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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion tiene como objetivo predecir la personalidad del perfil de
Facebook de una persona, mediante el aprendizaje automatico para facilitar la eleccion
de candidatos en los Recursos Humanos. Para ello se identificaron los atributos que se
extraen de Facebook, con lo cual fue posible la prediccion de la personalidad, los datos
se extraen mediante la APl Graph de Facebook, la cual se implementé en una pagina
web. Para lograr la base de conocimientos del aprendizaje automatico se implemento el
test de personalidad BFI a los estudiantes préximos a egresar de la Universidad de las
Fuerzas Armadas ESPE, con el fin de realizar el entrenamiento y la clasificacién de
modelos del aprendizaje automatico mediante el uso de la herramienta Weka, para
verificar el grado de precision de los algoritmos usados en la prediccion de la personalidad

del usuario.
PALABRAS CLAVE:

e APRENDIZAJE AUTOMATICO

e PERFILES DE FACEBOOK

e API GRAPH

e PREDICCION DE PERSONALIDAD
e RECURSOS HUMANOS
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ABTRACT

This work titration has the general objective to predict the personality of user Facebook
profile, through machine learning to facilitate the election of applicants in Human
Resources. To do this, the attributes taken from Facebook were identified for possible
prediction of personality, the data is extracted through the Graph API Facebook, which
was implemented on a web page. The knowledge base of machine learning was created
from the BFI personality test to students near the graduation of the University of the Armed
Forces ESPE, in order to perform the training and classification of machine learning
models through the use Weka tool, to verify the degree of accuracy of the algorithms used

in the prediction of the user's personality.
KEYWORDS:

e MACHINE LEARNING
FACEBOOK PROFILES

APl GRAPH

PREDICTION PERSONALITY
HUMAN RESOURCES



CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Las redes sociales han cambiado la manera en que la gente se comunica e
interactda, también ha impactado en los negocios. Segun (Bachrach Y, 2015), una
tendencia reciente es que las empresas utilizan las redes sociales como parte del proceso
de contratacion de nuevos aspirantes. Las redes sociales se han convertido en la carta
de presentacion para muchos, y también se ha convertido en una manera de averiguar
acerca de alguien que acabas de conocer en especial la red social Facebook, gracias a
los likes (“me gusta”) que realiza el usuario como son: libros, peliculas, musica, intereses,
politica, etc. Todas estas interacciones que realiza el usuario en su perfil de Facebook y
compartirlo al publico, permite saber cuales son sus gustos y tendencias politicas.

Facebook, desde su creacién en el 2004 ha experimentado un crecimiento notable,
ahora cuenta con mas de seis millones de cuentas de estudiantes universitarios de USA,
con un adicional de 20.000 nuevas cuentas creadas diariamente (Samuel D. Gosling,
2007) . De esta muestra el 60% de usuarios se conectan diariamente, la gente esta cada
vez mas conectada y emplean su tiempo en las redes sociales dejando su huella digital.

Segun (Kornblum, 2006), Facebook se ha ganado a los medios de comunicacién
para su uso en la ayuda de investigaciones criminales y las audiencias disciplinarias de
las universidades, en eso se beneficia la investigacion para el proceso legal y facilitar a
la policia o personas que toman parte en la operacién sobre la ley. También se ha usado
para examinar a los solicitantes de empleo (Brady, 2006).

Otra de las aplicaciones para las redes sociales en la actualidad es el analisis
forense, en muchos paises desarrollados como: Japén, paises europeos y los Estados
Unidos han aplicado los conocimientos cientificos y la tecnologia existente para identificar
evidencias en los juicios penales para obtener verdaderos resultados cientificos,

especialmente en Japon mas del 90% de los asesinos son arrestados mediante la
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aplicacion de equipos cientificos y la tecnologia innovada para ser utilizados en ciencia
forense (Mahasak Ketcham, 2016).

Segun (Samuel D. Gosling, 2007) indica que la personalidad de un individuo puede
expresarse en notificaciones de identidad, estas son un intento de transmitir como les
gustaria ser vistos, por ejemplo, van desde pistas sutiles que se encuentran en la eleccion
de la ropa de un individuo a demandas més directas como pegatinas de parachoques o
declaraciones verbales. Otro tipo, es el residuo de la conducta esta se refiere a las pistas
dadas por el comportamiento de una persona. Por ejemplo, una coleccién de peliculas
bien organizadas refleja la tendencia de un individuo a ser organizado.

Por otro lado (Chiavenato, 2007), las empresas usan los test de personalidad los
cuales sirven para analizar los distintos rasgos de la personalidad, sean estos
determinados por el caracter o por el temperamento. Un rasgo de personalidad es una
caracteristica sefialada del individuo capaz de distinguirlo de los demés. Los test de
personalidad son genéricos y revelan rasgos generales de la personalidad, existen varios
test como son: psicodiagndsticos, test proyectivos, de Rorschach, test de percepcion
tematica, test de arbol (Koch, 1957), test de figura humana de (Machover, 1976), etcétera.
A estos test de personalidad se los llama especificos cuando se investiga rasgos o
aspectos determinados de la personalidad, como el equilibrio emocional, las

frustraciones, los intereses, la motivacion, etc.

1.2 Problemética

El departamento de recursos humanos es el responsable de la gestion del personal
de la organizacién (Chiavenato, 2007) para ello tiene como objetivos seleccionar y formar
a las personas que la empresa necesita. Por lo tanto, una persona calificada es una
persona preparada, capaz de realizar un determinado trabajo, que dispone de todas las
competencias profesionales que se requieren en ese puesto. Para ello existen distintos
pasos los cuales son: i) determinar si el candidato cumple con las competencias minimas
predeterminadas para el puesto de trabajo, ii) evaluar las competencias tanto técnicas

como psicolégicas, iii) asignar un puntaje a las evaluaciones efectuadas anteriormente y



decidir a quién se le ofrece el puesto (Chiavenato, 2007).

La conducta empresarial es fundamental para las organizaciones de hoy, se debe
crear grupos de trabajo armoniosos donde el jefe y los empleados tengan buenas
relaciones, para ser trabajadores productivos y no conflictivos. La mayoria de los
empleados nuevos no logran mantener su puesto de trabajo debido a su actitud y no por
su formacién o experiencia.

El problema existe en el reclutamiento a los candidatos cuando éstos tienen una
trayectoria desconocida, a pesar de las técnicas de seleccidbn o de prediccion, las
empresas aceptan al personal con un contrato por un periodo experimental o de prueba
debido a la inseguridad del proceso (Chiavenato, 2007).

En el presente documento da una propuesta para determinar la personalidad del
individuo mediante aprendizaje automatico en los perfiles de Facebook de los candidatos
para un puesto de trabajo, siendo una herramienta de apoyo para el departamento de

Recursos Humanos en la seleccion y reclutamiento del personal para la empresa.
1.3 Justificacion

En la actualidad, el departamento de Recursos Humanos de una empresa se ha
convertido en un eje fundamental, ya que su principal funcién es la del reclutamiento,
seleccion, organizacion y planificacién del personal. Debido a que el corazén de una
empresa son los empleados estos deben ser elegidos cuidadosamente con el fin de que
puedan adaptarse a las necesidades de la empresa tanto en su misién y visién de esta.
Al tener empleados que puedan desenvolverse y relacionarse con el resto de
comparfieros, permite que la empresa obtenga mejores resultados por lo tanto mas
ganancias.

Sin embargo, el departamento de Recursos Humanos, para la seleccién de los
nuevos aspirantes lo hacen mediante el uso del curriculo y una entrevista para medir sus
actitudes y conocimientos. Pero no llegan a conocer a la persona en su totalidad, si esta
persona que ingresa a la empresa no se puede comunicar bien con sus compafieros o Si
en el area de trabajo que se encuentra no puede desenvolverse correctamente, esto

podria producir pérdidas para la empresa y malestar en los comparieros de trabajo.
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Segun (Bachrach, 2015) los datos que provee Facebook son mas ricos que los de
un curriculo, debido a que en este se incluyen datos como pensamientos, opiniones y
sentimientos, lo que permite determinar la personalidad del usuario de Facebook. Con
esta herramienta se facilita el trabajo del departamento de recursos humanos y brindarle
un panorama mas amplio del postulante al trabajo para la empresa y de esta manera
ahorrar dinero a la empresa en la contrataciébn de personas que no cumplan con los
requisitos para trabajar en ella.

Segun la pagina Keyword Research, Competitor Analysis, & Website Ranking |
Alexa (Cooper, 2017), Facebook ocupa el cuarto lugar de las paginas mas visitadas en
el Ecuador, estando en primer lugar el motor de busquedas de Google (google.com.ec),
segundo la pagina de alojamiento de videos Youtube.com y en tercer lugar nuevamente
se muestra el motor de busquedas Google.com(google.com.ec). Sin embargo, se ha
descartado a estos 3 primeros lugares por no ser redes sociales completas (fotografias,
post, likes, videos, streaming, etc).

Facebook es la red social mas visitada por los ecuatorianos, los cuales gastan un
promedio de 11 minutos revisando y registrando sus actividades en esta red social, esto
permite que la prediccion de la personalidad mediante el uso del perfil de Facebook sea
viable. Por lo tanto, este es el motivo que por lo que, en la presente investigacion se ha
tomado Facebook como red social, en la que se evaluara los 5 perfiles de personalidad
orientado a brindar apoyo a las empresas de recursos humanos, en cuanto al estudio de

postulantes que se encuentren aplicando a una oportunidad laboral.
1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Predecir la personalidad del perfil de Facebook de una persona, mediante
aprendizaje automatico como herramienta de soporte para el proceso de seleccion de
candidatos en el area de Recursos Humanos.

1.4.2 Objetivos Especificos
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Identificar los atributos que son necesarios para predecir la personalidad de
usuario de Facebook mediante caracteristicas obtenidas de andlisis de los trabajos
realizados.

Obtener informacion de las publicaciones realizadas en el muro del usuario,
mediante el desarrollo de una aplicacion Facebook.

Implementar el test de personalidad BFI a los estudiantes préximos a egresar, que
permita llenar la base de conocimientos necesario para el aprendizaje automatico.
Aplicar el entrenamiento y clasificacion mediante modelos de aprendizaje
automatico que permitan arrojar un analisis de la prediccion de la personalidad del
usuario de Facebook.

Analizar los datos obtenidos mediante el uso de la herramienta Weka, para

verificar el grado de precision en las predicciones de la personalidad.

1.5 Alcance

El proyecto se llevara a cabo hasta la implementacion de un prototipo teniendo

como funcionalidades las siguientes actividades:

Implementacion de una aplicacion Facebook que permita el acceso y recoleccion
de datos del usuario mediante la APl Graph

Implementacion del test de personalidad BFI que permita llenar la base de
conocimientos necesarios para el aprendizaje automatico.

Realizacion del entrenamiento y clasificacion mediante modelos de aprendizaje
automatico que permitan realizar el analisis de la prediccion de la personalidad
segun las cinco grandes personalidades.

Validaciéon y analisis de los datos obtenidos mediante el uso de la herramienta
Weka.

El prototipo sera desarrollado en un ambiente web y los datos obtenidos de
Facebook se los realizarda a estudiantes proximos a egresar de la carrera de
Ingenieria en Sistemas e Informatica de la Universidad de las Fuerzas Armadas

ESPE, debido a que son futuros candidatos de postulacidon en una empresa y
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dedicarse al mundo laboral, la arquitectura del prototipo del sistema es la siguiente

(ver figura 1).
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Figura 1 Arquitectura del Sistema

Se puede observar el esquema de clasificacién (ver figura 2), en el cual se va
implementar el aprendizaje automatico para la construccion de modelos, estos modelos
seran entrenados segun los datos de la cuenta del usuario Facebook, tomando sus
comentarios y likes(me gusta) hasta la fecha, generando un sistema de clasificacion
segun las cinco grandes personalidades, para la validacion del modelo se va a someter
a ejemplos de prueba lo cuales van a ser objeto de testeo para determinar el porcentaje

al que pertenece segun la clasificacion del sistema.
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SISTEMA DE
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VALIDACION

Porcentaje de
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Figura 2 Esquema de Clasificacion
Fuente: (Garcia S., Luengo J., Herrera, F., 2015)




CAPITULO Il

MARCO TEORICO Y TRABAJOS RELACIONADOS

2.1. Redes Sociales (Facebook)

Segun (Castells M., 2013) menciona que en la ultima década del siglo XXI se ha
presenciado una revolucién tecnolégica, morfolégica y organizacién de la comunicacién
socializada, de tal forma que esta transformacion ha logrado cambiar el modo en que la
sociedad interactla, a su vez se la define como el paso de la comunicacion de las masas
a la auto-comunicacion de masas. Lo que realmente la auto-comunicacién en masas se
ve relacionada fuertemente con el internet y redes moéviles. Ademas, es el resultado de
una aplicacion informatica desplegada en plataformas capaces de almacenar y compartir

informacion.
El andlisis de Orihuela de 2008 menciona lo siguiente:

“Las redes sociales en linea, como LinkedIn, Facebook o Tuenti, son servicios
basados en la web que permiten a sus usuarios relacionarse, compartir
informacion, coordinar acciones y en general, mantenerse en contacto. Estas
aplicaciones son la nueva forma en la que se representa nuestra red social, pero
también son el modo en el que se construye nuestra identidad on-line y el cauce

mediante el que se agrega y comparte nuestra actividad en la red”.

De este las redes sociales con el paso de los afios desde su desarrollo han
evolucionado, lo que se conocia entes en estado fisico paso a estar en medios virtuales
en linea. Cada persona que posee una red social toma el nombre de usuario, el cual se
manifiesta como quiere que lo conozcan de forma virtual y todo se vera reflejado en el
historial que toma el nombre de perfil de usuario. Es asi que, el mismo es el encargado
de actualizar su estado, compartir informacion en texto y en multimedia (imagen, video).

La red social de Facebook desde su origen tiene el propdsito establecer un vinculo
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virtual como se tuvo en el mundo fisico en los cuales estaban compafieros de escuela,
colegio, trabajo, grupos especializados entre otros. Lo que, en fin, Facebook permite
encontrar viejas relaciones y por supuesto crear nuevas.

Esta misma red social de Facebook permite realizar numerosos analisis en cuanto
al comportamiento de cada usuario activo en esta plataforma virtual respectivamente a la
informacion que quiere mostrar. Este comportamiento del usuario en especifico es
prestado atencion por el departamento de recursos humanos para el proceso de
reclutamiento de nuevo personal, ya que los mismos identifican que el perfil de Facebook
es una segunda vista de cémo la persona de desenvuelve en su entorno.

Para (Mababu Richard, 2016) la tendencia de analizar al usuario de Facebook para
su reclutamiento lo ha denominado Reclutamiento 3.0, el cual consiste en identificar,
captar y reclutar a candidatos que a las empresas les interesa para formar parte de estas.
Se ha identificado esta necesidad debido a la responsabilidad que toma la correcta
eleccion de una vacante en una empresa, siendo un éxito o fracaso. Por tanto, la
aplicacion de las TIC en la fase de reclutamiento y seleccion de personal esta en sobre
manera brindando su apoyo a esta necesidad.

