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Resumen

Resumen

La capacidad para almacenar informacion ha crecido en los Ultimos afios a velocidades exponenciales.
Contrario a esto, la velocidad de procesar y utilizar estos datos no ha ido a la par. Por tal motivo la Mineria
de Datos, se presenta como una tecnologia de apoyo para extraer informacion y conocimiento (Util
contenido en grandes volumenes de datos. La informacion obtenida sera de gran utilidad para descubrir
nuevos caminos y tendencias ocultos en los datos que ayuden en la toma de decisiones para lograr
predecir el comportamiento de un futuro cliente. Este documento ofrece una perspectiva general de todo el
proceso que trae consigo la Mineria de Datos, basando su uso en el empleo de la técnica estadistica de
Regresion Lineal Mdltiple. Seguidamente se describen los cambios propuestos en la estructura de
almacenamiento de informacién, para poder almacenar el conocimiento que permita llevar a cabo el
proceso de personalizacion de la interfaz de la Plataforma VideoWeb. Igualmente se describen ademas,
algunas de las herramientas estadisticas existentes en el mundo, que permitan validar los resultados

obtenidos.

Palabras clave: Mineria de Datos, personalizacion, Regresion Lineal Mdltiple.



Abstract

Abstract

The capacity of storage of data has grown in the recent years to exponential speeds. Contrary to this, the
speed of processing and using these data has not kept pace. For this reason data mining is presented as a
supporting technology to extract useful information and knowledge contained in large volumes of data. The
information obtained will be useful to discover new ways and trends hidden in data that help in making
decisions that can make us to predict the future behavior of a client. This document provides a general
overview of the process that brings data mining, basing its use on the use of the statistical technique of
multivariate linear regression. Also it describes the proposed changes in the structure of information
storage, to store knowledge that allows doing the process of customizing the interface VideoWeb Platform.

Also describes some statistical tools in the world, to validate the results.

Keywords: data mining, personalization, Multiple Linear Regression.
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Introduccion

Introduccion

Internet ha supuesto una revolucién sin precedentes en el mundo actual, las nuevas generaciones viven
en un mundo de colaboracién basica y accesible, donde la web se ha convertido en una herramienta

primaria de comunicacion global.

La web abre un mercado con grandes oportunidades, dando paso al surgimiento de empresas virtuales,
comercio electrénico y aplicaciones que brindan la posibilidad de comerciar productos y servicios,
mediante la interaccion con todo tipo de contenidos, sean estos: videos, imagenes, textos u otros
contenidos que permitan la interrelacion de informacién. Una de las tendencias en la busqueda de mas
ganancias y mejor tratamiento a los clientes, fue la personalizacion de la informacién orientada a los
usuarios. En este sentido, la informacidén necesita ser procesada, donde los contenidos exhibidos estén
centrados a las preferencias de los usuarios, con la finalidad de encontrar relaciones dentro de los datos,

que reflejen la satisfaccion del cliente y la posibilidad de adecuarse a cada usuario en particular.

Teniendo en cuenta todo lo planteado anteriormente, se puede concretar, que personalizar es mostrar a
cada usuario los contenidos mas apropiados de acuerdo con alguna preferencia, habito o gusto que queda
recogido en variables tales como: el destino preferido, comportamiento manifestado durante una sesién de

navegacion o el perfil de usuario.

El manejo de la informacién recogida de la interaccidn del cliente con estas aplicaciones puede ser dificil,
debido a que el volumen de datos que se genera se multiplica dia a dia. Actualmente se presenta la

paradoja de que, cuantos mas datos estan disponibles, menor informacién se tiene.

Para superar este problema, en los ultimos afios han surgido una serie de técnicas que facilitan el
procesamiento de los datos y permiten realizar un analisis a fondo de los mismos. La idea clave es que los
datos contienen mas informacion de la que se ve a simple vista. El descubrimiento de esta informacién
oculta es posible gracias a la Mineria de Datos (Data Mining), que entre otras sofisticadas técnicas aplica

la Estadistica para encontrar tendencias o patrones dentro de los datos.



