden votar en Espana.

Distribucién geografica

La biblioteca de anuncios de Facebook proporciona una descripciéon de cuéles son
las comunidades auténomas alcanzadas por el anuncio. Facebook es capaz, por tanto,
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de determinar cudl es el porcentaje de usuarios que han visto los anuncios en cada una
de las 17 comunidades que componen Espafia. A continuacion, en la figura 3.5 se puede
apreciar cudl es el impacto de los periodos electorales en cada comunidad auténoma.
Para ello se ha considerado, de nuevo, el mdximo de los porcentajes por anuncio.

Andalucia

Aragon

Cantabria

Castilla y Leon
Castilla-La Mancha
Cataluna

Comunidad de Madrid
Comunidad Valenciana
Extremadura

Galicia

Islas Baleares

Islas Canarias

La Rioja

MNavarra

Pais Vasco

Principado de Asturias
Region de Murcia

Figura 3.5: Distribucion del target referente a las comunidades auténomas en los anuncios

Tal y como puede observarse, las dos comunidades auténomas con un mayor porcen-
taje de impacto en los anuncios son las comunidades con un mayor territorio: Andalucia
(25.49 %) y Castilla y Leén (14.32 %). Por otra parte, las comunidades con un menor im-
pacto son Cantabria (1.43 %) y Navarra (0.72 %).

Impresiones

Los anuncios politicos del dataset poseen una etiqueta que indica, mediante un rango,
el nimero de impresiones de un anuncio, es decir, el nimero estimado de veces que
un anuncio se ha mostrado en la red social. Esta etiqueta estd comprendida entre los
siguientes 8 rangos: <1000, 1K-5K, 5K-10K, 10K-50K, 50K-100K, 100K-200K, 200K-500K y
>1M.

100K-200K
10K-50K
1E-5K
200K-500K
S0K-100K
SK-10K
<1000
=1M

Figura 3.6: Distribucién de los anuncios por rango de impresiones
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La figura 3.6 muestra la distribucién de los anuncios segtin el rango de impresiones
en la plataforma. Tal y como se puede observar, el dataset no esta equilibrado. Las clases
que hacen referencia a un nimero inferior a mil impresiones, asi como entre 1000 y 5000
impresiones, son las que poseen un mayor niimero de muestras, mientras que las clases
que referencian a un nimero de impresiones elevado, como puede ser 200K-500K y més
de un millén de impresiones, poseen una representacion inferior al 3 %.

Gasto econémico

Por otra parte, la biblioteca de anuncios también proporciona informacién acerca del
gasto realizado por los anunciantes por camparia publicitaria. Para ello proporciona 10
rangos: <100, 100-499, 500-999, 1K-5K, 5K-10K, 10K- 50K, 50K-100K, 100K-200K, 200K-
500K y >1M.

10 mil € - 50 mil £
100 € - 499 €
1000 € - 5000 €
500 €-999 €
5000 € - 10 mil £
<100 €

Figura 3.7: Distribucién de los anuncios segtin el dinero invertido en la campafia publicitaria

La figura 3.7 muestra la distribucion de los anuncios segtn el dinero invertido en la
campafia publicitaria. Tal y como se puede observar, se trata de una distribucién de los
anuncios muy desigual, donde la inversién habitual realizada por los anunciantes suele
ser inferior a 100 euros por anuncio.

Temas politicos

Para el anélisis de los temas politicos mds habituales se ha hecho uso de la anotacién
proporcionada por el grupo de investigacion. Consiste en una anotacioén en 15 clases
distintas donde se analiza cual es el tema predominante en el anuncio. Para la anotacion,
los expertos tuvieron en cuenta el texto escrito, el texto de la imagen y el contenido del
video.
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Promocion del partido
Cohesion Espaia
Empleo

Politica economica
Politica social

Pactos coaliciones y sondeos
Feminismo

Educacion v ciencia
Calidad democratica
Otros

Medicambiente
Politica internacional
Espaia vaciada
Inmigracion
Infraestructuras

Figura 3.8: Distribucién de los temas en el dataset

Como se puede observar en la figura 3.8, el tema predominante en los anuncios de
las elecciones generales del 2019 es la promocién del propio partido con un 30.90 %. Se-
guidamente se puede observar como los temas cohesién de Espafia y empleo, con un
16.28 % y 16.20 % respectivamente, también tienen una gran importancia en los anuncios.
Por contra, los temas relacionados con la infraestructura, la inmigracién o la pérdida de
la poblacién en los pueblos no son de gran importancia para los partidos politicos.