Por lo consiguiente de acuerdo con Anand (2008), “el reclutamiento a través de
redes sociales se posiciona como un proceso de reclutamiento eficaz, fiable y una manera

de gestionar eficazmente el talento y de ser competitivo”.
Ecuador, acercamiento en el uso redes sociales

Segun (Instituto Nacional de Estadistica y Censos., 2017), la poblacién actual es
de 167798 175 millones de habitantes en el territorio ecuatoriano. En lo que procede es
una clasificacion por preferencias de plataformas utilizadas por usuarios con acceso a

internet en el Ecuador.
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ECUADOR 13,2 MILLONES PROMEDIO DE USUARIOS CON ACCESO A INTERNET

Audiencia
Redes
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. .
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. ..
.

Facebook Twitter remecen Linkedin Instagram

Usuarios (jul 2017) Usuarios (jul 2017) Usuarios (jul 2017) Usuarios (jul 2017)

Usuarios moviles promedio: 90%

Figura 3 Usuarios de Internet y Redes Sociales en Ecuador 2017
Fuente: (Del Alcazar Juan, 2017)

Como se observa en el grafico (ver figura 3), en el Ecuador hay alrededor 13.2
millones de usuarios que disponen de acceso al internet entre escritorio y dispositivos
moviles que representa el 90%, lo cual se divide en: la plataforma de Facebook que tiene
11 millones de usuarios que poseen una cuenta distinguiéndose que 6 millones de
usuarios son activos mensualmente, seguido de Twitter, Linkedin e Instagram, datos
correspondientes hasta Julio 2017. Ademas, (Del Alcazar Juan, 2017) menciona que las

principales puertas de ingreso a la navegacion es Google y Youtube.
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Enero 2017 Posicién Alexa Ecuador
Posicién
Ecuador Pigia
1 Youtube.com 2 1 2 -50%
2 Facebook.com i | 2 9 -78%
3 Slideshare.net 31 33 22 50%
4 Instagram.com 25 27 24 13%
5 Ask.com 18 15 26 -42%
6 Scribd.com 80 81 49 65%
7 Twitter.com 15 17 59 -71%
8 Linkedin.com 58 48 101 -52%
9 Tumblr.com 115 68 131 -48%
10 Pinterest.com 86 56 252 -78%
Plataformas Mensajeria Instantanea
1 Whatsapp 45 102 -56%
2 Messenger 83 358 -77%

Figura 4 Ranking Comparativo 2015 - 2017 Redes Sociales Web Ecuador
Fuente: (Alexa Top Sites Service, 2017)

Por tanto, en la Figura 4 muestra segun (Alexa Top Sites Service, 2017) la
colocacién de frecuencia de uso de las redes sociales en Ecuador. Tomando en cuenta
gque Facebook se posiciona en primer lugar dado que, YouTube es una plataforma que
se caracteriza Unicamente como sitio web dedicado a compartir videos sin contar con las

caracteristicas que posee Facebook.

Lo cual justifica la razén suficiente por la cual, para el presente trabajo se eligi6 la
red social de Facebook como obijetivo de analisis y extraccion de datos. Dado que, entre
mas usuarios activos de Facebook, es posible obtener resultado con un alto porcentaje

de precision.

2.2. Cinco grupos de la Personalidad

Segun (Sibel Adah, 2012) la personalidad de las personas se las puede dividir en

cinco grandes ejes, las cuales son: la apertura, la conciencia, la extraversion, la
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amabilidad y el neuroticismo. Estos 5 grandes grupos de personalidades expuestas han
sido aceptadas por los profesionales del campo de estudio de la psicologia,
convirtiéndose en el modelo definitivo de la personalidad. Cabe sefialar que la
dependencia de este modelo se basa en un enfoque Iéxico a la medicién de la
personalidad. Los cinco rasgos de la personalidad se caracterizan por lo siguiente:

e Apertura a la experiencia: curioso, inteligente, imaginativo. Los de altos puntaje
tienden a ser artisticos y sofisticados en el gusto y apreciar diversas opiniones,
ideas y experiencias.

e Responsabilidad: responsable, organizado, perseverante. Los individuos
conscientes son extremadamente confiables y tienden a ser grandes realizadores,
trabajadores duros y planificadores.

e Extraversién: extrovertidos, amistosos, asertivos. Amigables y enérgicos, los
extrovertidos se inspiran en situaciones sociales.

e Cordialidad, Amabilidad: cooperativo, servicial, educativo. Las personas que
obtienen un alto grado de acogimiento son los que mantienen la paz y son
generalmente optimistas y confian en los demés.

e Neuroticismo: ansioso, inseguro, sensible. Los neuréticos son malhumorados,
tensos, y facilmente sujetos a experimentar emociones negativas.

Segun (Neal Andrew, 2011) las relaciones entre los rasgos de personalidad de los
cinco grandes representan una propension a comportarse de una manera identificable, y

se expresan en respuestas a sefales en el entorno de trabajo:

2.2.1. Apertura a la experiencia

La Persona Abierta a la experiencia es propensa a ser imaginativo, de mente
abierta y curioso, este rasgo se expresa cuando hay una oportunidad para que un
individuo sea creativo y contribuya a una cultura de innovacion o aprenda nuevas formas
de hacer las cosas y acepte las ideas de los demas. Este argumento debe influir en como
responden los empleados en condiciones de incertidumbre, porgue tales condiciones se
caracterizan por cambios en sistemas, procesos o estructuras. Este rasgo debe predecir

la adaptabilidad y la proactividad porque estas formas de comportamiento son
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importantes cuando hay incertidumbre en los insumos, procesos o productos. La
respuesta de un individuo a las expectativas con respecto a estas formas de
comportamiento debe variar de acuerdo con su nivel de apertura. Por ejemplo, la
inclinacién a ser de mente abierta puede predisponer a los empleados a adaptarse a los
cambios en sus roles de trabajo, mientras que la creatividad y la curiosidad intelectual
pueden predisponer a los empleados a iniciar un cambio. Este tipo de comportamiento
influye positivamente en las evaluaciones de los supervisores en la medida que el
individuo cumpla con sus funciones.

Apertura a la experiencia esta relacionado con la adaptabilidad, segun (Thoresen,
2004) realizaron estudios y encontraron que esta personalidad tuvo un mayor nimero
de ventas en tareas no rutinarias, pero no para los empleados que llevaban a cabo tareas
rutinarias de ventas. Ademas, tiene una gran adaptabilidad a las demandas cambiantes

de tareas y que su entrenamiento lo puede realizar con éxito.

2.2.2. Cordialidad, Amabilidad

La amabilidad es una aficibn a ser cooperativo, cortés y tolerante, este rasgo
probablemente se exprese cuando un individuo trabaja en un equipo y tiene que depender
de otros, o tiene la oportunidad de llevar a cabo actividades de ciudadania que beneficien
a la organizacion en su conjunto. Es decir, la amabilidad debe influir en la forma en que
las personas interpretan y responden a las acciones de los demas. Las personas con
altos niveles de amabilidad deben responder a estas sefiales cooperando con sus
compafieros de trabajo, ayudando a otros miembros de la organizacion y adaptandose a
los cambios en el contexto social.

En términos de la direccion del desempefio del rol del trabajo, los argumentos
anteriores sugieren que la amabilidad tiene comportamientos que contribuyen a la
efectividad del equipo o de la organizacion. Con respecto a la forma de desempefio del
rol de trabajo, existen motivos para creer que la amabilidad puede impedir la proactividad.
La amabilidad tiende a la competencia del equipo, la adaptabilidad del equipo, la
competencia organizacional y la adaptabilidad organizativa; pero no a la proactividad

individual.
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2.2.3. Extraversion

La extraversion es un apego a ser sociable, gregario y asertivo, es probable que
este rasgo aparezca cuando se requiere interactuar con otras personas y trabajar en
equipo. Las personas con altos niveles de extraversion crean relaciones interpersonales
efectivas con las personas en el trabajo y generan energia y union. Estos argumentos
sugieren que la extraversion contribuye a la eficacia. La extraversién predice

positivamente la competencia, adaptabilidad y proactividad del equipo.

2.2.4. Responsabilidad

La responsabilidad refleja una inclinacion a ser confiable y luchar por el logro, pero
gue puede haber variabilidad en la forma en que este rasgo predice el rendimiento. Los
empleados que son responsabilidad y orientados a los logros deben ser mas propensos
a gastar el esfuerzo requerido para cumplir y superar las expectativas que sus
contrapartes. Estos esfuerzos deberian influir positivamente en las evaluaciones de los

supervisores sobre la medida en que el individuo cumple con los requisitos de su funcién.

2.2.5. Neuroticismo

El neuroticismo se caracteriza por una predisposicion a cogniciones negativas,
pensamientos intrusivos y reactividad emocional segin (Luke D Smillie, 2006). Se cree
gue este rasgo refleja una forma generalizada de responder en todas las situaciones
porque es una predisposicién para interpretar los estimulos personalmente relevantes
como una amenaza potencial y a reaccionar emocionalmente. Si un individuo tiene un
alto grado de neuroticismo, los procesos de tratar de cumplir con los requisitos del propio
rol, adaptarse al cambio o iniciar el cambio, cada uno de ellos podria indicar cogniciones
y emociones negativas, lo que deberia ser perjudicial para el rendimiento. Del mismo
modo, trabajar en las propias tareas o llevar a cabo el papel de uno como miembro de un
equipo u organizacion podria indicar cogniciones y emociones negativas. De acuerdo con
estas afirmaciones, (Robert P. Tett, 2003) identificaron una gama de factores que pueden
indicar la expresion del neuroticismo, incluidos altos niveles de responsabilidad, falta de

control, altos niveles de riesgo, conflictos interpersonales, reestructuracion
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organizacional, incertidumbre y amenazas externas.
2.3. Palabras méas usadas segun la personalidad

Las personas difieren al momento de expresar sus pensamientos, sentimientos y
acciones, segun estudios de (Jacob B. Hirsh, 2009) han identificado asociaciones
sistematicas entre la personalidad y el uso del lenguaje en una variedad de contextos
diferentes, los resultados de tales estudios han confirmado el trabajo previo sobre la
personalidad.

El estudio de (Yarkoni, 2010) analizé la relacidn entre la personalidad y el lenguaje
utilizado en participantes cuya muestra de escritura es grande, de topicos diversos y de
facil acceso, es decir bloggers. Los blogueros son libres de escribir sobre cualquier tema
y al momento de escribir ellos no sabian que su escritura se analizaria con relacion a la
personalidad, estos datos proporcionan un enfoque natural donde no son influenciados
por entes externos. (Yarkoni, 2010) en su estudio lo realizo con 700 blogs que contenian
una media de 115,423 palabras cada uno, esto le permiti6 modelar confiablemente entre
la personalidad y el uso de palabras no solo a nivel de categorias semanticas sino
también a nivel de palabras individuales. Ademas, los participantes cumplian con todos
los rasgos de los cincos grandes de la personalidad. El método fue mediante busquedas
aleatorias en el motor de blogs de Google y siguiendo los comentarios del autor del blog
gue quedaron en otros blogs. La comunicacion con los participantes fue mediante correo,
en la cual se invitaron a mas de 5000 bloggers. Los que aceptaron la participacion fueron
dirigidos al sitio web del experimento, donde proporcionaron informaciéon demografica
basica y completaron un cuestionario de personalidad, los datos obtenidos de este
estudio dieron como resultado un top de palabras segun cada personalidad como se

observa en la Tabla 1.
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Tabla 1

Palabras mas usadas segun la personalidad
Cinco grandes de la Top palabras

personalidad

Neuroticismo terrible, aunque, perezoso, peor, deprimente, ironia, camino,
terrible, sur, estresante, horrible, ordenar, visitd, molesto,

avergonzado, suelo, prohibicién, antiguo, invitado, completado.

Extraversion Bar, otro, bebidas, restaurante, baile, restaurantes, gatos,
abuelo, Miami, innumerable, bebida, disparo, computadora,

nifias, gloriosa, menor, piscina, multitud, cantd, asado.

Apertura a la Folk, humanos, de, poeta, arte, por, universo, poesia, narrativa,
experiencia cultura, sorteo, siglo, sexual, peliculas, novela. Décadas, tinta,

pasaje, literatura, blues.

Amabilidad Maravilloso, juntos, visitar, mafiana, primavera, porno,
caminado, hermoso, quedar, sintib, costo, compartir, gris,

alegria, tarde, dia, momentos, abrazo, contento, joder.

Responsable Completado, aventura, estapido, aburrido, aventuras,
desesperado, disfrutar, decir, Hawai, pronunciar, esos,

extremo, baraja

Fuente: (Yarkoni, 2010)

2.4. Personalidad y Facebook

2.4.1. Extraversion y Facebook

Segun (Wehrli, 2008) la extraversion se refiere a la medida en que las personas
son sociables, alegres, optimistas, activas y comunicativas. Se espera que los individuos
con alta extroversion participen en grandes cantidades de interaccion social y se
acergquen a otros mas facilmente. Los introvertidos ganan mas al usar las redes sociales
porque esta comunicacion indirecta les permite compensar su falta de habilidades
interpersonales, ademas les proporciona otra plataforma para poder comunicarse con

sus amigos y contactos.
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La extraversion y su eso en el Facebook segun (Kelly Moore, 2012) estan
relacionados de modo que los usuarios mas extrovertidos pasan mas tiempo en
Facebook, lo usan con mayor frecuencia, tienen mas amigos de Facebook, publican mas

informacion en sus muros, publican mas fotos y participan mas en si mismos

2.4.2. Amabilidad y Facebook

Los amables, segun (Wehrli, 2008) son personas agradables con tendencias a ser
comprensivas, corteses, flexibles, confiadas y clemente. Son personas con buena
disposicion para evitar el conflicto y que no rechazan una oferta de amistad, en términos
generales la amabilidad influye en las interacciones sociales y su calidad percibida de
manera favorable. (Kelly Moore, 2012) habla sobre la amabilidad y su uso en el Facebook
de modo que los usuarios mas amables usan el Facebook con menos frecuencia, hacen
menos publicaciones en su muro sobre otros y expresan mas angustia por su actividad

en Facebook.

2.4.3. Responsabilidad y Facebook

La responsabilidad tiende a ser confiable, responsable, organizado auto
disciplinado. Las personas responsables tienen motivacién para lograr y mejorar su nivel
de rendimiento laboral segun (Wehrli, 2008). Si una persona es responsable no invertira
una gran cantidad de tiempo y recursos en Facebook porque prefieren mantenerse fieles
a sus obijetivos principales al evitar la distraccion.