Introduccion

En Cuba, en la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), el proyecto Plataforma VideoWeb, dentro
del Centro de Geoinformética y Sefiales Digitales (Geysed) de la Facultad 6, tiene como objetivo
desarrollar una solucién web para la gestién y transmision de contenidos multimedia a través de la red de
datos. Este sistema esta disefiado para el consumo bajo demanda de materiales audiovisuales, pero
ademas ofrece servicios de tv y radio en vivo. La informacion publicada para los usuarios obedece a una
determinada organizacion previamente disefiada y se mantiene de manera estética para todos los
usuarios por igual. En la primera version del producto, la interaccién de los usuarios con el sistema en el
consumo de los materiales publicados, las preferencias o necesidades de informacion manifestadas por
estos, no son registradas de ninguna forma. La aplicacion no cuenta con una infraestructura de
almacenamiento de datos en la cual guardar todo el historial de navegacion que se registra a partir de la
interaccion de los usuarios con la Plataforma VideoWeb. De tener esta infraestructura de almacenamiento,
se hace necesario el andlisis de los datos guardados para convertirlos en informacion util, que posibilite la

personalizacion de la informacion orientada al usuario en aplicaciones como la que se desarrolla.
A raiz de las situaciones expuestas, surge el siguiente problema a resolver:

¢, Como obtener una base de conocimientos sobre preferencias de usuario a partir de su interaccién con la
Plataforma VideoWeb?

Para dar respuesta al problema antes mencionado, se plantea como objetivo general:

Utilizar un algoritmo basado en la técnica de Regresion Lineal para el andlisis del comportamiento de los
usuarios en la Plataforma VideoWeb.

El objeto de estudio lo constituyen los algoritmos dentro de la técnica de Regresiéon Lineal en la Mineria

de Datos.

El campo de accién que abarca este trabajo estd enmarcado en la obtencion de preferencias de usuario

durante su interaccién con la Plataforma VideoWeb.



Introduccion

Esta investigacion se guiara defendiendo la idea de que aplicando un algoritmo basado en la técnica de
Regresion Lineal de la Mineria de Datos se garantizara la obtencion de preferencias de usuario en la
Plataforma VideoWeb.

Para alcanzar dichos objetivos se plante6 desarrollar las siguientes tareas de investigacion:

Analizar la técnica de Regresion Lineal en la Mineria de Datos.
Definir las variables para formar la base de conocimientos.

Analizar soluciones existentes.

P w0 N PR

Modificar la base de datos de la Plataforma VideoWeb, teniendo en cuenta las variables definidas

para la base de conocimiento.

o

Plantear el algoritmo a utilizar.
6. Aplicar el algoritmo en la base de datos de la Plataforma VideoWeb.

7. Valorar los resultados de la aplicacién del algoritmo planteado.

Con el correcto cumplimiento de las tareas se espera obtener los siguientes resultados:

1. El algoritmo a aplicar para la obtencién de preferencias de usuario.
2. Definicién de la base de conocimientos a obtener con el algoritmo a aplicar.
3. Informe de aplicacién del algoritmo en la Plataforma VideoWeb.

Para obtener los conocimientos necesarios que hagan posible el cumplimiento del objetivo trazado en el
trabajo y cumplir las tareas propuestas, se lleva a cabo una investigacion en la que se utilizan los

siguientes métodos cientificos:

El Analitico-Sintético: se utiliza para la sistematizacion de la informacion contenida, de todo el material

acopiado durante la indagacion, para arribar a los criterios y las conclusiones expuestos en la tesis.

El Analisis Historico-Logico: se utiliza para revelar el origen de las tecnologias de Mineria de Datos, asi
como de los métodos de Regresion Lineal aplicados a esta, lo que posibilité obtener referentes teéricos e
histéricos para determinar cual es el mas indicado en la obtencién de las preferencias de usuarios, y

revelar de esta manera la esencia de la investigacion.
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La Modelacion: posibilita llevar a cabo, la elaboracién de un modelo para la obtencién de preferencias de

usuario, mediante un algoritmo de la Regresion Lineal.
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Capitulo 1. “Fundamentacion Tedrica”

1.1 Introduccion

En el presente capitulo se brinda una visidon general de las diferentes técnicas para el andlisis de datos;
enmarcandose en un contexto donde la Inteligencia Artificial y la Estadistica van de la mano, a través del
analisis de Regresion Lineal enfocado en la Mineria de Datos. Este tema se fundamenta en el analisis de
regresion tradicional de la Estadistica e intenta extender su aplicacion al manejo de los datos,

determinando su comportamiento y centrando su atencién en la Regresion Lineal Mdltiple.