CAPITULO 4
Propuesta de solucion

El objetivo de este capitulo consiste en detallar la propuesta de disefio de los sistemas
multimodales para la prediccién de las distintas caracteristicas demograficas en los anun-
cios politicos publicados en Facebook. Ademads, se comentaran las distintas tecnologias
empleadas en el proceso de tratamiento y explotacién de los datos proporcionados.

4.1 Diseiio de la propuesta

Para resolver el conjunto de problemas propuestos se ha optado por disefiar un con-
junto de sistemas multimodales donde se combinen las salidas tanto de los médulos tex-
tuales como los médulos visuales basado en iméagenes, para obtener las distintas predic-
ciones. En la figura 4.1 se puede observar el esquema de un sistema de combinacién de
clasificadores multimodal.

—>| Texto

hyp

— Imagen

Figura 4.1: Esquema de la aplicacién de combinacién de clasificadores multimodal

4.1.1. Reconocimiento textual

Para el reconocimiento textual se propone realizar una comparacién de tres sistemas
distintos basados en tecnologias clasicas y técnicas de deep learning.

En primer lugar, se realizara una representacion del tipo Bag Of Words comentada en
el apartado 2.1.1 y se explorardn distintos hiperpardmetros, asi como distintos modelos
de aprendizaje como los descritos en la seccién 2.1.2.

Seguidamente se hara uso de redes neuronales recurrentes y word embeddings y se es-
tudiaréd la contribucién de distintos hiperpardmetros como el tamafio de las redes LSTM
o el tamarfio de los embeddings.
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4.1.2. Reconocimiento en imagenes y video

Por otra parte, a la hora de construir los sistemas de reconocimiento para imagen se ha
optado por emplear técnicas de deep learning. Se explorardn distintas arquitecturas como
VGG [13] o Resnet [14]. Se explorara el uso de modelos preentrenados sobre grandes
colecciones de datos, como pudiera ser el caso de la base de datos ImageNet'.

4.2 Tecnologia empleada

Para el desarrollo del proyecto se ha empleado el lenguaje de programacién Python,
debido a su sencillez y a la alta integraciéon que dispone con numerosas librerias para el
analisis y explotacién de datos. A continuacion se detallardn algunas de las més relevan-
tes.

Pandas

Pandas[18] [19] es una libreria ampliamente utilizada en la industria para manipular
y analizar colecciones de datos. En particular, la libreria provee herramientas para crear
y manipular tablas numéricas y series temporales. Para ello, la librerfa crea un objeto
DataFrame, sobre el cual se permite realizar agrupaciones y operaciones sobre los datos
contenidos.

Scikit learn

Scikit-learn[20] es un toolkit desarollado sobre las librerias Numpy, Scipy y matplotlib
centrado principalmente en la construcciéon de modelos, de forma sencilla, para tareas
de clasificacién o regresiéon. Dispone de una gran variedad de algoritmos supervisados
como pueden ser las mdquinas de vectores soporte, la regresion logistica y perceptrones
multicapa, entre otros. También dispone de algoritmos de aprendizaje no supervisado
como podria ser K-means[21].

Ademas, dispone de una gran cantidad de técnicas de selecciéon de modelos como
pueden ser la validacién cruzada y la busqueda en grid, asi como técnicas de reduccién
de dimensionalidad como PCA y LDA.