Segun (Kelly Moore, 2012) las personas responsables estan negativamente
relacionadas con el uso del Facebook, de modo que las personas con mayor
responsabilidad pasaran menos tiempo en Facebook, lo usaran con menos frecuencia,
tendrdn menos amigos, publicaran menos fotos, publicaran menos anuncios en sus

Muros y expresaran mas arrepentimiento en sus publicaciones.

2.4.4. Neuroticismo y Facebook
Los de neuroticismo son individuos que muestran atributos negativos como
desconfianza, tristeza, ansiedad, vergiienza y dificultad para manejar el estrés segun

(Wehrli, 2008). Los estudios de (Correa, 2010) encontraron que las personas con alto
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neuroticismo eran usuarios de Internet mas pesados que los extrovertidos, esto es porque
los individuos con baja estabilidad emocional tienden a pasar mas tiempo en las redes
sociales donde intentan verse lo mas atractivos posible.

Los de neuroticismo le gusta las salas de chat y los mensajes instantaneos,
publican informacién privada pero menos fotos en su perfil de Facebook, esto tiene una
explicacion relacionada donde las personas neuréticas tienen mas tiempo para
contemplar lo que van a decir en lugar de comunicarse cara a cara, dado que las personas
neuréticas son ansiosas y nerviosas por naturaleza, le es mas probable que se enojen y

lamenten por publicar algo de naturaleza cuestionable.

2.4.5. Apertura a la experienciay Facebook

La apertura a la experiencia representa la curiosidad, la apertura mental y la
disposicion de los individuos a explorar nuevas ideas. Las personas con apertura a la
experiencia y el uso del Facebook segun (Kelly Moore, 2012) se involucran a una mayor
sociabilidad en linea a través del Facebook. (Correa, 2010) encontré que las personas
con altos puntajes en apertura son mas abiertas a revelar informacién personal sobre
ellos mismos en su perfil de Facebook, son propensos a usar y mantenerse al dia en
Facebook. Por lo tanto, las personas con mayor apertura a la experiencia estan
relacionadas positivamente con el uso de Facebook de modo que pasan mas tiempo, lo

usan con mayor frecuencia e inicien publicaciones en su muro.

2.5. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es definida segun la Encyclopedy of Artificial Intelligence de
2008:

La Inteligencia Atrtificial (IA) es un campo de la ciencia y la ingenieria que se ocupa
de la comprensién, desde el punto de vista informético, de lo que se denomina
comunmente comportamiento inteligente. También se ocupa de la creacion de

artefactos que exhiben este comportamiento.

La IA se asocia a maquina con capacidades inteligentes, que desarrolla las
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habilidades de aprender de una base de conocimiento, con el fin de solucionar problemas,
ademas se menciona que simulan capacidades cognitivas humanas, acotando que no

seran capaces de sustituir al ente humano.
2.5.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético o también conocido por su traduccion en inglés como
machine learning, es el proceso por el cual una computadora como primera instancia
aprende a realizar una tarea al estudiar un conjunto de ejemplos de entrenamiento, lo
cual significa crear su base de conocimiento. Para luego realizar la misma tarea con datos

qgue no ha encontrado antes (Panos Louridas, Christof Ebert, 2016, pag. 110).

Consecuentemente de acuerdo con (Rouse Margaret, 2017) menciona en
comparacion entre el aprendizaje automatico en contraste con la mineria de datos se
encuentran semejantes, debido a que ambos tienen el propésito de encontrar patrones
en base a datos. Sin embargo, en lugar de extraer los datos para la comprension humana
—como es el caso de las aplicaciones de mineria de datos— el aprendizaje automatico
utiliza esos datos para detectar patrones en los datos y ajustar las acciones del programa
en consecuencia. La clasificacion de los algoritmos de aprendizaje automatico es
supervisado o0 no supervisado. Los algoritmos supervisados pueden aplicar lo que se ha
aprendido en el pasado a nuevos datos.

2.6. Api Graph

La API Graph es una herramienta de Facebook con el fin de introducir o extraer
informacion en la plataforma de Facebook. Es una API de bajo nivel basada en HTTP
que permite consultar datos, publicar historias nuevas, administrar anuncios, subir fotos
y realizar varias tareas segun la programacion (Facebook, 2018).

2.6.1. Aspectos basicos

La API recibe su nombre a la idea de “grafica social”, que es una representacion

de la informacion disponible en Facebook, que comprende los siguientes elementos:

e Nodos: son basicamente objetos, estos pueden ser un usuario, una foto, una
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pagina o un comentario.
e Perimetros: son las conexiones entre los objetos, como las fotos de una pagina o
los comentarios de una foto.
e Campos: es la informacion sobre los objetos, como el cumpleafios de una persona
o el nombre de una pagina.
La API se basa en HTTP, por lo que es compatible con cualquier lenguaje que
cuente con una biblioteca de HTTP, ademéas para el uso de la API es necesario el uso de

identificadores de acceso como puede ser el inicio de sesion con Facebook.

2.6.2. ldentificadores de acceso

Cuando alguien se conecta con una aplicacion mediante el inicio de sesién con
Facebook, la aplicacién obtiene un identificador de acceso que proporciona acceso
temporal y seguro a las APl de Facebook. El identificador de acceso es una cadena opaca
que identifica a un usuario, una aplicacién o una péagina y que la aplicacién puede utilizar
para realizar llamadas a la API Graph, el identificador incluye informacion acerca de la

caducidad y la aplicacion que lo ha generado.

2.6.3. Permisos con el inicio de sesion con Facebook

Cuando una persona inicia sesién mediante el botén de sesién con Facebook,
puedes acceder a un subconjunto de datos que tiene almacenados en su Facebook, estos
permisos son la peticion que realizan los usuarios para que permitan acceder a dichos
datos. Se podra acceder a una informacién u otra dependiendo de la configuracién de la
privacidad de la persona y de las peticiones que se realicen.

Como ejemplos a una solicitud de estos permisos puede ser el email que es la
direccién de correo electrénico de una persona, user_likes es el acceso a la liste de
intereses de una persona que ha indicado que le gustan. En este trabajo es necesario el
permiso de user_post, este permiso proporciona acceso a las publicaciones de la

bibliografia de una persona, incluida las suyas y las de otras personas.



21

2.7. El inventario de los cincos grandes

Para medir la personalidad de los cinco grandes existen diferentes test segun
(Elvira Salgado, 2016) son: Trait descriptive Adjectives, Neo Personality Inventor y el Big
Five Inventory (BFI) de (Oliver P. John, 2008) , todos los test son de alta confiabilidad y
el uso del uno con el otro dependen de los objetivos buscados para sus aplicaciones o el
tiempo disponible de las personas para responder las preguntas. El BFI esta compuesto
por 41 preguntas de frases cortas y faciles de entender, esto le permite a la persona
responder con brevedad y simplicidad, evitando la ambigliedad o mdultiples
interpretaciones de las preguntas.

Las preguntas van antecedidas de la afirmacion “Me veo a mi mismo como alguien
que...”, los encuestados deben responder con base a la escala Likert de 5 puntos que va
desde “No estoy de acuerdo” hasta “Totalmente de acuerdo”, estas escalas han mostrado
una confiabilidad en el testeo, asi como una convergencia fuerte con versiones mas

extensas para medir los cinco grandes de la personalidad.

2.8. Trabajos Relacionados

2.8.1. Apply Magic Sauce

Las aplicaciones que se dedican a la prediccion de la personalidad con los perfiles
de Facebook. Actualmente existe una aplicacibn nombrada Apply Magic Sauce,
desarrollada en la Universidad de Cambridge, actualmente no existen otras aplicaciones
similares a esta. La herramienta es desarrollada por (Cambridge, 2017) y es capaz de
hacer un informe psicolédgico en base a los likes que realiza el usuario en Facebook, pero
no en sus comentarios. Este desarrollo se basa en mas de 6 millones de perfiles y los
resultados coincidentes en las pruebas psicométricas, 10 que hace la aplicacion es dar
acceso al perfil del usuario de Facebook bajo su permiso para que analice la actividad de
los likes y lo compare con la informacién de mas de seis millones de personas con los
gue se ha tenido un aprendizaje previo, de esta manera la aplicacion predice la edad, el

género, el estado civil, la religion, la afinidad politica, la inteligencia, la amabilidad, la
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responsabilidad, la timidez o extroversion (BIG 5) y lo feliz que es una persona segun los
datos extraidos de Facebook.

Lo que se pretende es tomar como base esta aplicacion en lo visual, en la forma
de mostrar los datos de manera intuitiva y rapida con unos cuantos clics, ya se puede
predecir la personalidad, pero la diferencia es que Apply Magic tiene una base de datos
de 6 millones de perfiles, la investigacion propuesta se basa en el analisis de personalidad
a partir de los likes, post y/o comentarios de los usuarios y un aprendizaje de texto que
describe a cada uno de los grupos de personalidad a los que corresponde un usuario, se
adiciona también calculos matematicos y algoritmos de aprendizaje automatico que se
utilizan para predecir la personalidad sin la necesidad de comparar entre millones de

perfiles.
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CAPITULO 1l

DESARROLLO

3.1. Introduccién

En el presente capitulo se describe el proceso que se llevé acabo para el desarrollo
del aplicativo con las siguientes actividades que son la implementacién de una aplicacion
Facebook que permita el acceso y recoleccion de datos usando la APl Graph, luego de
obtener los datos el usuario debe realizar un test de personalidad BFlI, al finalizar el test
el usuario puede visualizar sus resultados para su interpretacion , al tener una gran
cantidad de personas que han realizado el test se realiza el entrenamiento y clasificacion
de los datos obtenidos para finalmente realizar la prediccion segun los cinco grandes

personalidades.

3.2. Metodologia XP

Para el desarrollo del proyecto se utilizara las metodologias agiles, segun (Letelier,
2006) las metodologias agiles permiten tener un control en el desarrollo del proyecto,
tanto sobre los recursos humanos, como las herramientas a usar. Las metodologias
agiles buscan desarrollar el software mas rapido sin tanta documentacion, esto se debe
a que el cliente o el experto deben estar en constante participacién en el proyecto, por lo
gue el mismo puede sufrir varios cambios segun los requerimientos del cliente.

El desarrollo de proyectos con metodologias agiles permite una entrega frecuente
de software al cliente, realizado por modulos, en vez de hacer todo el software este se lo
divide en modulos o entregables, para ser revisados por el cliente y si existen cambios
realizarlos inmediatamente, esto proporciona una retroalimentacion del software a
desarrollar y hacer los cambios al comienzo nos ahorra dinero y tiempo que realizarlos al

final del desarrollo del software.
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La metodologia &agil para el presente proyecto serd la de programacioén Extrema
(XP), ya que permite avanzar el proyecto de manera rapida sin tanta documentacion y
con un enfoque mas al desarrollo y al manejo de las herramientas segun (Letelier, 2006).
De esta manera permite ahorrar tiempo, haciendo pruebas a lo que se avanza el proyecto
y cambios que se presenten, el cliente tiene un papel importante ya que es el que aprueba
los cambios y verifica los médulos o entregables si estan correctos si no es el caso se

realiza los cambios.

3.3. Desarrollo aplicacién Facebook

La aplicacién Facebook permite la obtencion de los datos del usuario de Facebook,
en especifico se necesita las publicaciones realizadas en el muro de cada usuario para
su posterior analisis. Lo primero es crear una aplicacion Facebook, para ello es necesario
tener una cuenta Facebook e ingresar a la pagina de desarrolladores de Facebook, en la
parte de aplicaciones se crea una nueva aplicacion, lo primero que pide es ingresar el
nombre de la aplicacion y el correo de contacto del administrador del aplicativo.

Ya una vez creada la aplicacién se debe tomar en cuenta ciertos requisitos por
parte de Facebook que son:

e Tener un dominio.
e La péagina web debe tener un certificado.
e En el directorio de la pagina web debe tener las politicas de privacidad.

Estos requisitos son fundamentales para que Facebook permita el acceso a los
datos del usuario y que el usuario a su vez se sienta en confianza en dar acceso a sus
datos.

Al cumplir con los requisitos mencionados y tras obtener la aprobacion de
Facebook, es posible tener acceso a los siguientes datos del usuario como son: email, la
lista de amigos, nombre, apellidos, foto de perfil, género y edad.

Pero si se necesita mas informacién como las indicaciones de me gusta o las
publicaciones en el muro del usuario es necesario realizar otra solicitud, en el caso de

este proyecto es necesario el acceso a la informacién de las publicaciones en el muro del
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usuario, para tener este permiso se necesita ir a la pestafia de revision de la aplicacion y
gestionar un nuevo elemento para aprobacion, donde Facebook revisa la propuesta que
se envia, esta propuesta puede ser un video donde se explica donde se va a utilizar los
datos y en que parte el usuario se beneficia del uso de estos datos, si el usuario no puede

visualizar el uso de sus datos, Facebook no dard permiso a la solicitud.

3.4. Desarrollo Pagina Web

Para el desarrollo de la Pagina web se consider6 varias plataformas teniendo en
consideracion los requisitos de Facebook para el acceso a los datos del usuario, al final
se opto por Heroku que es una plataforma como servicio segun (Heroku, 2018), soporta
varios lenguajes como son Java, Node.js, Scala, Clojure, Ruby, Python, PHP y Go. La
base de su sistema operativo es Debian y esta basado en un sistema de contenedor
administrado, con servicios integrados. Los desarrolladores de Heroku se enfocan en la
entrega de aplicaciones con la ayuda de las herramientas y flujos de trabajo que ofrece

Heroku.

3.4.1. Plataforma Heroku

Heroku se basa en Dynos que son las piezas fundamentales del modelo de su
arquitectura, que son las unidades que proveen la capacidad de cémputo dentro de la
plataforma, estos contenedores estan basados en Linux, cada uno de estos estan
aislados del resto por lo tanto los comandos y los archivos que se almacenan en ellos no
afectan a los deméas, ademas cada dyno tiene su propia arquitectura requerida segun el
desarrollador por la eleccion de su lenguaje de programacion.

Heroku también facilita de un dominio o subdominio en el caso de este proyecto

es https://personalityprediction2018.herokuapp.com/, también provee de un certificado

para que todas las conexiones sean de forma segura y cuenta con bases de datos que
son de ayuda para este proyecto como son Postgres con un limite de 20 conexiones
simultaneas, esta base de datos contendra la informacion extraida del usuario de

Facebook.


https://personalityprediction2018.herokuapp.com/
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3.4.2. Configuracion de la plataforma

Para crear la aplicacion en Heroku primero se debe crear una cuenta y
posteriormente elegir en que lenguaje de programacion se quiere crear el aplicativo, para
este proyecto se eligié Node.js que es un lenguaje de programacion basado en JavaScript
y como la API Graph de Facebook funciona para este lenguaje le hace compatible para

la realizacion del presente proyecto.

3.4.3. Configuracion del Boton de Inicio de Facebook

Ya una vez creada la aplicacién y que este en linea se procede a crear el botdn
de inicio de sesion Facebook, primero se registra la direccidon web en la aplicacion de
Facebook, esto permite al aplicativo de Facebook corroborar con la direccién que se
hacen las peticiones, si se cambia la direccion web también se debe cambiar en el
aplicativo de Facebook sino el botén de inicio de sesion deja de funcionar.