1.2 Conceptos asociados al dominio del problema
Para el correcto entendimiento del presente documento es necesario hacer referencia a conceptos propios

de Estadistica, enfocados a las Técnicas de Mineria de Datos y algoritmos de Regresion Lineal.

Para determinar problemas de prediccion, tanto la Inteligencia Artificial como la Estadistica, tienen un
modelo a desarrollar, cada una con sus propias terminologias. Esto puede llevar a una incomunicacion
entre ellas, siendo diversas las opiniones de conveniencia en cuanto a cual utilizar para resolver un
determinado problema. Sin embargo, no es dificil encontrar areas donde convergen estas dos disciplinas.
Por ejemplo, la Mineria de Datos orientada a extraer patrones predictivos ocultos en grandes bases de

datos es una de estas areas.

Dentro del proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), la Mineria de Datos es
una de sus etapas. Esta se puede definir como un “proceso analitico disefado para explorar grandes
cantidades de datos (generalmente datos de negocio y mercado) con el objetivo de detectar patrones de
comportamiento o relaciones entre las diferentes variables”. (Jaramillo, 2009) La realizacion de un

proyecto de Mineria de Datos atraviesa por diferentes fases para la obtencion de conocimiento.
Fases de la Mineria de Datos:

Filtrado de datos
El formato de los datos contenidos en la fuente de datos, la mayoria de las veces no es el correcto, siendo
imposible utilizar algin algoritmo de mineria sobre los datos iniciales sin que requieran alguna

transformacion.
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En este paso se filtran los datos con el objetivo de eliminar valores incorrectos, no validos o
desconocidos; segun las necesidades y el algoritmo a utilizar. Ademas, se obtienen muestras de los datos
en busca de mayor velocidad y eficiencia de los algoritmos, o se reducen el nimero de valores posibles

para los atributos de andlisis.

Seleccion de Variables

Después de realizar la limpieza de los datos, en la mayoria de los casos se tiene una gran cantidad de
variables o atributos. La seleccidn de caracteristicas reduce el tamafio de los datos sin apenas sacrificar la
calidad del modelo de conocimiento obtenido del proceso de mineria; seleccionando las variables mas

influyentes en el problema.

Algoritmos de Extraccién de Conocimiento
La extraccion del conocimiento es la esencia de la Mineria de Datos donde mediante una técnica, se
obtiene un modelo de conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en los

valores de las variables del problema o relaciones de asociacién entre dichas variables.

En general las técnicas de Mineria de Datos se pueden dividir en aquellas que hacen uso de ecuaciones
tales como la estadistica o las redes neuronales o las que se basan en la l6gica como los arboles de

decisiéon y las reglas.

En esta fase es donde se concentra la investigacion pues es donde se aplicaran técnicas para extraer el
conocimiento de grandes volimenes de informacion que sirvan para la personalizacion de la interfaz de

usuario de la plataforma.
Interpretacién y Evaluacion

Una vez obtenido el modelo, se procede a su validacién; donde se comprueba que las conclusiones que
arroja son vélidas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante
el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos para buscar el que se ajuste mejor al
problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados debe alterarse alguno de los

pasos anteriores para generar nuevos modelos.
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1.3 Regresion Lineal en la Mineria de Datos.

1.3.1 Descripcién General

En la Mineria de Datos confluyen varias disciplinas, en especial la Estadistica, que puede constituirse en
un aliado muy productivo y eficaz para los gestores de bases de datos. El campo de la Estadistica tiene
gue ver con la recopilacién, presentacion, andlisis y uso de datos para tomar decisiones y resolver
problemas (Montgomery, y otros, 2003). Las técnicas estadisticas para el analisis, también se consideran
parte de la Mineria de Datos, dado que su propdsito es el mismo. Uno de los enfoques en la Mineria de
Datos dentro de su amplia gama de usos es la prediccion. En la literatura, este tipo de problema es
comunmente llamado regresion.