NLTK y Spacy

NLTK? y Spacy” son dos librerias ampliamente utilizadas para tareas de procesamien-
to de lenguaje natural. La principal diferencia entre ellas radica en el ptblico al cual van
dirigido. Mientras que NLTK estd pensado para un entorno més académico, Spacy esta
pensada para un entorno mds industrial, por lo que muchas de las funciones estan opti-
mizadas para su eficiencia. Ademads, dispone de una interfaz més intuitiva, con lo que se
facilita la tarea al programador.

Tensorflow-Keras

Tensorflow[22] es un framework disefiado para realizar computacién numérica, pen-
sado especialmente para realizar investigacion en el campo del aprendizaje automético

Ihttp://www.image-net.org
2https://www.nltk.org
Shttps://spacy.io
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y deep learning. La libreria esta pensada para representar la computacién como un grafo
donde los nodos representan las operaciones matematicas y las aristas representan arrays
multidimensionales (tensores). Estos tensores son comunicados entre los nodos con el
objetivo de realizar el computo.

Por encima de Tensorflow se situa Keras*. Esta librerfa ofrece una API de alto nivel
con la que se puede prototipar soluciones de deep learning de una forma sencilla y rapida.
Ademas, Keras ofrece implementaciones de las principales redes recurrentes y convolu-
cionales utilizadas habitualmente, tanto en investigacién como en la industria. A partir
de la version 2.0 de Tensorflow, Keras viene integrado dentro de la libreria.

Seaborn

Seaborn® es una librerfa construida sobre Matplotlib[23] y pensada para ser utilizada
en tareas de visualizacién de datos. Proporciona una interfaz de alto nivel que permite
realizar complejas visualizaciones con pocas lineas de cédigo.

4https://keras.io
Shttps://seaborn.pydata.org
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CAPITULO 5
Desarrollo de |la solucién

En este capitulo se detallara la construccién de los sistemas, haciendo especial hinca-
pié en las distintas partes que lo componen. Ademas, se detallara el preproceso seguido
tanto para la informacién textual como para las imédgenes. Por tltimo, se expondran los
resultados obtenidos para cada una de las modalidades asi como en la tarea combinada.

5.1 Particiones

A la hora de evaluar los sistemas se ha optado por utilizar una particién hold out
donde el 80 % se emplea para entrenamiento y el 20 % para test.

Para los sistemas textuales se ha empleado un total de 11756 muestras para entrena-
miento y 2939 muestras para test. El tamafio del vocabulario es aproximadamente 3800
tokens y la longitud maxima de un anuncio después de ser tokenizado es de 319 tokens.

Para los sistemas basados en imdgenes, asi como el sistema multimodal, se ha utili-
zado un conjunto mds reducido, ya que no todos los anuncios disponen de imagenes.
Concretamente se han utilizado 4147 muestras para entrenamiento y 987 muestras para
test. Las imdgenes del dataset pueden tener distintas resoluciones. Con el fin de unificar
los formatos se han re-escalado todas a 224x224 pixeles y se han respetado los 3 canales
rgb.

5.2 Meétricas empleadas

A la hora de evaluar los sistemas desarrollados es necesario disponer de un conjunto
de métricas que permitan medir la bondad de los modelos obtenidos.

5.2.1. Accuracy
El Accuracy o exactitud trata de modelar la bondad del modelo realizando el cociente

entre el nimero de aciertos del sistema entre el total de muestras del conjunto de test.
Formalmente se puede definir como:

|muestrascorrectas|

A =
couracy |muestras|
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5.2.2. Precision

La precisién se puede definir como el porcentaje de documentos recuperados que son
relevantes. Formalmente se puede definir como:

|{muestrascorrectas} N {muestraspredichas}|

Precision =
|muestrasrecuperadas|

5.2.3. Recall

El recall o cobertura se define como el porcentaje de documentos relevantes que han
sido recuperados. Formalmente se puede definir como:

|{muestrascorrectas} N {muestraspredichas}|

Recall =
|muestrascorrectas|

52.4. Fp

La FpB consiste, tal y como se detalla en la ecuacién 5.1, en combinar la precision y
el recall mediante un factor p. Habitualmente se emplea p = 1, obteniendo la métrica
conocida como F1.