Para realizar la conexiéon de la pagina web con el aplicativo de Facebook para el
boton de inicio de sesion es necesario utilizar el SDK de Facebook que esta escrito en
JavaScript, sin la necesidad de descargar o instalar ningun archivo independiente, solo
es necesario incluir el fragmento de cédigo JavaScript en el codigo HTML, se cargara de
forma asincronica el SDK en la pagina web. Lo Unico que se debe cambiar para poder
utilizarlo es poner el id del aplicativo de Facebook antes creado en el atributo ‘appld’ y
que version del API Graph se desea usar, para este proyecto se utiliza la version 2.11.

El primero paso cuando se carga la pagina web es determinar si el usuario ya tiene
sesion iniciada en el aplicativo, para determinar este proceso se comienza con una
llamada a ‘FB.getLoginStatus’, esta funcion realiza una llamada a Facebook para obtener
el estado de inicio de sesion, devolviendo un objeto response como respuesta que
contiene varios campos que son:

e status: especifica el estado de inicio de sesién del usuario que usa la aplicacion.

El estado puede ser uno de los siguientes:

o connected: el usuario ha iniciado sesion en Facebook y en tu aplicacion.

o not_authorized: el usuario ha iniciado sesion en Facebook, pero no el
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aplicativo.
o uknown: el usuario no ha iniciado sesién en Facebook y no se sabe si lo ha
hecho en la aplicacion.
e authResponse: se incluye este objeto si el estado es connected y contiene los
siguientes elementos:
o accessToken: contiene un identificador de acceso para el usuario que usa el
aplicativo.
o expiresin: indica la hora en UNIX en que el identificador caduca.
o signedRequest: es un parametro firmado que contiene informacion sobre el
usuario que usa el aplicativo.
o userlD: el identificador Gnico del usuario que usa el aplicativo.

Ahora se incluye el boton de inicio de sesion, cuando el usuario haga clic en él, se
abrira un cuadro de didlogo que desencadena el proceso de inicio de sesién, el usuario
gue ya tenga iniciada sesion en el aplicativo no lo veran. En la ventana del cuadro de
didlogo, el usuario tiene la posibilidad de elegir que permisos otorgar o denegar al
aplicativo.

En el cédigo de la creacion del botdén de Facebook se especifica que permisos son
necesarios, en la seccion “scope” se ingresa los permisos necesarios, para este proyecto
es necesario dos permisos que son “public_profile” que devuelve los datos del usuario
como son los nombres y la foto de perfil, el otro permiso es “user_posts” que permite el
ingreso a los estados en el muro del usuario, estos puedes ser sus publicaciones,

actualizaciones de perfil, fotos subidas a Facebook o estados compartidos.

3.4.4. Creacion de la Base de datos.

El siguiente paso es extraer la informacion del usuario al momento de iniciar sesion
en la pagina web y almacenar los datos en la base de datos Postgres, primero se
configura la base de datos, se crea una nueva data en el panel de recursos de Heroku y
se le asigna la base de datos al aplicativo creado en el caso de este proyecto se llama
“personalityprediction2018”. Ya creada la base datos en Postgres se crea las tablas con

los atributos necesarios para este proyecto, para gestionar la base de datos se usé la
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herramienta “pgAdmin” en la version 4.2, para realizar la conexion primero debemos
obtener las credenciales que otorga Heroku, cabe mencionar que las conexiones a la
base de datos de Postgres se las realiza mediante protocolo SSL, esto le permite que los
datos viajen seguros por la red de manera encriptada.

Con el pgAdmin de Postgres se crea las tablas necesarias para este proyecto, la
primera tabla (ver Tabla 2) son los datos de usuario que se extraen de la Api de Facebook,
a continuacién, se describe la tabla con la descripcion de cada una de las columnas de

la tabla usuario.

Tabla 2
Tabla Usuario

Nombre Descripcién

user_id El identificador Unico que es extraido de Facebook y es la

clave primaria de la tabla.

user_name El nombre del usuario en su perfil de Facebook. Texto

user_number_post Es el nUmero total de publicaciones realizadas en el muro del Numero
usuario.

user_number_shares Es el nimero de publicaciones que han sido compartidas por NuUmero
el usuario.

user_number_photos Es el nimero de veces que se publicd que se ha subido una Numero

foto, esto puede ser una o varias fotos por publicacion.




user_number_update_perfil

user_posts

p_neuro

p_extro

p_abierto

p_respo

p_amab

fl e

f2_n

Es el nimero de veces que el usuario actualizo su foto de

perfil.

Es todo el texto que ha escrito en las publicaciones el usuario.

Es la sumatoria de todas las palabras encontradas en el texto

de user_posts que corresponden a la personalidad neurética.

Es la sumatoria de las palabras encontradas en el texto de

user_posts que corresponden a la personalidad extrovertido.

Es la sumatoria de las palabras encontradas en el texto de
user_posts que corresponden a la personalidad abierto a

experiencia.

Es la sumatoria de las palabras encontradas en el texto de

user_posts que corresponden a la personalidad responsable.

Es la sumatoria de las palabras encontradas en el texto de

user_posts gque corresponden a la personalidad amabilidad.

Es la sumatoria de la respuestas correctas realizadas al test
de personalidad que corresponden a la personalidad

extrovertido.

Es la sumatoria de las respuestas correctas realizadas al test
de personalidad que corresponden a la personalidad

neurdético.

29

Ndmero

Texto

Ndmero

Ndmero

NUmero

NUmero

Ndmero

Ndmero

NUmero




f3_ae Es la sumatoria de la respuestas correctas realizadas al test
de personalidad que corresponden a la personalidad abierto

a la experiencia.

f4_a Es la sumatoria de la respuestas correctas realizadas al test
de personalidad que corresponden a la personalidad

amabilidad.

f5 ¢ Es la sumatoria de la respuestas correctas realizadas al test
de personalidad que corresponden a la personalidad

responsabilidad.

user_genero Representa el género del usuario, f si es femenino o m si es
masculino
user_personality Es el resultado del test de personalidad realizado por el

usuario segin los factores antes descritos el de mayor

sumatoria es la personalidad del usuario.
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Ndmero

Ndmero

Ndmero

Texto

Texto

La siguiente Tabla 3, es de las palabras que definen a la personalidad, estas

palabras fueron extraidas en las ya mencionadas palabras mas usadas de cada

personalidad segun el estudio de (Yarkoni, 2010).

Tabla 3
Tabla de Palabras segun su personalidad

Nombre Descripcion
palabra Es palabra que define a la personalidad y forma parte de la clave primaria
de la tabla
personalidad Permite identificar a qué tipo de personalidad pertenece la palabra, ademas

forma parte de la clave primaria junto con la palabra, esto se debe a que
existen palabras que pueden compartir diferentes personalidades con

pesos diferentes.

peso Es el valor de la palabra que le determina a la personalidad, si el valor es

negativo significa que es al contrario de la personalidad.

Tipo

Texto

Texto

Ndmero
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3.4.5. Extraccién de datos del Usuario de Facebook
Ya creadas las tablas se procede a llenarlas para ello el usuario que se dirija a la

direccidon https://personalityprediction2018.herokuapp.com/ y de clic en continuar tal

como se muestra en la siguiente figura (ver Figura 5).

<« Cc @ @ @ https://personalityprediction2018.her com e @ | | Q Buscar N @ =

Home Politicas de Privacidad

Bienvenido a la aplicacién Personality Prediction

n Continue as Elvis 6

Inicie sesion para predecir su Personalidad

Figura 5 Inicio de sesion de la aplicacion

Al dar clic se abrird una ventana de dialogo creada por Facebook, en la cual
contiene el nombre de la aplicacion a la que se dard acceso y que datos se le
proporcionara el acceso a la pagina web, es de total importancia que los dos campos
estén seleccionados para la extraccion de datos que son los datos del perfil publico y las

publicaciones de la biografia como se muestra en los siguientes gréaficos (ver Figura 6 y
7).


https://personalityprediction2018.herokuapp.com/

@ Iniciar sesién con Facebook - Mozilla Firefox

prediction_personality recibira:
tu perfil publico y publicaciones en la biografia. @

[# Editar

Continuar como Elvis

Cancelar
& No permite que |a aplicacién publique en Facebook.

Poltica de privacidad

O
@ @ https:/fwww.facebook.com/v2.11/dialog/oauth?app_id=33555062 " === g
“ Iniciar sesién con Facebook i

Figura 6 Ventana de dialogo de Facebook
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@ Iniciar sesién con Facebook - Mozilla Firefox — [m| X

| @ & https://www.facebook.com/fv2.11/dialog/oauth?app_id=335550623 Jddd (v} T:?| =]

n Iniciar sesién con Facebook f‘

Informacion que has
proporcionado

< Volver Borrar

Perfil publico (obligatorio)
Elvis Sarchi. foto del perfil, Mas de 21 afios. hombre y otra
informacidn publica

Publicaciones en la biografia

Tus publicaciones, las publicaciones en las que se te ha o
etiquetado vy las publicaciones que hacen otras personas en

tu biografia.
Continuar como Elvis

Cancelar
& Mo permite que la aplicacién publique en Facebook.

Politica de privacidad

Figura 7 Ventana de informacion de Permisos
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A continuacién de dar clic en continuar la aplicacion comienza con la extraccion

de los datos del usuario, esto puede demorar un poco dependiendo de la cantidad de

publicaciones que el usuario tenga es su muro de Facebook. Se toma las siguientes

consideraciones al momento de extraer las publicaciones:

Las publicaciones son tomadas en los dos ultimos afios, esto permite tener datos

mas actualizados ya que las personas al pasar los afios cambian sus ambitos y su

forma de representarse en las redes sociales publicando en su muro de diferente

manera a la de afos anteriores.

Las publicaciones son entregadas por parte de Facebook en formato Json que

contienen los siguientes datos:

o

o

id: es el identificador de la publicacion.
message: es el texto de la publicacion en el muro Facebook.

story: es el texto de la historia del usuario como pueden ser cuando dos

amigos se hacen amigos, se sube una foto, se comparte una publicacién
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0 se actualiza el perfil del usuario.
o created_time: hora en que se publicé inicialmente la publicacion, esta sera
la fecha y hora del evento.

e Para definir qué publicaciones han sido compartidas se toma el texto de “story” y
se busca la palabra reservada “shared”, si se encuentra esta palabra significa que
la publicacion ha sido compartida de otro lado.

e Para identificar el nUmero de veces que se ha subido una o varias fotos se toma
el texto de “story” y se busca la palabra reservada “new photo”, al encontrar esta
cadena de texto significa que la publicacion es relacionada a la publicacion de
fotos.

e Para definir el nimero de veces que el usuario actualizo su foto de perfil se toma
el texto de “story” y se busca la cadena de texto “cover photo”, al encontrar esta
cadena significa que la publicacion se realizdé por una actualizacién de foto de

perfil.

3.4.6. Insercion de las palabras segun su personalidad
Con los datos extraidos se realiza el andlisis de la cadena de texto de todas las

publicaciones realizadas por usuario que ahora estan almacenados en la tabla usuario
en la columna ‘user_posts’, primero se debe llenar la tabla de las palabras que
corresponden a la personalidad con sus respectivos pesos como se muestra en la
siguiente tabla, tiene un total de 288 palabras, estas palabras se obtuvo del trabajo de
(Yarkoni, 2010) donde cada palabra que se obtuvo se le afiadieron sus sin6nimos,
ademas cada palabra le corresponde un peso este puede ser positivo o negativo, si el
peso es negativo significa que la palabra corresponde a la personalidad contraria a la que
esta definida, también se consideré la misma palabra con y sin tilde y en su forma
singular, para usos practicos a cada personalidad se le asigno su letra inicial como se
explica a continuacion:

e a: amabilidad.

e ae: abierto a la experiencia.

e ¢e: extrovertido.



e N neurotico.

e r:responsable.
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En las siguientes tablas (ver Tablas 5, 6, 7, 8 y 9), se muestran las palabras

pertenecientes a cada personalidad acomparfiada del peso correspondiente.

Tabla 4

Palabras de la personalidad amabilidad

Palabra
abrazo
alegria
alegria
auge
bonito
calle
caminado
caminar
ciudad
compartir
contento
costo
creciente
dia
disfrutar
divertido
enemigo
esperar
estupendo
excelente
frescura
gay
gris
hermoso
indecente
insultar
izquierda

Personalidad

DO O DD DD OO OO OD

Peso
0.22
0.22
0.22

-0.25
0.23
-0.22
0.23
0.23
-0.21
0.23
0.22
-0.23
-0.25
0.22
0.22
0.22
-0.24
0.23
0.28
0.28
0.25
-0.23
0.22
0.23
-0.25
-0.22
0.23




joder
juntos
madrugada
maldito
mafiana
maravilloso
maricon
mierda
momentos
multitud
pack
pasear
pelucon
permanecer
porno
precio
primavera
quedar
rechazado
sentir
sexual
sintio
sintié

tarde
tiempo
triste

valor
visitar

OO O YD OO DO OO OYDOQ

-0.22
0.26
0.26

-0.22
0.26
0.28

-0.23

-0.22
0.22

-0.21

-0.25
0.23

-0.2
0.23

-0.25

-0.23
0.25
0.23

-0.23
0.23

-0.24
0.23
0.23
0.22
0.22
0.22

-0.23
0.26
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Tabla 5
Palabras de la personalidad abierto a la experiencia

Palabra Personalidad Peso
amor ae -0.25
aniversario ae -0.25
arte ae 0.29
belleza ae 0.26
blues ae 0.26
bonito ae 0.25
cancion ae 0.25
cancion ae 0.25
cerca ae 0.28
cuidar ae -0.15
cultura ae 0.28
decada ae 0.27
década ae 0.27
doctrina ae -0.16
emocionado ae -0.14
enfadado ae -0.13
enojado ae -0.13
familia ae -0.18
gente ae 0.32
gracias ae -0.24
hermoso ae 0.25
hogar ae -0.22
humanos ae 0.31
iglesia ae -0.16
insultar ae -0.11
literatura ae 0.27
maldecir ae -0.11
maldito ae -0.11
mierda ae -0.11
movimiento ae -0.18
musica ae 0.26
narracion ae 0.28
narracion ae 0.28

narrativa ae 0.28




negacion ae -0.13

negacion ae -0.13
novela ae 0.27
optimmismo  ae -0.12
pasaje ae 0.27
paso ae 0.27
pelicula ae 0.27
pelicula ae 0.27
personas ae 0.31
poema ae 0.29
poesia ae 0.28
poesia ae 0.28
poeta ae 0.29
regalo ae -0.28
religion ae -0.16
sexual ae 0.27
siglo ae 0.28
sorteo ae -0.28
tiempo ae -0.21
tinta ae 0.27
universo ae 0.28
Tabla 6
Palabras de la personalidad extrovertido
Palabra Personalidad Peso
abuelo e 0.2
aceptar e -0.23
amable e -0.25
aprobar e -0.23
asado e 0.18
atacames e 0.2
autorizar e -0.23
bailar e 0.2
bastante e -0.27
beber e 0.19
bebidas e 0.21




cantina
canto
canto
casualidad
causa
chica
chupitos
colombia
computadora
disparo
famoso
flojo

fosh

gatos
gentio
gentio
gloriosa
ilimitado
innumerable
interes
interés
jajaja
mascota
menor
mujer
multitud
ofrecer
ordenador
otro
paginas
paginas
pajaro
parrillada
patron
perezoso
piscina
popular

® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® d® d® d® d® d® d® d® d® d® D @D

0.23
0.18
0.18
-0.13
-0.13
0.19
0.19
0.18
-0.19
0.19
0.19
-0.26
0.23
-0.2
0.18
0.18
0.19
0.2
0.2
-0.22
-0.22
0.25
-0.2
-0.19
0.19
0.18
-0.22
-0.19
-0.22
-0.25
-0.25
-0.25
0.18
-0.25
-0.26
0.18
0.19
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practico e -0.26
practico e -0.26
razon e -0.13
razén e -0.13
restaurante e 0.21
restaurantes e 0.2
suficiente e -0.27
util e -0.26
atil e -0.26
vago e -0.26
zona e 0.23

Tabla 7

Palabras de la personalidad neurético
Palabra Personalidad Peso
abochornado n 0.19
anticuado n -0.22
antiguo n -0.18
articulo n -0.16
articulo n -0.16
aunque n 0.24
avergonzado n 0.19
camino n -0.20
canabis n 0.2
carretera n -0.20
censura n 0.18
circunscripcién n -0.23
completado n -0.18
condado n -0.23
cucho n -0.22
degradante n 0.21
deprimente n 0.21
distrito n -0.23
droga n 0.2
especial n -0.15
estres n 0.19




estrés
estresante

estupefaciente

fastidioso
fatal

flojo
horrible
invitado
invito
invité
ironia
ironia
jurisdiccion
loco
molesto
municipio
numero
numero
orden
ordenar
peor
perezoso
prohibicion
prohibicién
salvaje
sarcasmo
surefio
suelo
terminado
terrible
territorio
tremendo
vago
veterano
viejo
visitado
visito
visité
weed

> 535 35 O 5 3 3 O 5 33 OO 5 O OO 5 O O 5 5SS O O o5 oS o9 o9 5SS o o9 o9 oS5 oSS o o oS oS o oS

0.19
0.19
0.2
0.19
0.26
0.24
0.19
-0.18
-0.18
-0.18
0.21
0.21
-0.23
-0.21
0.19
-0.23
-0.09
-0.09
0.19
0.19
0.21
0.24
0.18
0.18
-0.21
0.21
-0.2
-0.19
-0.18
0.2
-0.19
0.26
0.24
-0.22
-0.18
-0.19
-0.19
-0.19
0.2
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Tabla 8
Palabras de la personalidad responsable

Palabra Personalidad Peso
aburrido r -0.22
ajuste r 0.22
amigo r -0.15
angustiado r -0.2
articulo r -0.1
articulo r -0.1
aventura r 0.22
aventuras r 0.20
baraja r 0.18
bobo r 0.24
calle r -0.24
cansado r -0.22
ciudad r -0.25
completado r 0.25
concluido r 0.21
cubierta r 0.18
decir r -0.2
desesperado r -0.2
discrepancia r -0.12
disfrutar r 0.2
divergencia r -0.12
divertido r 0.2
doctrina r -0.12
esmeraldas r 0.19
esposa r -0.24
estupido r -0.22
expresar r -0.19
extremo r -0.19
facil r 0.23
familia r -0.12
fastidioso r -0.22
fuego r -0.22
fumar r -0.26

futbol r -0.24




fatbol
gozar
hablar
hazafia
hogar
iglesia
limite
limite
listo
madre
pana
pitada
playa
preocupado
pronunciar
rara

raro
realista
religion
superar
superficie
tabaco
terminado
tonto
vencer

-0.24
0.2
-0.20
0.22
0.12
-0.12
-0.19
-0.19
0.25
0.23
-0.15
-0.26
0.19
-0.2
-0.19
-0.23
-0.23
0.22
-0.12
-0.23
0.18
-0.26
0.25
-0.22
-0.23

3.4.7. Analisis del texto de las publicaciones
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Ya con las palabras en la base de datos se realiza el analisis del texto de las

publicaciones del usuario de Facebook, con el siguiente proceso:

e Primero se cuentan todas las palabras que hay en la cadena de texto, omitiendo

los caracteres no alfabéticos e insertandolos en una lista.

e Cargar lalista de palabras que corresponden a la personalidad con sus respectivos

pesos.

e Usando el método de stemming, el cual consiste en encontrar la palabra que

contenga su raiz, por ejemplo, la palabra familia esta contenida en familiares, con

este método se compara si la palabra que pertenece a la personalidad esta

contenida en la lista de palabras que se determiné del texto de las publicaciones.
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e Sila palabra esta contenida o es igual, se verifica a qué tipo de personalidad le
corresponde y se realiza la sumatoria dependiendo del peso de la palabra.
e Al terminar el proceso de la sumatoria de todas las palabras se guarda en la base

de datos los pesos de cada personalidad.
3.5. Test de Personalidad

Para realizar la prediccion de la personalidad del usuario primero se necesita de una
base de conocimiento, con la ayuda del BFI que es un test de personalidad de (Oliver P.
John, 2008) el cual consta de 41 preguntas, al realizar el usuario el test como resultado
se le mostrara su personalidad y estos datos seran registrados en la base de datos en la
tabla usuario, en la siguiente tabla (ver Tabla 9) se muestran las 41 preguntas del test
BFI.

Tabla 9
Preguntas del Test de Personalidad

Namero Pregunta

1 Se enoja rapidamente con los demas.

2 Prefiere estar solo.

3 Esta siempre en movimiento/realizando una actividad.
4 Puede convencer a otros para que hagan cosas.

5 Busca silencio.

6 Es asertivo y responsable de tareas.

7 Se retracta de expresar sus opiniones.

8 Disfruta de ser parte de un grupo.

9 Hace que las cosas avancen a su propio ritmo.

10 A menudo se siente triste, decaido emocionalmente.
11 No se molesta facilmente.

12 Se estresa facilmente.

13 Se siente abrumado por las emociones.

14 Esta tranquilo, incluso en situaciones tensas.

15 Teme que haga lo incorrecto.

16 Se mantiene relajado.




17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Hace cosas que mas tarde lamenta.

No tiene una buena imaginacion

Le encanta leer material desafiante (Leer cosas nuevas).
Est4 interesado en muchas cosas.

Intenta entenderme a si mismo.

No esta interesado en ideas abstractas.

Cree en la importancia del arte.

Prefiere quedarse con cosas que sabe, no ir méas alla.
Tiende a votar por candidatos politicos conservadores.
Sospecha de motivos ocultos en otros.

Confia en otros.

Contradice a otros.

Valora la cooperacion sobre la competencia.

Es facil de satisfacer.

Piensa muy bien de si mismo.

Esta preocupado por los demas.

Pone a las personas bajo presion

Completa las tareas con éxito.

A menudo hace planes de ultimo minuto.

Sobresale en lo que hace.

A menudo olvida volver a poner las cosas en su lugar.
Pospone las decisiones.

Trabaja mucho.

Paga sus cuentas a tiempo.

No ve las consecuencias de las cosas
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Para la implementacion del test se desarroll6 la pagina web la cual contiene las 41

preguntas y como requisito para poder acceder al test, el usuario debe iniciar sesién en

el aplicativo, una vez iniciada sesion el aplicativo le redirige a la pagina del test de

personalidad tal como se muestra en la siguiente gréafico (ver Figura 8), se especifica la

escala que va desde el uno que es no estoy de acuerdo al cinco que es totalmente de

acuerdo, cada pregunta se la debe leer de tal manera que empieza con la frase “me veo

como alguien que....” seguido de la pregunta, todas las preguntas deben ser contestadas

para resolver el test de personalidad y mostrar el resultado al usuario.
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[6F https://personalityprediction2018.herokuapp.com/testpersonalidad - 9 % Q, Buscar

Test de personalidad

No estoy de Parcialmente en Ni de acuerdo ni en Parcialmente de Totalmente de
acuerdo desacuerdo desacuerdo acuerdo acuerdo

1 2 3 4 5

Me veo come alguién que:

Factor |

1. Se enoja rdpidamente con los demds.*

1 2 3 4 5
2. Prefiere estar solo.*

1 2 3 4 5
3. Esta siempre en movimiento/realizando una actividad.*

1 2 3 4 5
4. Puede convencer a otros para que hagan cosas.*

1 2 3 4 5
5. Busca silencio.*

1 2 3 4 5

Figura 8 Test de Personalidad

3.5.1. Resultado Test de Personalidad

El resultado del test que se muestra al usuario estd compuesto por los cinco
factores de cada personalidad, el cual esta determinado por el mayor puntaje que se
obtuvo de la sumatoria de los cinco factores que le corresponde a cada personalidad.

En el siguiente gréfico (ver Figura 9) se muestra las cinco personalidades en
porcentajes segun las respuestas del test. Para definir el porcentaje primero se saca el
maximo posible que puede obtener por ejemplo, para amabilidad, el maximo puntaje es
de 40, se realiza una regla de tres y se resta 50 al valor, esto permite visualizar el
resultado desde un punto medio, ahora si el resultado es 20, el porcentaje a mostrar es
0%, consecuentemente para esta personalidad el puntaje que sea menor a 20 tendra
resultados negativos y mayores a esté seran positivos, por ultimo a este valor se le
multiplica por 2 para visualizar el resultado correctamente, si el puntaje es 40 el
porcentaje a mostrar sera del 100%. En la siguiente ilustracion se observa un ejemplo de

los resultados obtenidos de lo anteriormente explicado.



47

Responsabilidad

-40 -20 o 20 40

Responsabilidad Responsabilidad
Amabilidad Amabilidad

ferto a la experiencia

Extraversion

Figura 9 Resultado del Test de Personalidad

3.5.2. Aplicacion del test de personalidad a Usuarios

Para la recoleccion de datos se necita de personas que esté en busqueda o futura
basqueda de trabajo, ya que es la poblacion objetivo para este caso de estudio, los
involucrados fueron los estudiantes préximos a egresar o de niveles superiores de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. Con el permiso del profesor a cargo de los
estudiantes se les explico el caso de estudio a realizar y como requisitos que deben tener
una conexion a internet y una cuenta de Facebook, una vez ingresados en la pagina web

https://personalityprediction2018.herokuapp.com y haber iniciado sesién en el aplicativo

se les redirige a resolver el test de personalidad, tal como se muestra en las siguientes

ilustraciones(ver Figuras 10, 11y 12).


https://personalityprediction2018.herokuapp.com/

Figura 11 Usuario realizando el Test de Personalidad
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Figura 12 Visualizacion de los resultados del Test de Personalidad

3.5.3. Resultados obtenidos del test de personalidad

Al finalizar los test que realizaron los estudiantes de la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE, brind6é un total de 118 participantes, que arrojaron los siguientes
resultados de personalidad:

En el siguiente grafico (ver Figura 13) se muestra por porcentajes las
personalidades, siendo el mayor con un 41% abierto a la experiencia, seguido de
extraversion con un 37% y en tercer lugar a responsabilidad con 12%, las ultimas dos

personalidades poseen el 5% que son amabilidad y neuroticismo.
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Agrupamiento por personalidad

M Abierto a la experiencia

B Amabilidad

M Extraversion
Neuroticismo

M Responsabilidad

Figura 13 Agrupamiento por Personalidad

En el siguiente Grafico (ver Figura 14) se observa la clasificacion por género,
donde las 118 personas que realizaron el test de personalidad, 74 de ellas fueron del

género masculino mientras los 44 restantes del género femenino.

Clasificacion por Género
80
70
60
50
40
30
20

10

Femenino Masculino

Figura 14 Clasificacion por género

En el siguiente gréafico (ver Figura 15) se observa la clasificacion por género y
personalidad donde se obtuvo los siguientes resultados. Siendo el género masculino el

de mayores resultados, para personalidad abierto a la experiencia se obtuvieron 33 por
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parte masculina y 15 femenina, para la personalidad amabilidad se registraron 3
masculinos y 3 femeninos, de la personalidad extraversién se obtuvieron 27 masculinos
y 17 femeninos, en la personalidad neuroticismo es el Unico caso donde el género
femenino es mayor al masculino con 4 para femenino y 2 para masculino y por ultimo la
personalidad responsabilidad se obtuvieron 9 para masculino y 5 para el género
femenino.

Clasificacion por Género y Personalidad

35
30
25
20
15

10

Amabilidad [l
Amabilidad [l

Neuroticismo -

Neuroticismo .

Extraversion
Extraversion

Responsabilidad -

Responsabilidad [[NEG

Abierto a la experiencia
Abierto a la experiencia

femenino Masculino
Figura 15 Clasificacion por Género y Personalidad

Al final de este capitulo de desarrollo se obtuvo como resultado la base de
conocimientos, que es esencial para el aprendizaje automatico que se explica en el
capitulo siguiente, de esta manera se describié cdmo se obtuvieron los datos y todo el
proceso de por medio para conseguir la base de conocimientos, también se explicO como
fue el proceso y la realizacion del test de personalidad a los estudiantes de la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE y se finalizé mostrando los resultados de los test en
gréficos.



52

CAPITULO IV

ANALISIS DE DATOS

4.1. Weka

Weka es una extensa coleccion de algoritmos de maquinas de conocimientos
desarrollado por la universidad de Waikato en Nueva Zelanda, Weka esta implementado
en Java y es de software de cddigo abierto emitido bajo la licencia GNU, puede ser
utilizado mediante la interface que ofrece 0 a su vez se puede implementar dentro de
otras aplicaciones. Weka contiene las herramientas necesarias para realizar
transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering,
asociacion y visualizacion. Esta herramienta también tiene la posibilidad de afiadir nuevas
funcionalidades (Morate).

Weka en su interfaz de usuario se compone de las siguientes funcionalidades que
son:

e Simple Cli: se trata de una consola que permite acceder a todas las opciones de

Weka desde la linea de comandos.

e Explorer: dispone de varios paneles que dan accesos a los principales
componentes del banco de trabajo como son:

o Preproceso: este panel dispone de las opciones de importar datos de una
base datos, de un fichero CSV, etc., y también para el filtrado de datos.

o Clasificar: permite al usuario aplicar algoritmos de clasificacion estadistica
y andlisis de regresién, también permite estimar la exactitud del modelo
predictivo.

o Asociar: proporciona acceso a las reglas de asociacion aprendidas que
permiten identificar las interrelaciones importantes entre los atributos.

o Cluster: permite el acceso a técnicas de clustering o agrupamiento.

o Seleccionar atributos: permite ejecutar algoritmos para la seleccién de
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atributos en sus datos para seleccionar los que son relevantes para la
caracteristica que se desea predecir.

o Visualizar: muestra una matriz de puntos dispersos(scatterplot) donde cada
punto individual puede seleccionarse y agrandarse para ser analizados en
detalle usando varios operadores de seleccion.

e Experimenter: permite la comparacion sistematica de una ejecuciéon de algoritmos
predictivos de Weka sobre una coleccion de conjuntos de datos.