El concepto de regresion es uno de los pilares de la estadistica, y data al menos desde principios de 1800.
Es posible que el término regresion sea debido a Francis Galton, quien acufié el término "regresion hacia
la media" para describir la observacién de que los hijos de padres muy altos tienden a ser algo mas bajos
gue sus progenitores, y por el contrario los hijos de padres muy bajos suelen ser algo mas altos, y por lo
tanto acercarse en ambos casos mas a la media de la poblacion.

En muchas situaciones de la vida real, se presentan problemas en los cuales existe una relacién entre dos
0 mas variables y se hace necesario encontrar la naturaleza de esta relaciébn. Es comun que existan
relaciones entre variables, pero cuando estas relaciones no han sido identificadas o no estan
completamente determinadas, toma valor el andlisis de regresion. El andlisis de regresion es una técnica
estadistica para el modelado y la investigacion de la relacién entre dos o mas variables (Montgomery, y
otros, 2003). Segun Neter, el analisis de regresion sirve principalmente para tres propésitos: descripcion,

control y prediccion (Neter, y otros, 1996).
Tipos de regresion

v" Regresion Lineal Simple: cuando las variables X e Y se relacionan seguin un modelo de linea recta.
v" Regresion no Lineal o Curvilinea: cuando las variables X e Y se relacionan segun una linea curva.

v Regresion Multiple: cuando se tiene mas de una variable independiente (%, x;. ...,%,), y una sola

variable dependiente Y.
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La mayoria de los estudios conllevan la obtencion de datos en un nidmero mas o0 menos extenso de
variables. En algunos casos el andlisis de dicha informacién se lleva a cabo centrando la atencion en
pequefios subconjuntos de las variables recogidas utilizando para ello analisis sencillos que involucran
Unicamente técnicas bivariadas. Un andlisis apropiado, sin embargo, debe tener en consideracién toda la
informacion recogida o de interés, siendo necesario requerir de técnicas estadisticas mdultiples mas
complejas. En particular, el modelo de Regresion Lineal Simple es un método sencillo para analizar la
relacion lineal entre dos variables cuantitativas. Sin embargo, en la mayoria de los casos lo que se
pretende es predecir una respuesta en funcién de un conjunto més amplio de variables, siendo necesario
considerar el modelo de Regresion Lineal Mdltiple como una extension de la recta de regresion que

permite la inclusion de un numero mayor de variables.

Regresion Lineal Maltiple

La Regresion Lineal Multivariante o Multiple es un modelo de regresion que considera p -1 regresores o
variables independientes para explicar una variable de respuesta o variable dependiente Y. La forma
general del modelo de Regresion Lineal Multiple, es (Weisberg, 2005):

vi=Fo+Bxigt Faxia ot fpoixip-1 & (1)

Donde:

v Sean [, 51,52, .., f5—1 los pardmetros del modelo que representa los coeficientes de regresion.
v’ Seanix;i,%:2, .., X;z-1 la i-€Sima observacion de las variables independientes explicativas.

v' Sea y; la i-ésima observacion de la variable respuesta.

v' Sea ¢; el i-ésimo error aleatorio.

v' Seai=1,2,..., n el indice que corresponde al conjunto de tuplas o registros en la base de datos, que
sirven como muestra de aprendizaje.

El modelo de regresién se puede escribir con notacién matricial, asi:

¥y 1X11 ¥ 1p-1 i3} £
V2 HzgeX2p-1 3 £
S e B e N R 1)
¥n 1%pma" Anp-1 '33_1—‘1 En

Es comun la presentacion del modelo en forma resumida:
Y =X+ =(3)
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Donde Y es el vector de respuestas, X la matriz de constantes o variables independientes, £ el vector de

coeficientes y £ es el vector de error aleatorio.