Precision x Recall

(Precision x %) + Recall

FB=(1+p5°) * (5.1)

5.2.5. Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler[?4] es una métrica desarrollada por los investiga-
dores Solomon Kullback y Richard Leibler en 1951. Formalmente, tal y como se define
en la ecuacion 5.2, se trata de una medida para calcular la diferencia entre dos distribu-
ciones de probabilidad P y Q. Generalmente, P representa la verdadera distribucién de
probabilidad mientras que Q se trata de la distribucién de probabilidad obtenida por un
determinado modelo.

Dia(PIIQ) = ¥ P() mg(?) 52)

A diferencia de las medidas expuestas anteriormente, la divergencia de Kullback-Leibler
es una métrica que debe ser minimizada, ya que, cuanto menor sea el valor mejor es la
aproximacion entre las distribuciones de probabilidad P y Q.

5.3 Prediccién del tema

Tal y como se comenta en el apartado 3.1.1, la base de datos contiene un campo en el
que se indica el contenido principal del anuncio. Esta codificacién fue realizada manual-
mente por un equipo de dos codificadoras. El objetivo, por tanto, serd la construccion
de un modelo multimodal capaz de, utilizando las imagenes y el texto de los anuncios,
determinar cudl es el tema predominante. A continuacién se detallardn las arquitecturas
de los distintos mdédulos, asi como los resultados obtenidos.
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5.3.1. Prediccidn textual

A'la hora de realizar la prediccion del tema empleando el texto se ha realizado un pre-
proceso, tokenizando los textos mediante nltk y se han evaluado tres modelos distintos:

e Maquinas de vectores soporte sobre una representacion bag of words ponderada por
TF-IDF y realizando una busqueda en grid para determinar los mejores parametros
referentes al tamafio del n-grama, minima y maxima frecuencia de aparicién de un
término, kernel empleado y el pardmetro de regularizaciéon o variable de holgura

C.

e Regresion logistica sobre una representacion bag of words ponderada por TF-IDF y
realizando una busqueda en grid para determinar los mejores parametros referentes
al tamafio del n-grama, minima y maxima frecuencia de aparicién de un termino y
el pardmetro de regularizacion C.

e Redes neuronales recurrentes y word embeddings realizando una busqueda en grid
para explorar distintos tamafios en la representacién basada en embeddings, asi co-
mo variando el nimero de unidades LSTM empleadas.

En la tabla 5.1 se puede observar como tanto el algoritmo basado en médquinas de
vectores soporte como el algoritmo basado en regresion logistica obtienen prestaciones
muy similares.

Tabla 5.1: Resultados de la tarea de clasificacién tematica empleando caracteristicas textuales y
algoritmos clésicos sobre un conjunto de test formado por 2939 muestras

Modelo | n_gram | min_df | max_df | kernel | C Accuracy | F1 macro
SVM (1,2) 2 0.2 linear | 100 | [0.97,0.99] 0.95
Logistic | (1,2) 2 0.2 - 1000 | [0.97,0.99] 0.94

Por otra parte, los resultados obtenidos con el uso de word embeddings y redes recu-
rrentes han demostrado obtener unas prestaciones muy similares a las técnicas clasicas
propuestas en la tabla 5.1.

5.3.2. Prediccién usando imagenes

Para la prediccion tematica utilizando imagenes se ha hecho uso de modelos de apren-
dizaje profundo preentrenados sobre un gran conjunto de datos y adaptados utilizando
las imagenes proporcionadas por el dataset. Los modelos que se han empleado son VGG-
16 y Resnet-50, ambos preentrenados sobre ImageNET.

En la fase de fine-tuning de los modelos se ha empleado data augmentation es decir, se
han realizado transformaciones sobre las imdgenes para evitar de esta forma soluciones
sobre-ajustadas. Mds concretamente, el data augmentation que se ha empleado consiste
en aplicar desplazamiento horizontal y vertical, zoom, rotaciéon y flip horizontal sobre
las imagenes. Ademads, se ha empleado learning rate annealing, esta técnica consiste en ir
disminuyendo el factor de aprendizaje de la red con el fin de encontrar mejores generali-
zaciones, evitando de esta forma caer en minimos locales.