Weka es compatible con las tres plataformas principales: Windows, OS X y Linux,
para poder ejecutar Weka es necesario tener instalado Java, la instalacion viene incluido
con un conjunto de datos experimentales estandar para ser aplicados y poder practicar.

Segun lo menciona (Corso C, 2009), las técnicas de mineria de datos provienen
de la Inteligencia Artificial y de la estadistica; las mismas no son mas que algoritmos
sofisticados aplicados a un conjunto de datos para obtener resultados.

Por otro lado, las técnicas de mineria de datos se clasifican en: técnicas predictivas
y técnicas descriptivas, parte esencial depende de la tarea que se va a realizar y el tipo
de datos para seleccionar la técnica que se va a utilizar como se puede observar en el

grafico (ver Figura 16).

Regresion y serie temporales
Analists Discrimmante
Técnicas Predictivas Métodos bayesianos

< Algoritmos genéticos
Arboles de Decision

Redes Neuronales

/

Mineria de Datos <

Clustermg v Segmentacion
Técnicas Descriptivas Escalamiento

< Reglas de Asociacion y dependencia
Analisis exploratorio

Reduccion de la dimension

Ve L

Figura 16 Técnicas de Mineria de Datos
Fuente:(Corso C, 2009)
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El estudio de Corso de 2009 define que el Arbol de decision es:

Un arbol de decision es un modelo de prediccidon utilizado en el ambito de la
inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos diagramas de
construcciones légicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados en
reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que
suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema. Ejemplos:
Algoritmo ID3, Algoritmo C4.5.

En el andlisis de Diaz de 2015 define que los Algoritmos basados en Reglas:

Son una alternativa popular de los arboles de decision. El antecedente o prediccion
de una regla es una serie de pruebas como las que se hacen en el nodo en arboles
de decision. El consecuente o conclusion da la clase o clases que aplica a
instancias cubiertas por esa regla o tal vez da una probabilidad de distribucion
acerca de las clases. Una regla es generada por cada hoja. El antecedente de
cada regla incluye la condicién de cada nodo en el camino desde la raiz hasta la
hoja y el consecuente de la regla es la clase asignada por la hoja.

4.2. Pre procesamiento de Datos

El pre procesamiento de datos se lo realiza mediante la obtencién de un archivo
plano, siendo que este archivo plano debe poseer las extensiones .csv o .arff.

Arff es una extension del formato de archivo CSV donde se usa un encabezado
gue proporciona metadatos sobre los tipos de datos en las columnas, siendo el formato
por default que recibe informacién el aplicativo Weka, su acrénimo es: Formato de Archivo
de Relacion Atributo.

Los campos o atributos son once los que se ha seleccionado para formar el archivo

.Cvs y son los siguientes (ver Tabla 10).
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Tabla 10
Atributos del archivo .cvs

Atributo Descripcién

user_number_post Numero de publicaciones por usuarios en Facebook.
user_number_shares Numero de enlaces compartidos en Facebook.
user_number_photos Numero de fotos compartidas en Facebook

user_number_update_perfil NUmero de actualizaciones de perfil en Facebook.

p_neuro Peso del numero de palabras obtenidas en las publicaciones
de los usuarios que se enmarcan bajo el perfil de
neuroticismo.

p_extro Peso del numero de palabras obtenidas en las publicaciones

de los usuarios que se enmarcan bajo el perfil de
extrovertido.

p_respo Peso del numero de palabras obtenidas en las publicaciones
de los usuarios que se enmarcan bajo el perfil de

responsable.

p_amab Peso del nUmero de palabras obtenidas en las publicaciones
de los usuarios que se enmarcan bajo el perfil de amabilidad.

user_genero Género del usuario.

user_personality Personalidad del usuario obtenida mediante el test de
personalidad BFI.

Para el procesamiento se cuenta con 118 instancias y 11 atributos, de lo que se
obtiene del grafico (ver Figura 18) que indica el numérico por cada atributo con relacion
a la personalidad de los usuarios. Estos atributos se representan en 5 colores que
representan a los cinco tipos de personalidad (ver Figura 17) mencionados en el capitulo

anterior.
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[T
- Ablerto 8 la
37 Experinch
's No. Label Count Weight |
R bilich EXTraversidn i7 i7r.n
Abierto a la experi... 47 47.0
. Heurgticismo [ 6.0
£ Amabilidad 7 7.0
Meuroticlmo m Responsabilidad 19 19.0

Figura 17 Numérico de los cinco tipos de personalidad

B R e

user_number_post ~ user_number_shares _ user_number_photos user_number_update_perfil
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Figura 18: Atributo con relacion a la personalidad de los usuarios.

7
— —

4.3. Clasificacion

En el presente apartado, se pretende construir un modelo que permita predecir la
categoria de las instancias en funcién de una serie de atributos de entrada.

En ocasiones, el problema de clasificacion se formula como un refinamiento en el
analisis, una vez que se han aplicado algoritmos no supervisados de agrupamiento y
asociacion para describir relaciones de interés en los datos.

Para realizar la construccion del clasificador de datos, se procede a evaluar

diferentes algoritmos de clasificacion, esto se lo realizard en dos escenarios. Los dos
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escenarios evalian 12 algoritmos que se ubican bajo los diferentes clasificadores (ver
Tabla 11) que posee el aplicativo Weka:

Tabla 11
Clasificacion de los algoritmos

Tipo de Algoritmo
Algoritmo
Bayes o NaiveBayes
Funciones e Logistic

e Multiplayer Perception

Lazy e IBK
e Kstar
Reglas e ZeroR

e Decision Table

Arboles e J48
e Ramdom Forest
e DecisionStump
¢ Ramdom Tree
e REPT Tree

Cada uno de los algoritmos expuestos en la Tabla 11, se encuentran especificados

a continuacion (ver Tabla 12).
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Tabla 12
Funcionamiento de algoritmos de Weka

Puede usar estimadores de densidad de kernel, lo que mejora el
rendimiento si la suposicion de normalidad es extremadamente
BAYES NaiveBayes incorrecta, también puede manejar atributos numéricos usando

discretizacion supervisada

Construye modelos de regresion logistica lineal.

Logistic
FUNCIONES
Multiplayer Red neuronal de propagacion hacia atras
Perception
Es un clasificador vecino que usa la misma métrica de distancia. El
namero de vecinos mas cercanos (k = 1 predeterminado) se puede
especificar explicitamente en el editor de objetos o se puede
determinar autométicamente usando la validacion cruzada que deja
IBK salir uno, sujeto a un limite superior dado por el valor especificado.
Las predicciones de més de un vecino se pueden ponderar segun su
LAZY distancia de la instancia de prueba, y se implementan dos férmulas
diferentes para convertir la distancia en un peso.
Vecino mas cercano con funcién de
KStar distancia generalizada.
Predice la clase mayoritaria (si es hominal) o el valor promedio (si es
ZeroR numérico).
REGLAS

o Construye una tabla de decision simple del clasificador mayoritario.
DecisionTable
Genera un arbol de decision que utiliza el concepto de entropia de la
informacion para la seleccion de variables que mejor clasifiquen a la
variable (clase) estudiada.
ARBOL Ja8
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Construye arboles aleatorios. Son una combinacion de predictores de
arbol de modo que cada arbol depende de los valores de un vector
RandomForest aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma

distribucion para todos los arboles en el bosque.

o Construye arboles de decision de un nivel.
DecisionStump

Construye un arbol que considera un numero aleatorio de

RandomTree caracteristicas dadas en cada nodo.

Aprendizaje de arbol rapido que usa la poda en la reduccién de

REPTree
errores.

Escenario 1: Usando data de entrenamiento

Para el escenario 1 se utilizard todas las 118 instancias para realizar el

entrenamiento para construir el clasificador.

Escenario 1 ZeroR Decision Table Jag Ramdom Forest| DecisiénStump | Ramdom Tree REPT Tree NaiveBayes Logistic ’::::IZ:‘:: IBK Kstar
Correctly Classified Instances 41,03% 42,74% 80,34% 100,00% 41,03% 100,00% 41,03% 29,91% 51,28% 62,39% 100,00% 100,00%
Incorrectly Classified Instances 58,97% 57,27% 19,66% 0,00% 58,97% 0,00% 58,97% 70,09% 48,72% 37,61% 0,00% 0,00%
Kappa statistic GOE| 0,055 0,704 1,000{ 0,000 0,000 (}% 0,167 0,228 0,405 I_OE‘ 1,000
Mean absolute error 0,273 0,273 0,108] 0,101 0,265 0,000 0,271 0,290 0,229 0,206] 0,013 0,009
Root mean squared error 0,368 0,367 0,232 0,141 0,364 0,000 0,368 0,468] 0,339 0314 0,016] 0,055
Relative absolute error 100,00% 100,16% 39,59% 36,87% 97,20% 0,00% 99,26% 106,32% 84,02% 75,57% 4,81% 3,48%
Root relative squared error 100,00% 99,75% 63,14% 38,39% 98,94% 0,00% 99,98% 127,26% 9205% 85, 18% 4,45% 14,98%
Total Number of Instances 117 117 117 117 117 117 117 117 117 117 117 117
Ignored Class Unknown Instance 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 19 Ejecucion de Algoritmos de 118 instancias aprendidas

En la figura 19, se observa que los algoritmos con mayor precision en cuanto a la
correcta clasificacion son: Ramdom Tree, Ramdom Forest, IBK y Kstar, sin embargo si
se toma en cuenta los errores se descarta Ramdom Forest y Kstar, debido a que lo que
se pretende en el presente trabajo de investigacion es obtener el menor error posible. El
algoritmo Ramdom Tree presenta el 0% de error tras realizar el aprendizaje de 117

instancias. Es necesario mencionar que la instancia desconocida es la fila de la data que

representa a cada campo.

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos del algoritmo Ramdom Tree.
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Figura 20 Arbol de decisiones.

En la Figura 20 se puede observar el arbol de decisiones del algoritmo

RamdomTree que se obtiene mediante el aplicativo Weka.

El algoritmo del arbol RamdomForest es el siguiente:

user_genero = m

p_
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

respo < -0.01
p_respo < -0.14
| user_number_post < 17.5 : Responsabilidad (3/90)
user_number_post >= 17.5
| user_number_photos < 11.5
espo < -0.22
user_number_post < 403.5
| user_number_post < 48.5 : Extraversién (2/90)
user_number_post >= 48.5
| _extro < 2.02 : Abierto a la experiencia (12/0)
_extro >= 2.02
p_extro < 2.09 : Responsabilidad (1/0)
p_extro >= 2.09
| p_extro < 5.04 : Extraversioén (2/9)
p_extro >= 5.04
|  p_extro < 20.38
| | p_amab < -0.21 : Extraversidén (1/0)
| | p_amab >= -0.21 : Abierto a la experiencia (4/0)
| p_extro >= 20.38 : Extraversién (1/0)

I
I _
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I I
I |
I I
I I
I I
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I I
I I
| I
I I
I I
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| |  user_number_post >= 403.5

|

|

| p_respo >= -0.22 : Extraversién (3/0)

user_number_photos >= 11.5 : Abierto a la experiencia (12/90)

I
I
I
I
I
I
I
>

user_number_shares < 25.5 : Responsabilidad (2/9)
user_number_shares >= 25.5
| user_number_shares < 65.5 : Extraversion (1/0)
| user_number_shares >= 65.5 : Amabilidad (2/0)
ser_genero = f
user_number_shares < 143
user_number_shares < 112.5
respo < -0.04
p_respo < -0.77
| user_number_photos < 18 : Abierto a la experiencia (1/0)
| user_number_photos >= 18 : Amabilidad (1/90)
p_respo >= -0.77
| p_respo < -0.11
| |  user_number_update_perfil < 4 : Extraversidn (6/0)
| | user_number_update_perfil >= 4 : Neuroticismo (1/0)
| p_respo >= -0.11 : Amabilidad (1/0)
respo >= -0.04
user_number_update_perfil < 5.5
| user_number_shares < 26
I
I
I
I

T_
I
I
I
I
I
I
I
T_
I
I
| | user_number_photos >= 0.5 : Neuroticismo (2/0)
| user_number_shares >= 26
| | user_number_shares < 35 : Extraversién (1/0)
I
| user_number_update_perfil >= 5.5 : Extraversién (3/0)
ser_number_shares >= 112.5
user_number_update_perfil < 2.5 : Responsabilidad (1/0)
user_number_update_perfil >= 2.5 : Extraversién (9/0)
ser_number_shares >= 143
p_abierto < -1.75
| user_number_post < 392 : Amabilidad (2/0)
| user_number_post >= 392
| | user_number_shares < 595 : Extraversién (1/0)
I
p_
I
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
|
|
|
|
|
|
u
|
|

| user_number_shares >= 595 : Neuroticismo (1/0)
abierto >= -1.75

p_extro < ©.09 : Abierto a la experiencia (1/90)

p_extro >= 0.09 : Responsabilidad (4/0)
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I

| user_number_update_perfil < 10 : Responsabilidad (1/0)
| user_number_update_perfil >= 10 : Extraversién (2/0)

|

|

|

|

|

|  p_respo >= -0.14

| | p_abierto < -0.28

| | user_number_post < 259 : Neuroticismo (2/90)

| | user_number_post >= 259 : Extraversién (1/0)

| | p_abierto >= -0.28 : Extraversién (4/0)

p_respo >= -0.01

|  user_number_update_perfil < 3.5

| |  p_extro < 1.38

| | |  user_number_update perfil < 0.5

| | | |  user_number_shares < 1 : Responsabilidad (2/0)

| | | |  user_number_shares >= 1

| | | | |  p_neuro < -0.2 : Abierto a la experiencia (1/0)

| | | | |  p_neuro >= -0.2

| | | | | |  user_number post < 10.5 : Abierto a la experiencia (2/0)
| | | | | |  user_number post >= 10.5

| | | | | | |  user_number_shares < 6 : Responsabilidad (1/0)
| | | | | | | user_number_shares >= 6

| | | | | | | |  p_extro < .25 : Amabilidad (1/0)

| | | | | | | | p_extro >= ©.25 : Abierto a la experiencia (1/0)
| | |  user_number_update perfil >= 0.5 : Abierto a la experiencia (8/0)
| |  p_extro >= 1.38 : Responsabilidad (4/0)

| user_number_update_perfil >= 3.5

||

||

|

(.

| user_number_photos < 0.5 : Abierto a la experiencia (2/0)

| | user_number_shares >= 35 : Abierto a la experiencia (3/0)
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El algoritmo RamdomForest, presenta la matriz de confusion, en la que existen

dos clasificaciones relevantes: i) Abierto a la experiencia y ii) Extraversion.