En el modelo de Regresion Lineal Mdltiple el parametro §; es el intercepto (de la linea, plano, curva,
hiperplano o hipercurva, dependiendo del nimero de variables independientes y de las posibles
transformaciones); si el alcance del modelo incluye al intercepto, el parametro f; es la media de la
distribucion de la variable de respuesta Y, cuando las demas variables explicativas son cero.

Los coeficientes de regresion (1, 5z, ..., f;—1 miden el cambio esperado en la variable de respuesta Y, por
unidad de cambio en la correspondiente variable explicativa cuando las demas se mantienen constantes.
En el caso de no existir linealidad en las variables explicativas, la interpretaciéon de los coeficientes de
regresion puede ser mucho mas compleja y dependeréa de la forma final del modelo.

El problema central del andlisis de regresion consiste en encontrar los estimadores mas apropiados de los
pardmetros f;, utilizando los datos observados. El cientifico aleman Gauss, propuso estimar los
pardmetros 5; minimizando la suma de los cuadrados de las desviaciones o las diferencias entre valores
observados y ajustados. Este criterio para estimar los coeficientes de regresion se conoce como método
de minimos cuadrados (Montgomery, y otros, 2003).

La funcidon de minimos cuadrados es:

L=3rte? =Ty —v") = B (vi— (Bo+ Buxia +Baxia + -+ Bo-aXip-1)) (4)

Al realizar las derivadas correspondientes e igualar a cero, resulta el sistema de ecuaciones a resolver:
X'XB = X'V (5)

La expresién (5) se conoce como las ecuaciones normales en forma matricial de las cuales se obtiene, el
estimador de minimos cuadrados de ﬁ como (Montgomery, y otros, 2003):

B=(X'X)"X'Y (6)

Coeficiente de Determinacion R-Cuadrado

Se denomina coeficiente de determinacion R* como el coeficiente que indica el porcentaje del ajuste que
se ha conseguido con el modelo lineal, es decir el porcentaje de la variacion de Y que se explica a través
del modelo lineal estimado, por medio del comportamiento de X. A mayor porcentaje mejor es el modelo
para predecir el comportamiento de la variable Y. También se puede entender este coeficiente de

determinacion como el porcentaje de varianza explicada por la recta de regresion y su valor siempre
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estara entre 0 y 1. Es una medida de la proximidad o de ajuste de la recta de regresion a la nube de

puntos. También se le denomina bondad del ajuste.

Anova, Contraste de Hipotesis

En estadistica, el analisis de la varianza (ANOVA, segun terminologia inglesa) es una coleccion de
modelos estadisticos y sus procedimientos asociados, en el cual la varianza esta particionada en ciertos
componentes debido a diferentes variables explicativas. Las técnicas iniciales del andlisis de varianza
fueron desarrolladas por el estadistico y genetista R. A. Fisher en los afios 1920 y 1930, siendo algunas
veces conocido como Anova de Fisher o andlisis de varianza de Fisher, debido al uso de la distribucion F
de Fisher como parte del contraste de hipétesis.

Tabla ANOVA del modelo de Regresion Lineal Mdltiple

Fuente de Suma de Grados de Varianzas
Variaciéon Cuadrados Libertad
Por la recta scE=%; k . _scE
E?i - :}:I: T K
Residual SCR=F; n — (k+1)
E}Fi - ‘T’Jg B Cowlk
R n—(k+1)
Global scG=%; n-1
E}Fl_}_rjg 3. = sch
T n—1

Tabla 1: Anova del modelo de Regresion Lineal Multiple.

De esta tabla de ANOVA se deduce el siguiente contraste acerca de la influencia “conjunta” del modelo de
regresion en la variable respuesta.
Contraste de regresion multiple de la F.

El contraste que se desea resolver es el siguiente:

Hp =0y =0a= - == 0
Cus E{ @ 1 - .

H, = algtin o¢,= 0 para algin | } Contraste Conjunto de la F

10
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Si H; es cierto ninguna de las variables regresoras influye en la variable respuesta (el modelo no influye).