En la tabla 5.2 se pueden apreciar los resultados obtenidos al realizar una evaluacién
mediante particion hold-out 80 % para entrenamiento y 20 % para test. Ademds, ambos
sistemas han sido evaluados tras 50 epochs. Los mejores resultados se obtienen mediante
la arquitectura VGG con 16 capas preentrenada sobre la base de datos ImageNET.
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Tabla 5.2: Resultados obtenidos en la prediccién del tema empleando redes convolucionales (50
epochs)

Modelo | Accuracy | F1 macro
VGG | [0.96,0.98] 0.94
Resnet | [0.87,0.90] 0.84

5.3.3. Prediccion combinada

Para el modelo multimodal se ha optado por emplear una combinacién de redes neu-
ronales. La figura 5.1 muestra el esquema seguido para la prediccién utilizando texto e
imagen. Para ello se utilizan médulos basados en redes recurrentes y redes convolucio-
nales basadas en VGG. Dichos médulos se concatenan para obtener un tensor tinico. Sera
el propio proceso de back propagation [5] el que se encargue de aprender cudl es la mejor
combinacién de las caracteristicas de ambas modalidades.

Text

SONIQa38na
Wis1
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JIVNILYONCD
EELEl
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g VGG

Figura 5.1: Esquema multimodal para la clasificacién usando texto e imagen

Siguiendo el esquema comentado anteriormente y entrenando en una particién hold-
out 80 % para entrenamiento y 20 % para test se ha obtenido cerca de un 99 % de precisién
con intervalo de confianza al 95 % de [98.4 %, 99.6 %] y una Fl-macro asociada del 96 %.
Como podemos observar, aunque no es significativa, existe una pequefia mejoria en el
sistema respecto al médulo textual y al médulo basado en imagenes.

5.4 Prediccién del alcance

Como se ha comentado en el apartado 3.1.1, la biblioteca de anuncios de Facebook
proporciona informacién acerca del alcance de los anuncios. Disponer de un sistema ca-
paz de predecir cudl va a ser el alcance de un anuncio puede resultar de especial interés
para los anunciantes, ya que habitualmente es una de las métricas que quieren maximizar.
En los siguientes puntos se detallardn los distintos médulos desarrollados para finalizar
con la construccién de un sistema que aproveche la informacién multimodal basada en
texto e imagenes, asi como demads informacién que podria proporcionar el usuario como
podria ser el rango de edad, el sexo, la localizacién o el dinero que pretende gastar en la
campafia publicitaria.
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5.4.1. Prediccidn textual

A la hora de realizar la prediccion del alcance empleando el texto se ha seguido una
estrategia similar a la descrita en la prediccién del tema, realizando un preproceso to-
kenizando los textos mediante nltk y evaluando tres modelos distintos. Ademas, se ha
explorado la mejora introducida al utilizar word embeddings preentrenados sobre grandes
voltimenes de datos, como puedan ser los proporcionados por la libreria FastText ! para
el idioma espafiol.

En la tabla 5.3 se puede observar como tanto el algoritmo basado en médquinas de
vectores soporte como el algoritmo basado en regresion logistica obtienen prestaciones
muy similares, con unas prestaciones reducidas en términos de accuracy y F1-macro.

Tabla 5.3: Resultados de la tarea de clasificacion del alcance empleando caracteristicas textuales y
algoritmos cldsicos sobre un conjunto de test formado por 2939 muestras

Modelo | n_gram | min_df | max_df | kernel C Accuracy | F1 macro
SVM (1,2) 1 0.3 linear 10 | [0.51, 5.55] 0.33
Logistic | (1,2) 1 0.4 - 10000 | [0.51, 5.55] 0.34

Por ultimo, las pruebas realizadas con word embeddings y redes neuronales recurren-
tes, asi como la aplicacion de word embeddings pre-entrenados sobre un gran volumen
de texto y proporcionados por la libreria Fasttext, han demostrado obtener prestaciones
muy similares a las obtenidas con los algoritmos y representaciones clésicas.