<-- classified as

a Extraversioén

Abierto a la experiencia
Neuroticismo

Amabilidad
Responsabilidad

o000 NY
OO ONOOCT
OO N
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mano

Escenario 2: Utilizando un porcentaje de data de entrenamiento

Para ejecutar el escenario 2, se dividirA el conjunto de entrenamiento que
conforman las 118 instancias, y se dividira en dos partes: los primeros 70% de los datos

se utilizara para construir el clasificador y el 30% finales, para realizar el test.

Multipl
Escenario 2 ZeroR Decision Table 18 Ramdom Forest| DecisionStump | Ramdom Tree |  REPT Tree NaiveBayes Logistic P:m:::: 1BK Kstar
Correctly Classified Instances 38,24% 44,12% 50,00% 70,59% 41,18% 67,65% 44,12% 47,06% 44,12% 44,12% 67,65% 76,47%

Incorrectly Classified Instances 61,76% 55,88% 50,00% 29,41% 58,82% 32,35% 55,88% 52,94% 55,88% 55,88% 32,35% 23,53%

Kappa statistic 0,0000 0,1151 0,2739 0,5658 0,0529 0,5621 0,1151 0,3045 0,1466| 0,1545 0,5478 10,6596
Mean absolute error OEI 02733 0,2157 msﬂ 0,2716| 0,1294 0,2609 0,2143] 0,2383 0,2429 0,1394 0,1235
Root mean squared error 0,3763 0,3764 0,3920( 0,2833 0,3722 10,3597 0,3845 0,4394 0,3814 0,3666 0,3516| 0,3115
Relative absolute error 100,00% 96,38% 76,07% 59,87% 95,77% 45,64% 92,02% 75,57% 84,04% 85,65% 49,17% 43,55%
Root relative squared error 100,00% 100,04% 104,18% 75,29% 98,92% 95,61% 102,20% 116,77% 101,37% 97,43% 93,45% 82,78%

Total Number of Instances 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 3
Ignored Class Unknown Instance 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 21 Escenario 2: Ejecucion de Algoritmos de 35 instancias aprendidas

En la tabla (ver Figura 21), se observa que los algoritmos que mejores resultados
brindaron tras el aprendizaje de 34 instancias que corresponde al 30% del total de la data,
son los algoritmos: Ramdom Forest y Kstar que estan en un 70% de aciertos tras el

aprendizaje obtenido del 30%.

4.3.1. Ramdom Forest

El algoritmo Ramdom Forest, tras realizar 100 iteraciones, presenta errores de
clasificacion del 29, 41%, motivos por el cual no es posible observar un arbol de
decisiones, sin embargo, es posible observar en la figura (ver Figura 20) los errores

obtenidos en la ejecucion del aprendizaje del algoritmo:
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Figura 22 Errores generados de la ejecucion de algoritmos Ramdom

En la Figura 22 se puede observar los errores que generados, errores que de igual
manera que en el algoritmo de RamdomTree ejecutado en el escenario 1, se ha dividido
en género: i) masculino () y femenino (x), de los Chales se puede observar que en la
personalidad de extraversion presentan un balance en el error tanto hombres como
mujeres. En la personalidad abierta a la experiencia, las mujeres presentan un mayor
namero de errores generados, estos errores son debidos a incompatibilidades de la data
obtenida. En un escenario similar se encuentra la personalidad de responsabilidad, donde

el error generado Unicamente se encuentra en el género femenino.

El test de predicciones obtenido es el siguiente:

t#,actual,predicted,error,prediction
:Extraversién,1l:Extraversién,,0.87
Extraversién,Z:Abierto a la experiencia,+,0.62
'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,9.8
Responsabilidad,5:Responsabi1idad,,0.75
'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.92
Amabilidad,Z:Abierto a la experiencia,+,0.75
:Extraversién,l:Extraversion,,0.64
:Extraversioén,1l:Extraversion,,0.76
:Extraversioén,2:Abierto a la experiencia,+,0.69
0,5:Responsabilidad,5: Responsabllldad,,e 85
11,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.76
12,4:Amabilidad,4:Amabilidad,,0.66
13,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.93
14,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.77
15,2:"'Abierto a la experiencia',1:Extraversién,+,0.37
16,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.8
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17,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,0.78

18,1:?,2:Abierto a la experiencia,,0.89
19,3:Neuroticismo,1:Extraversion,+,0.57
20,1:Extraversion,2:Abierto a la experiencia,+,0.51
21,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.77
22,1:Extraversion,2:Abierto a la experiencia,+,0.43
23,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad,,0.71
24,1:Extraversioén,1:Extraversioén, ,0.67
25,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,0.75

26,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.82
27,1:Extraversioén,1:Extraversioén, ,0.46
28,1:Extraversion,2:Abierto a la experiencia,+,0.45
29,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,0.71

30,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.53
31,2:'Abierto a la experiencia',1:Extraversién,+,0.37
32,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,0.75

33,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.53
34,1:Extraversion,2:Abierto a la experiencia,+,0.6

35,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.94

La matriz de confusion generada para el presente algoritmo, se expresa bajo la

siguiente descripcion:

a b ¢ d e <-- classified as

5 6 @ @ O | a = Extraversion

211 @ @ @ | b = Abierto a la experiencia
1 0 @ 8 0| c = Neuroticismo

© 1 @ 1 0| d= Amabilidad

© @ @ @ 7 | e = Responsabilidad

De la matriz de confusién se puede observar que sobresalen tres clasificaciones

principales: i) Abierto a la experiencia, ii) Extraversion y iii) Responsable.

4.3.2. Kstar
El algoritmo Kstar, de 34 instancias aprendidas, 26 (76, 47%) instancias se han
generado de manera correcta, mientras que 8(23,52%) instancias se han generado

incorrectamente.
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Figura 23 Errores generados de la ejecucion del algoritmo Kstar

En la Figura 23 se observa que el mayor numero de errores sucedidos se dan en

la personalidad de abierto a la experiencia, seguido de la personalidad de extraversion y

la personalidad de responsabilidad.

El test de prediccion obtenido es el siguiente:

inst#,actual,predicted,error,prediction
1,1:Extraversién,1:Extraversion,,1

2,1:Extraversién,2:Abierto a la experiencia,+,0.997
3,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,l
4,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad,,1

5,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,l
6,4:Amabilidad,2:Abierto a la experiencia,+,0.556
7,1:Extraversioén,1l:Extraversion,,1
8,1:Extraversién,1:Extraversiodn,,1

9,1:Extraversién,2:Abierto a la experiencia,+,1
10,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,1

11,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,1
12,4:Amabilidad,4:Amabilidad,,1

13,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto la experiencia,,l

14,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto
15,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto
16,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto
17,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,1
18,1:?,2:Abierto a la experiencia,,0.622
19,3:Neuroticismo,1:Extraversion,+,0.737
20,1:Extraversion,1:Extraversion,,0.383
21,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,1
22,1:Extraversioén,2:Abierto a la experiencia,+,0.752
23,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad,,0.523
24,1:Extraversién,1:Extraversidn,,1

la experiencia,,1

QU L L

la experiencia,,1

la experiencia,,0.496
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25,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,1

26,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.492
27,1:Extraversioén,1:Extraversién,,0.995
28,1:Extraversion,5:Responsabilidad,+,0.963
29,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,1

30,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.93
31,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,0.496
32,5:Responsabilidad,5:Responsabilidad, ,1

33,2:'Abierto a la experiencia',5:Responsabilidad,+,0.952
34,1:Extraversion,5:Responsabilidad, +,0.966

35,2:'Abierto a la experiencia',2:Abierto a la experiencia,,1

La matriz de confusion generada para el presente algoritmo, se expresa bajo la

siguiente descripcion:

<-- classified as

a Extraversién

Abierto a la experiencia
Neuroticismo

Amabilidad
Responsabilidad
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De la matriz de confusién se puede observar que sobresalen tres clasificaciones

principales: i) Abierto a la experiencia, ii) Extraversion y iii) Responsable.

4.4. Clusterizacion

Para realizar la clusterizacion se lo ha realizado con los siguientes algoritmos de
clusterizacion:

De los algoritmos de clusterizacion antes mencionados, se procede a realizar el
desarrollo de cada uno de ellos, para cada algoritmo se ha tomado 500 iteraciones como

un maximo.

4.4.1. Canopy

El algoritmo de agrupamiento canopy es un algoritmo no supervisado, algoritmo
de agrupacion introducido. Se utiliza a menudo como etapa de pre procesamiento para
el algoritmo k-means. Esta destinado a acelerar las operaciones de agrupamiento en
grandes conjuntos de datos, donde el uso de otro algoritmo directamente puede ser poco

practico debido al tamafio del conjunto de datos.
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El algoritmo procede de la siguiente manera:

e Comienza con el conjunto de puntos de datos que se agruparan.

e Retire un punto del conjunto, comenzando un nuevo “canopy’.

e Para cada punto que quede en el conjunto, asignalo al nuevo canopy, si la

distancia es menor que la distancia libre

e Si la distancia del punto es adicionalmente menor que la distancia, quitelo del

conjunto original.

¢ Repita desde el paso 2 hasta que no haya mas puntos de datos en el conjunto

para agrupar.

e Estas marquesinas agrupadas relativamente baratas se pueden agrupar por

debajo utilizando un algoritmo mas caro pero preciso.

El algoritmo de Canopy provee cuatro clusters de informacion:

Cluster 0: 178.584615,110.692308,6.630769,6.046154,0.025385,3.364615, -0.637231, -
0.461231,1.359385,f, 'Abierto a la experiencia', {65} <9,3,4>

Cluster 1: 837.333333,484,5,0.666667,-0.073333,20.96,-0.676667,-1.55,3.54,m,Neuroticismo, {3} <1,2,3>
Cluster 2: 224.189189,139.540541,5.297297,5.513514,-0.165405,2.953784,-0.974324, -
0.463243,1.119459,m,Extraversioén, {37} <1,2,3,4>

Cluster 3: 850,545.4,38,14.4,0.096,8,4.03,-2.37,1.714,m, 'Abierto a la experiencia', {5} <0,1,2,3>
Cluster 4: 452,227,34.5,8.5,0.32,23.075,-7.93,-3.495,6.715,f,Extraversién, {2} <90,2,4>

Los cuatro clusters generados, se ha tomado en cuenta la personalidad como

atributo de la clase a evaluar en la clusterizacion, se presentan el siguiente porcentaje:

0 69 ( 58%) Cluster
1 4 ( 3%) Cluster
2 5 ( 4%) Cluster
3 34 ( 29%) Cluster
4 4 ( 3%) Cluster
5 2 ( 2%) Cluster

uhwNREO

<--
<--
<--
<--
<--
<--

Abierto a la experiencia
No class

No class

Extraversion

No class

Neuroticismo

De los resultados obtenidos se expone que las personalidades de Abierto a la

experiencia, Extraversion y Neuroticismo son los relevantes en el algoritmo de

clusterizacion Canopy. Realizando una evaluacién por género se obtiene la Figura 22,

donde se observa de la evaluacién de 118 usuarios, existen mas hombres con

personalidad de extraversion, abiertos a la experiencia y responsables que las mujeres.

Adicional, se observa que existen hombres y mujeres igual con personalidad de

Amabilidad.



68

X A %
< XX % R
oo SO, T
m - T T T —
Extraversion _ Neuroticismo m Responsabilidad

Figura 24 Evaluacién del algoritmo Canopy mediante el género.

4.4.2. Filtered Clustered

Utiliza una clase para ejecutar un cluster arbitrario en datos que se han pasado a
través de un filtro arbitrario. Al igual que el cluster, la estructura del filtro se basa
exclusivamente en los datos de entrenamiento y las instancias de prueba seran

procesadas por el filtro sin cambiar su estructura.

El algoritmo Filtered Clustered se ejecuté en 4 iteraciones, del cual los tipos de
personalidades relevantes en las instancias son: i) Abierto a la experiencia (78%) v ii)

Extraversion (22%).

Cluster#

Attribute Full Data a 1

(118.0) (26.0) (92.0)
user_number_post 254.1271 726.7308 128.5652
user_number_shares 128.0678 326.5385 71.9783
user_number_photos 9.3983 29,8923 3.663
user_number_update_perfil 6.9153 18.5385 3.6304
p_neuro -0.0208 —@.0085 -B.@253
p_extro 11.9802 46.1219 2.3314
p_abierto -1.8815 -4.4423 -0.1317
p_respo -B.8719 -2.9438 -B.2863
p_amab 1.7791 5.8973 0.6152
user_genero m m m

Figura 25 Resultado del Filtered Clustered



Las clases generadas en el cluster son los siguientes:

©@ 1 <-- assigned to cluster

10 27 | Extraversidn

13 34 | Abierto a la experiencia
1 5 | Neuroticismo

2 5 | Amabilidad

@ 19 | Responsabilidad
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Al realizar un agrupamiento por género, en la Figura 26 se puede observar que

utilizando el algoritmo Filtered Clustered, existen mas hombres con una personalidad

abierta a la experiencia.
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Figura 26 Filtered Clustered en agrupamiento por género

Los dos clusteres sobresalientes son Abierto a la experiencia y Extraversion, estos

se representan numeéricamente a continuacion (ver Tabla 15).

Tabla 13

Resultados Filtered Clustered
Abierto a la experiencia Extraversion
60 18

15 25

Género
Masculino

Femenino
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4.4.3. Hierarchical Clusterer
El cluster jerdrquico construye una jerarquia de cluster o, en otras palabras, un

arbol de clusteres, también conocido como dendrograma.
Aglomerativo (de abajo hacia arriba)

1. Comience con 1 punto (singleton).
2. Agregue recursivamente dos o mas clusteres apropiados.

3. Deténgase cuando se alcanza el nimero de k agrupaciones.

Divisivo (de arriba hacia abajo)

1. Comience con un gran grupo.
2. Divide recursivamente en grupos mas pequenos.
Deténgase cuando se alcanza el numero de k agrupaciones.
Las clases para el algoritmo Hierarchical Clusterer, se han dividido en las cinco

personalidades, adicionando un cluster propio del algoritmo.

©@ 1 <-- assigned to cluster
33 Extraversién
a7 Abierto a la experiencia
6 Neuroticismo
7 Amabilidad
19 Responsabilidad

[OINGCRI NGRS

Sin embargo, el algoritmo ha definido dos clusteres relevantes:

Cluster @ <-- Abierto a la experiencia 97% 114
Cluster 1 <-- Extraversion 3% 4
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Figura 27 Clusterizacidon Hierarchical por el género y la personalidad
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En la Figura 27 se observa el algoritmo Hierarchical Clusterer en relacion al género

y a la personalidad, donde la personalidad de Abierto a la experiencia se presenta en un

97%, mientras que la personalidad de Extraversion obtiene un 4%.