En este supuesto se verifica que 7; * ¥ = scE # 0, por ser ésta una medida absoluta se compara con la

-
]

varianza residual, lo que lleva a utilizar como estadistico del contraste el siguiente: F,; = —=
ERS

Bajo la hipdtesis nula y por la hipétesis de independencia se sigue que F,; sigue una distribucién F
(Contraste de la F) con k y n — (k + 1) grados de libertad, F;;| Hy = 55—; ~Fi.n-rx+1). Deduciéndose que p —
valor de contraste es donde Fy. ,_-1; denota una variable aleatoria que sigue una distribucion F conk 'y n
- (k+1) grados de libertad. El contraste de la F es unilateral (de una cola) y generaliza el contraste de
regresion expuesto para el modelo de Regresion Lineal Simple.

Si el valor critico (p-valor) del contraste es grande (mayor que el nivel de significacién =) se acepta H;, el

modelo de regresion no es influyente y debe buscarse un modelo alternativo.

Supuestos del modelo
El modelo de Regresién Lineal Mdltiple requiere que se satisfagan basicamente los mismos supuestos

gue el modelo de Regresion Lineal Simple.

La relacion entre las variables es lineal.
Los errores en la medicién de las variables explicativas son independientes entre si.

Los errores tienen varianza constante.

P w N PE

Los errores tienen una esperanza matematica igual a cero (los errores de una misma magnitud y
distinto signo son equiprobables).
El error total es la suma de todos los errores.

Los errores siguen una distribucién normal con media cero y varianza uno.

1.3.2 Descripcién actual del dominio del problema.

La Plataforma VideoWeb ubicada en la Universidad de la Ciencias Informaticas (UCI) es un producto que
brinda a la comunidad universitaria la posibilidad de interactuar con todo tipo de contenidos, a través de
una interfaz intuitiva y amigable. Los materiales audiovisuales que en ella se presentan, estan definidos de
acuerdo al género al que pertenezcan y son publicados conforme al criterio del administrador del sistema.

Estos pueden ser videos, peliculas o documentales. Ademas ofrece servicios de transmision de tv y radio

11
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en vivo. Al acceder al sitio, la aplicacién no tiene funcionalidades para registrar las preferencias de los
usuarios. Esto determina que la interfaz se comporte de manera estatica para todos los clientes por igual.

La aplicacion estd implementada a partir del CMS Drupal, el cual cuenta con una serie de funcionalidades
gue viabilizan el almacenamiento de variables, tales como: el objeto al que se obtuvo acceso, el url que lo
solicitd, la fecha y el usuario que realizé dicha accion. Sin embargo, la informacién que se adquiere, no se

utiliza con ningun fin en especifico.

1.3.3 Situacién Problemaética.
Para comercializar productos y servicios de software es necesario que los mismos tengan calidad y

profesionalismo, pero ademas lo que asegura que los clientes mantengan la fidelidad, son los valores
agregados que puedan tener estos productos y servicios que se comercializan.

La Plataforma VideoWeb es un producto que de manera general se dedica a la gestion y transmision de
contenidos audiovisuales a través de la red de datos. En la version actual del producto no se personaliza
la interfaz que se muestra a los usuarios y esto hace que sea estatica para todos por igual. Los contenidos
estdn organizados atendiendo a las politicas definidas por los administradores del sistema y para
incorporar un valor agregado como la personalizacién de la informacion de acuerdo a las preferencias de
los usuarios, es necesario analizar el comportamiento de los mismos al interactuar con la plataforma.

Para el analisis del comportamiento de los usuarios con el fin de saber sus preferencias, el registro de la
informacioén asociada a la interaccion de los usuarios con la aplicacibn es un paso importante y esto
actualmente no es soportado por la aplicacion. El proceso de gestion de la informacién que se acumula,
puede ser dificil, debido al manejo poco eficiente de tan alto volumen de informacion. El sistema no cuenta
con un mecanismo que ayude al procesamiento de dichos datos, con el fin de darle valor a la informacion,

de acuerdo a los gustos manifestados por el usuario en su navegacion.