5.4.2. Prediccién usando imédgenes

A la hora de realizar la prediccién utilizando las imagenes se ha empleado una estra-
tegia similar a la empleada en la prediccién tematica. Concretamente se han utilizado los
modelos VGG-16 y Resnet-50 comentados anteriormente y se han aplicado técnicas de
data augmentation. En la tabla 5.4 se puede apreciar los resultados obtenidos en la predic-
cién del alcance utilizando tnicamente imdgenes y empleando el 20 % de los datos para
test.

Tabla 5.4: Resultados obtenidos en la prediccién del alcance empleando redes convolucionales
(50 epochs)

Modelo | Accuracy | F1 macro
VGG | [0.52,0.58] 0.34
Resnet | [0.47,0.53] 0.31

A la vista de los resultados expuestos se observa como el modelo que obtiene unas
mejores prestaciones tras 50 epochs es la arquitectura VGG-16. Ademads, durante el en-
trenamiento, se ha observado una clara tendencia a obtener mejores generalizaciones al
utilizar esta arquitectura.

5.4.3. Prediccién combinada

En la construccién del modelo combinado (fig. 5.2) se ha empleado de nuevo la es-
tructura propuesta anteriormente (fig. 5.1) y se ha afiadido la informacién del coste de

Ihttps://fasttext.cc
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la campafia publicitarfa, la segmentacion referente a la localizacién y la segmentaciéon
referente al sexo y edad.
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Figura 5.2: Esquema para la prediccién combinada en la prediccion del alcance de un anuncio

Para el entrenamiento de la arquitectura se han afiadido capas Dropout [25] ya que han
permitido obtener mejores generalizaciones evitando, a su vez, el sobre-entrenamiento.
Ademas, se han descongelado los pesos del médulo basado en la arquitectura VGG con
el objetivo de que sean adaptados a la tarea.

Una vez definida la arquitectura se ha realizado un entrenamiento a 75 epochs obte-
niendo una accuracy cercana al 65 % (64.8 %) con un intervalo de confianza al 95 % de
[61.9 %, 67.8 %].

5.5 Prediccién de la segmentacién por localizacién

A la hora de segmentar los anuncios, las plataformas permiten a los anunciantes de-
terminar a qué comunidades auténomas quieren apuntar. Resulta por tanto interesante
construir un sistema qué, a partir del contenido, prediga cual va a ser el impacto sobre
las distintas comunidades auténomas del estado espafol. Para ello, se ha propuesto un
sistema basado en redes neuronales con una funcién de pérdida basada en la medida
Kullback-Leibler presentada en la seccién 5.2.5. De esta forma se calcula la divergencia
entre las distribuciones de probabilidad con el fin de miminizar la distancia entre ellas.
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El sistema propuesto se basa en el descrito en la figura 5.1. La capa de salida constara
de 18 unidades, una por cada comunidad auténoma mds una extra para cuando el impac-
to sea fuera de Espafia. La capa utilizard una funcién de activaciéon softmax [26]. De esta
forma, cada neurona representara el porcentaje del impacto de una determinada campa-
fa publicitaria en una comunidad auténoma. Ademads, se ha empleado el optimizador
Adam [27], ya que ha demostrado obtener mejores generalizaciones con un ntimero infe-
rior de iteraciones.

Inicializando el sistema de forma aleatoria y comprobando la divergencia de Kullback-
Leibler sobre el conjunto de test se obtiene un valor de 4.0989. Tras realizar un entrena-
miento con alrededor de 400 epochs sobre una particién hold-out 80 % para entrenamiento
y 20 % para test, se consigue un accuracy en la clase mayoritaria del 55.0 % (intervalo al
95 % [51.9 %, 58.1 %]) con una divergencia de Kullback-Leibler de 1.4087.