4.4.4. Simple K means

K-means es un método de agrupamiento particionado ampliamente utilizado en las

industrias. El algoritmo K-means es el algoritmo de cluster particionado mas comunmente

usado porque se puede implementar facilmente y es el mas eficiente en términos del

tiempo de ejecucién. El algoritmo para la particion, donde el centro de cada grupo esta

representado por valor medio de los objetos en el cluster (Chaudhari B., 2012).

Método:

1. Elija arbitrariamente k objetos desde D como centro inicial del cluster.

Repita.

3. Reasignar cada objeto al cluster al cual el objeto es mas similar usando Eq. 1,

basado en el valor medio de los objetos en el cluster.
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4. Actualice los medios del cluster, es decir, calcule el valor medio de los objetos para
cada grupo.

5. Hasta que no haya cambios.
El algoritmo Simple K Means ha subdivido en dos cllUsteres tras ejecutar siete

iteraciones:

Cluster ©: 622,594,1,3,0,-0.25,0,0,0,m, 'Abierto a la experiencia’
Cluster 1: 9,1,1,0,-0.2,0.25,0,-0.3,0,m,Responsabilidad

La informacion obtenida es la siguiente:

Atributo Full Data Cluster o Cluster 1

(118.90) (77.0) (41.0)
user_number_post 254.1271 193.6104 367.7805
user_number_shares 128.0678 102.8442 175.439
user_number_photos 9.3983 6.5714 14.7073
user_number_update_perfil 6.9153 5.3506 9.8537
p_neuro -0.0208 -0.0718 0.0749
p_extro 11.9802 3.7639 27.4107
p_abierto -1.0815 -0.2918 -2.5646
p_respo -0.8719 -0.4468 -1.6702
p_amab 1.7791 0.8118 3.5956
user_genero m m f
user_personality Abierto a la experiencia Abierto a la experiencia Extroversion

Las instancias obtenidas, son las siguientes:

Cluster © 77 ( 65%) Abierto a la experiencia
Cluster 1 41 ( 35%)  Extroversiédn

En cuanto a la separacion de género, se obtuvo que 60 hombres presentan una
personalidad abierta a la experiencia y 18 hombres presentan una personalidad
extravertida. Mientras que las mujeres, 15 presentan una personalidad abierta a la
experiencia y 25 mujeres presentan una personalidad de extraversion.

Esto se puede observar en la Figura 28 se observa la division del algoritmo Simple
K means considerando los dos clusters: i) Cluster O: Abierto a la experiencia (azul) y ii)
Cluster 1: Extraversion (rojo).
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Figura 28: Simple Kmeans (Abierto a la experiencia y Extroversion )

4.5. Regla de Asociacion

La regla de asociacién para los algoritmos supervisados se ha tomado la regla
FilteredAssociator que es una clase creada para ejecutar un asociador arbitrario en datos
gue se han pasado a través de un filtro arbitrario. Al igual que un asociador, la estructura
del filtro se basa exclusivamente en los datos de capacitacion y el filtro procesara las
instancias de prueba sin cambiar su estructura.

A partir de las reglas de asociacion se obtiene la visualizacién de los diferentes
atributos que diferencian a cada personalidad.

Como se observa en la Figura 29, las personas extrovertidas pueden llegar a
namero de publicaciones de 1453, pero la mayoria de ellos se encuentran bajo las 727
publicaciones. Para la personalidad abierto a la experiencia tienen un nuamero de
publicaciones menor a los 727 y es fuera de lo normal que lleguen a los 1453. Para el

resto de las personalidades se encuentran por debajo de las 300 publicaciones.
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IOt USUaros_posts_congenero- wekafilters unsupervised.nstance.Resample-S1-2100.0
1453
i
A
‘ 4
x 3 §
72H
%" x
1 % x
Extraversion Neuroticisne Fesponsabilidad
Abierto a 1a experiencis smabilidad
Class colour
Extraversisn Abierto a la experiencia

Figura 29 Personalidad con el nimero de post

En la Figura 30 las personas extrovertidas tienen como maximo las 589
publicaciones compartidas, los de abierto a la experiencia en su mayoria estan por debajo
de las 589, pero raramente pueden llegar hasta las 1179 publicaciones compartidas. Los
neuroéticos se encuentran en los niveles mas bajos, siendo su tendencia a no compartir,

mientras que amabilidad y responsabilidad estan por debajo de las 250 publicaciones

[Fot: usuarios _posts_congenero-wekafllters.unsupenvised nstance Resample-S1-2100.0
1179
f
f
e
§ H
X E [
589, 5%
E R
¢ — - T T T 1
Extraversian Neuroticismo Fesponsab 1l 1dad
sbierto a 13 experiencis amabilidad
Class colour
Extraversitn Ablerto a la experiencia

Figura 30 Personalidad con numero de shares



75

Tal como se puede observar en la Figura 31, las personas con la personalidad
extraversion, llegan a tener unas 45 fotos subidas, pero en extrafios casos llegan a las
88. Los de personalidad abierto a la experiencia llegan a unas 70 fotos, pero la mayoria
se encuentra por debajo de los 30. Las personalidades neuroticismo, amabilidad y
responsabilidad estan por debajo de las 15 fotos subidas, siendo los de neuroticismo los

gue menos fotos suben.

Plot: usuarios_posts kafilters. i 51-2100.0

g | o=

E L

]

Extraversion Neuroficismo Responsabilidad
Ablerts a la experiencia smab111dad

Class colour

Extraversién Abierto a la experiencia

Figura 31 Personalidad con el nimero de fotos

En la Figura 32 se observa que las personalidades extroversion y abierto a la
experiencia llegan a tener un maximo de 35 actualizaciones de foto de perfil. Los de
personalidad responsabilidad llegan hasta las 18 actualizaciones y los de amabilidad
menor a las 15 actualizaciones, pero raramente llegan a las 22 actualizaciones de la foto
de perfil. Para este caso las personas neuroticas no tienen muchas actualizaciones de

foto de perfil, manteniéndose por debajo de las 5 actualizacion de perfil
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Figura 32 Personalidad con el nimero de actualizaciones
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En la Figura 33 se observa como las cinco personalidades se estan manteniendo

en un rango entre 0 y 1 de las palabras enmarcadas en neurdtico, pero la personalidad

abierto a la experiencia tiene una tendencia a valores negativos, mientras que

extraversion puede estar en rangos mayores de -2 a 2.

[Fiot: usuarios_posts instance R le-51-2100.0
2.15
i
B
¥
S H
g
055, "
%
204 fo_x , . . ,
xtraversién Neuroticismo FResponsabilidad
ablerto a la experiencia smabilidad
Class colour
Extraversion Abierto a la experiencia

Figura 33 Personalidad con el peso de las palabras enmarcadas en neuroticas
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Como se puede observar en la figura 34, las cinco personalidades estdn en un
rango de -0.76 a 30 en el peso de las palabras enmarcadas en extrovertidas, pero la

personalidad extraversion pueden llegar a tener un peso de 204.

[Flot: usuarios_posts_congenero-wekafllters.unsupervised.instance Resample-S1-2100.0

04.83

PR 2 T
DO R

182,635

-8.76

Extraversion Neuroticismo Responsab1lidad .
fbierto a 1a experiencia #mabil 1dad v

Class colour

Extraversién

Figura 34 Personalidad con el peso de las palabras enmarcadas en extrovertidas

En la Figura 35 se muestra que todas las personalidades excepto extraversion se
encuentran en un rango de -5.08 a 5.46 en el peso de palabras correspondiente en
abiertos a la experiencia. La personalidad extraversion puede llegar a -15.62 en el peso,
esto indica que una persona dice las palabras que van en contra de abierto a la

experiencia le hacen una persona mas extrovertida.
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Plot: usuarios_posts iafilter: ised.instan: le-51-2100.0
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Figura 35 Personalidad con el peso en abiertos a la experiencia

En la figura 36 se observa que las personalidades estan en un rango de 0.5 a -3
en el peso de las palabras correspondiente a responsabilidad, las personalidades
amabilidad y neuroticismo tienden a cero. La personalidad extraversién en cambio puede
llegar a -11.81 en los pesos, con el fin que entre mayor sea las palabras negativas en

responsabilidad, la personalidad puede ser extraversion.

-5.66

-11.81 ¢ *
Extraversion Neuroticismo Responsabilidad
Abierto 3 13 experiencia #mabilidad

Class colour

Extraversién Abierto a \a experiencia

Figura 36 Personalidad con el peso en responsables
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En la Figura 37 se puede determinar los siguiente:

e El género masculino es el que tiene mayor niumero de resultados.
e La personalidad neuroticismo tiene mayor frecuencia en el género femenino.
e El género masculino tiene mayor tendencia a ser abierto a la experiencia que la

del género femenino.

Plot: usuarios_posts_ kafilt ised.inst 51-7100.0
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Figura 37 Personalidad segun su género

4.6. Discusiodn

¢El enfoque del peso de las palabras segun la personalidad pueden predecir la

personalidad del usuario?

Con el andlisis de datos que se obtuvieron de los 118 participantes, se demostré
que las palabras no son de confiabilidad al momento de predecir la personalidad, ya que
los resultados de las palabras para las personalidades en responsabilidad y abierto a la
experiencia mientras mas negativas eran, le correspondian a la personalidad
extraversion. El Unico resultado favorable fue para las palabras que corresponden a la
personalidad extraversion, mientras mayor sea su peso este le corresponde a su

personalidad. Esto se debe a que las palabras ingresadas son sacadas de un trabajo
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donde se involucro personas del idioma Ingles, mientras que las pruebas realizadas son
a estudiantes del idioma espafol, este cambio de idiomas y de traducir las palabras al

espafiol, dio resultados no favorables al estudio de las palabras.

¢ El aprendizaje automatico en este caso de estudio puede predecir con exactitud
la personalidad?

Con los datos obtenidos y los algoritmos utilizados si se puede predecir la
personalidad, pero no en todos los casos fueron favorables, solo con el algoritmo
‘Random Tree” se obtuvo 0% de error, este algoritmo funciona de tal manera que se
construye un arbol que considera un numero aleatorio de caracteristicas dadas en cada
nodo, de esta manera la prediccion se ajusta a las necesidades del algoritmo para dar el
correcto resultado de la personalidad. También se demostré que el género femenino

presenta caracteristicas que le dificultan a los algoritmos en predecir su personalidad.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

5.1. Conclusiones

En el Ecuador la red social mas utilizada es Facebook, que cuenta con 11 millones
de usuarios de los cuales 6 millones estan activos mensualmente, lo cual para este
proyecto le permite una extraccion de datos con un alto porcentaje de confiabilidad.

La extraccion de datos mediante la APl de Facebook exige al desarrollador
medidas de seguridad como son los protocolos SSH y demostrar que los datos extraidos
son para mejorar la experiencia del usuario. Esto le concede al usuario una seguridad en
gue los datos otorgados a la aplicacidon seran para su beneficio.

El test de personalidad BFI permite conocer la personalidad del usuario, el cual es
el sustento para llenar la base de conocimiento necesaria para el aprendizaje automatico.

Las palabras que le corresponden a cada personalidad segun los algoritmos
utilizados no son de confiabilidad al momento de predecir la personalidad, esto se debe
a la traduccion de las palabras del inglés al espafiol y que en el Ecuador se usa jergas
diferentes a las usadas en el caso de estudio donde se obtuvieron las palabras.

Los resultados del aprendizaje supervisado en Weka, arrojaron datos en los cuales
las mujeres tienen tendencias a ser de personalidad neurética a comparacién de los
hombres. Estos datos también determinaron que las mujeres son mas dificiles de predecir

gue los hombres con un mayor margen de error.
5.2. Recomendaciones
Se recomienda utilizar otras redes sociales tales como son Twitter o Instagram

para la recoleccion de datos, de esta manera se puede tener mas datos con los cuales

se puede realizar una mejor prediccion.
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Se sugiere al desarrollador que utilice herramientas de desarrollo de mayor
tendencia y que sean compatibles con la APl Graph de Facebook para poder extraer los
datos sin complicaciones.

Se recomienda usar expertos en el &mbito de psicologia para realizar los test de
personalidad que orienten a usar otro tipo de test que den mejores resultados, ya que
esto permite tener un mayor grado de confiabilidad de los datos extraidos.

Se sugiere realizar un estudio de las palabras mas usadas segun la personalidad
en la region del Ecuador, ya que se usan diferentes jergas a las de otras regiones, de
esta manera se puede realizar una prediccion de la personalidad con mayor confiabilidad.

Se recomienda realizar una base de conocimientos para el aprendizaje
supervisado, donde exista un numero equilibrado de hombres y mujeres de la muestra
tomada y a su vez esta debe tener un mayor nimero de participantes que en el trabajo

propuesto.

5.3. Futuras Lineas de Investigacion

Para futuras lineas de investigacioén, se propone tomar los indicadores de me gusta
del usuario de Facebook, este indicador para la personalidad del usuario refleja sus
gustos, que tipo de paginas en Facebook le atraen al usuario, por ejemplo, un usuario
puede tener mayores intereses en las artes, historia, ingeniera etc... este tipo de intereses
pueden desarrollar un cierto tipo de personalidad.

La proxima propuesta es que se aumente la base de conocimientos, para este
proyecto fue de 118 integrantes, entre mas grande sea la base de conocimientos y los
datos de en ella sean de mayor confiabilidad, tomando otras muestras de varias
universidades o jovenes que estén en busqueda de empleo, la prediccion de la
personalidad sera de mayor confiabilidad.

Se propone realizar un estudio a la foto de perfil del usuario de Facebook, en las
redes sociales las fotos de cada persona son una forma de auto presentacion ante los

demas, se puede utilizar técnicas de trasformacion de imagen en un conjunto de datos
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con el fin de obtener la personalidad del usuario.

Para un futuro estudio se propone aumentar diferentes rangos de edad de los
participantes, con el fin de acercase a predicciones mas precisas y obtener mayor niumero
de personalidades en los diferentes rasgos. Ya que este estudio esta basado en un rango
de edad de 20 a 25 afios y la mayoria de estos tienen personalidades extrovertidas y
abiertos a la experiencia.

Se propone realizar un estudio de las palabras mas usadas segun la personalidad
en el Ecuador, porque el lenguaje usado de cada region es diferente y tienen léxicos
propios que se pueden interpretar de diferente manera segun donde se encuentre. De
esta manera al realizar un nuevo estudio de las palabras, se puede llegar a obtener una
mayor precision en la prediccion de la personalidad.

Finalmente, este trabajo fue realizado con el fin para dar soporte a recursos
humanos al momento de elegir un nuevo personal. Para trabajos futuros se le propone
realizar un estudio que dé como resultado el potencial de liderazgo de una persona con
los datos extraidos del Facebook, ya que la mayoria de empresas buscan a potenciales

lideres que ayuden al crecimiento de la empresa.
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