1.4 Analisis de soluciones existente.

Bajo el nombre de Mineria de Datos se engloba todo un conjunto de técnicas encaminadas a la extracciéon
de conocimiento procesable, implicito en las bases de datos. Esta fuertemente ligada al proceso de
personalizacion de un sitio web, ya que resulta muy util para aprovechar la informacion disponible en las
bases de datos, analizando el comportamiento de los usuarios y de esta forma aumentar su fidelidad. Las

técnicas de la Mineria de Datos provienen de la Inteligencia Artificial y de la Estadistica. Dichas técnicas,

12
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no son mas que algoritmos, que se aplican sobre un conjunto de datos para obtener resultados y dar

solucion a problemas como la prediccion.
Las técnicas mas representativas son:

Redes neuronales: Son modelos de prediccion no lineales que aprenden como detectar un patron para
emparejar un perfil particular a través de un proceso de entrenamiento. Las redes neuronales son
conocidas en la estructura del aprendizaje automatico cémo “aproximaciones universales” con un gran
caracter paralelo de calculo y buenas capacidades de generalizacion, pero también como cajas negras
debido a la dificultad para penetrar dentro de las relaciones aprendidas. (Arévalo, y otros)

Regresion Lineal Simple: es la mas utilizada para formar relaciones entre datos. Répida y eficaz pero
insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse mas de 2 variables. (Montgomery,
y otros, 2003)

Arboles de decision: un arbol de decisién es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la
Inteligencia Artificial; es una estructura en forma de arbol que visualmente describe una serie de reglas

(condiciones) que causan que una decisién sea tomada. (Arévalo, y otros)

Teniendo en cuenta el principal objetivo de esta investigacion que no es mas que predecir el
comportamiento de los usuarios, de acuerdo con sus preferencias, se determiné el uso del método
estadistico Regresion Lineal Mdltiple, ante cualquiera de las técnicas dentro de la Inteligencia Artificial
antes mostradas. El por qué de esta seleccidon se basa en que ninguna de estas técnicas supera la
capacidad predictiva del método estadistico estudiado, mostrando ser significativamente mejor que las
redes neuronales, ademas de que gracias al facil acceso por parte de los usuarios a diversos software
estadisticos, hoy en dia resulta mas econdmico de aplicar un modelo estadistico que las redes
neuronales, en cuanto a los recursos computacionales involucrados para este tipo de analisis.

Un aspecto importante que se debera tener en cuenta es que asi como un método estadistico da una
solucién Unica ante unos mismos datos (siendo ademas la mejor solucion posible, definida como el mejor
ajuste a un modelo lineal), una red neuronal no garantiza que la solucién dada sea la 6ptima. (Pitarque, y

otros)

13
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Otra desventaja que presentan las técnicas dentro de la Inteligencia Artificial es que en aplicaciones reales
los &rboles de decisién tienden a ser demasiado grandes y, por tanto, dificiles de interpretar.

Otro punto significativo que demuestra la superioridad del uso del método estadistico Regresion Lineal
Multiple, es que este permite obtener relaciones entre datos a través de un conjunto mas amplio de
variables, teniendo en cuenta que la Regresion Lineal Simple es insuficiente en espacios

multidimensionales.

1.5 Conclusiones

En este capitulo se abord6 un estudio referente a la Mineria de Datos, asi como los pasos a seguir para
desarrollar un proyecto de este tipo, se analizaron técnicas de Inteligencia Artificial como las redes
neuronales, y arboles de decision frente a técnicas estadisticas como la Regresion Lineal Simple y

Regresion Lineal Mdltiple; concluyendo que la Gltima es la mas apropiada para esta investigacion.

14
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Capitulo 2. “Descripcién y analisis de la solucion propuesta”

2.1. Introduccion

En el presente capitulo se selecciona un conjunto de variables para formar la base de conocimientos, asi
como los cambios necesarios para el disefio de la base de datos de la Plataforma VideoWeb. Se
selecciona el algoritmo a utilizar y se abordardn brevemente algunos de los mudltiples paquetes de

software estadistico existentes en el mundo, que pueden satisfacer las necesidades del proyecto.