5.6 Prediccién de la segmentacién por edad y sexo

A la hora de segmentar los anuncios, las plataformas permiten a los anunciantes de-
terminar a qué grupos de edad y sexo quieren apuntar. Para predecir estas caracteristicas
se ha propuesto un sistema basado en redes neuronales, similar al propuesto para la
prediccion de la segmentacién por localizacién. El objetivo de este sistema consiste en
determinar para cada segmento de edad y cada segmento sexual cudl va a ser el impacto
de la campania publicitaria.

Para ello, de nuevo, se ha seguido una estrategia similar a la descrita en la seccién an-
terior. La capa de salida de la red consistird en un vector de 13 componentes formado por
las combinaciones posibles entre los 6 rangos posibles de edad y los dos posibles sexos, y
una componente extra para cuando no se conoce el segmento de sexo y edad. Ademas, se
ha seguido utilizando el optimizador Adam y la funcién de perdida de Kullback-Leibler.

Inicializando el sistema de forma aleatoria y comprobando la divergencia de Kullback-
Leibler sobre el conjunto de test se obtiene un valor de 5.1000. Tras realizar un entrena-
miento con alrededor de 400 epochs sobre una particién hold-out 80 % para entrenamiento
y 20 % para test, se consigue un accuracy en la clase mayoritaria del 41.9 % (intervalo al
95 % [38.9 %, 45.0 %]) con una divergencia de Kullback-Leibler de 0.5886.






CAPITULO 6

Conclusiones

En la actualidad, la industria de la publicidad y en especial la publicidad online es una
de las més rentables. Esto hace que grandes empresas como Google o Facebook basen en
gran medida sus modelos de negocio en la venta de anuncios para sus plataformas.

La existencia de herramientas de fargeting capaces de determinar los segmentos a los
que deberia de ir dirigido un determinado anuncio a partir de su contenido puede ser de
especial interés para anunciantes, ya que permitiria optimizar campanas de publicidad,
permitiendo ahorrar costes y apuntar a segmentos més adecuados. Una vez determina-
do el objetivo principal del trabajo se definen 4 tareas distintas a trabajar sobre un dataset
preparado por el grupo de investigacion Mediaflows de la Universitat de Valencia y re-
lacionado con anuncios politicos de las elecciones del 28 de abril de 2019 y las elecciones
del 10 de noviembre de 2019 en Espana.

Para la realizacion de los experimentos, y dada la multimodalidad del dataset, se ha
propuesto sistemas multimodales capaces de realizar las predicciones a partir de las imé&-
genes y el texto de los anunciantes. Ademads, se ha tratado de enriquecer los sistemas
aportando la segmentacion propuesta por los anunciantes y referente a la localizacion,
sexo, edad y gasto econémico.

Los resultados obtenidos resultan competitivos en la predicciéon temética y aceptables
en la prediccién del alcance. En cambio, las prestaciones son reducidas en cuanto a la
prediccién de los segmentos de localizaciéon y de edad-sexo.

Resumiendo, en este trabajo se han explorado distintas técnicas de representacién de
los datos, como es el caso de las bolsas de palabras o los word embeddings para informacion
textual. Se han explorado distintos algoritmos de aprendizaje cldsicos como las maquinas
de vectores soporte y la regresion logistica. Se ha experimentado con distintas técnicas
de deep learning como las redes recurrentes o las redes convolucionales. Por tltimo, se
ha propuesto una arquitectura multimodal capaz de mezclar la informacién textual y
las imédgenes para realizar las predicciones. Concluir, por tanto, que se han cumplido los
objetivos propuestos al inicio del trabajo, por lo que el balance general del proyecto es
positivo.

Ademas, con el fin de poder replicar los experimentos realizados, se ha dejado en
Github' el c6digo desarrollado.

Por dltimo, a nivel profesional este trabajo ha permitido obtener conocimientos mas
s6lidos tanto tedricos como en el uso de toolkits para el desarrollo de modelos predictivos.
Estos conocimientos adquiridos son de especial interés en el tejido productivo donde, por
ejemplo, librerias como Tensorflow o scikit learn son ampliamente utilizadas por empre-

Ihttps://github. com/marescas/TFM
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sas como Google, Facebook o Amazon para el andlisis y la extraccion de informacién
sobre grandes volimenes de datos.



CAPITULO 7
Trabajo futuro

Ante el amplio alcance de este proyecto se ha decidido centrarse en la prediccion del
tema tratado, asi como el alcance desde una perspectiva multimodal (texto e imagen).
Ademds, en dltima instancia se ha intentado aproximar las distribuciones del impacto de
los anuncios en distintos segmentos como son la edad, el sexo o la localizacién. Existen
numerosas mejoras a este sistema, asi como otras dreas que pueden ser investigadas. A
continuacion se detallan algunas de ellas.

En primer lugar, al igual que se han empleado modelos preentrenados para la clasifi-
cacién de imagenes, se puede hacer uso de técnicas basadas en la adaptacion de modelos
de lenguaje preentrenados utilizando técnicas de Transformers como BERT. Concreta-
mente, se puede hacer uso de un modelo BERT preentrenado sobre un corpus de mas de
4GB de texto en espafiol. Este modelo recibe el nombre de BETO [28].

Por otra parte, se podria realizar un andlisis de los videos complementando de esta
forma a los modelos basados en la prediccién utilizando imdgenes. Por ejemplo, se po-
dria hacer uso de la técnica descrita en [29], obteniendo de esta forma embeddings de los
videos, los cuales pueden ser utilizados posteriormente para las tareas de clasificacion
propuestas.

Como se ha comentado, la utilizacién de word embeddings preentrenados sobre un
gran volumen de datos no ha permitido mejorar las prestaciones de los modelos. Esto
puede deberse a que los embeddings son demasiado genéricos y no consiguen captar co-
rrectamente la relaciones semanticas y sintacticas presentes en la comunicacion politica.
Una posible mejora podria pasar por compilar un gran corpus de comunicacién politica
y entrenar unos embeddings para, de esta forma, intentar mejorar las prestaciones de los
sistemas.

Por ultimo, dado que los resultados obtenidos en la prediccién de la segmentacion
sexo-edad y localizacion obtuvieron bajas prestaciones, se podria explorar nuevas arqui-
tecturas de deep learning con el fin de obtener modelos mds robustos.
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CAPITULO 8
Relaciédn con los estudios cursados

Para la realizacién de este trabajo han sido necesarios gran parte de los conocimientos
impartidos en el master, especialmente de las ramas relacionadas con el reconocimiento
de formas y la lingtiistica computacional.

Con respecto a la rama de reconocimiento de formas, la asignatura Reconocimiento
de Formas y Aprendizaje Computacional (RFA) ha permitido establecer las bases tedricas
necesarias para entender los elementos que subyacen a un sistema de reconocimiento de
formas. La asignatura de Redes Neuronales Artificiales (RNA) ha aportado los conoci-
mientos tedricos y practicos necesarios para desarrollar aplicaciones de redes neuronales
para la clasificacion y regresion en las distintas tareas desarrolladas en este trabajo. Por
altimo, la asignatura Aplicaciones de Reconocimiento de Formas (ARF) ha contribuido
en el aprendizaje, desde una perspectiva totalmente practica, de sistemas de reconoci-
miento de formas.

Por otra parte, con respecto a la rama de lingtifstica computacional, la asignatura Lin-
giifstica Computacional (LC) ha permitido establecer las bases teéricas necesarias para el
entendimiento de las aplicaciones relacionadas con la lingiiistica. Ademads, la asignatu-
ra Aplicaciones de la Lingiiistica Computacional (ALC) ha permitido abordar desde una
perspectiva practica problemas de clasificaciéon de texto.

Destacar también la asignatura Visién Por Computador (VPC). Esta asignatura ha
sido de especial importancia, ya que ha permitido aprender conceptos y arquitecturas
del actual estado del arte para tareas de clasificacion con imagenes.

Por ltimo, con el desarrollo de este trabajo se han trabajado también numerosas com-
petencias transversales como podrian ser “aprendizaje permanente”, “disefio y proyecto”,
“planificacion y gestién del tiempo” o “comunicacién efectiva”.
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