2.2. Estructura de almacenamiento de la informacion.

El estudio del comportamiento de los usuarios requiere el analisis de informacion relacionada a los
mismos, y en el caso de la Plataforma VideoWeb por ser una solucién basada en la web, esta informacion
no es mas que el historial de acciones dejadas durante su interaccion con el sistema. Un conjunto de
tablas relacionadas entre si conforman la base de datos de la Plataforma VideoWeb. Algunas de estas
tablas estan relacionadas con el propio funcionamiento del CMS que soporta el sistema, y otras
almacenan la informacion que se maneja dentro del mismo (informacién audiovisual, gestién de usuarios y
tipologias). Para la presente investigacion solo interesan el Ultimo grupo de tablas mencionadas, las

cuales se listan y describen a continuacion.

Listado de tablas a analizar:
v/ streaming.
publicacion_am.
filehtml.
almacenamiento.
archivo_multimedia.
internos.
tipologias_am.
peliculas.
videos.
docentes.

documentales.

LR N N N N N N N N SR

series.
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Figura 1: Estructura de almacenamiento de informacion del sistema.
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Descripcion de las tablas y atributos.

Nombre: streaming

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de los puntos de publicacién streaming que posee el

sistema.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a cada uno
de los puntos de publicacién de streaming.

id_almacenamiento | int4 Identifica del almacenamiento que se va a utilizar como streaming.

puerto int4 Puerto que se utiliza.

protocolo varchar(10) | Protocolo que se utiliza.

Tabla 2: Descripcién de la clase streaming.

Nombre: publicacion_am

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de donde esté publicado cada archivo multimedia.

Atributo Tipo | Descripcion

nid int4 | Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a
cada nodo al que esta asociado el archivo multimedia.

id_ftp_punto_publicacion_streaming | int4 | Id de almacenamiento donde se va a publicar el archivo
multimedia.

id_archivo_multimedia int4 | Id donde se va a publicar el archivo multimedia.

Tabla 3: Descripcién de la clase publicacion_am.

Nombre: filehtml

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos del servidor de almacenamiento filehtml.

Atributo Tipo Descripcién

fid int4 Identificador del servidor de almacenamiento.
almacenamiento_id int4 Id del almacenamiento al cual él pertenece.

ruta Int4 Ruta donde se van a almacenar los archivos multimedia.

Tabla 4: Descripcién de la clase filehtml.
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Nombre: almacenamiento

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de los servidores de almacenamiento que utiliza la

Plataforma VideoWeb.

Atributo Tipo Descripcidn

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a cada uno
de los almacenamientos de acuerdo al nombre vy tipo.

nombre varchar(100) | Nombre que identifica cada uno de los almacenamientos

tipo varchar(100) | Identifica qué tipo de servidor de almacenamiento se va a utilizar
(ftphtml, filehtml).

descripcion text Descripcion del almacenamiento.

Tabla 5: Descripcion de la clase almacenamiento.

Nombre: archivo_multimedia

Descripcién: En esta tabla se almacenan los datos de las publicaciones de archivos multimedia que

posee el sistema.

Atributo Tipo Descripcion

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los archivos
multimedia que posee el sistema.

nombre_fichero varchar(100) Nombre que posee la publicaciéon para
ser mostrada.

ftp_punto_publicacion_id int4 Id del servicio de almacenamiento donde
se va a guardar el archivo multimedia.

id_tipologia_am int4 Id de la tipologia a la que pertenece el
archivo multimedia.

id_dato_tipologia_am int4 Id del dato del archivo segun la tipologia.

Tabla 6: Descripcién de la clase archivo_multimedia.
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Nombre: internos

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como interno.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a
cada uno de los materiales internos.

nombre varchar(255) Nombre del archivo multimedia interno.

description text Descripcion del archivo multimedia interno.

image varchar(255) Imagen del archivo multimedia interno.

Tabla 7: Descripcién de la clase internos.

Nombre: tipologias_am

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de las tipologias de archivo multimedia que posee el

sistema.

Atributo Tipo Descripcion

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica
a cada una de las tipologias de archivo multimedia que
posee el sistema.

nombre varchar(32) Nombre de la tipologia.

nombre_tabla varchar(32) Nombre de la tabla en la base de datos.

campos text Arreglo con la estructura de cada uno de los campos
gue conforman la tipologia.

tipologia int4 Identifica si es una tipologia que tiene asociado video
0 no.

descripcion text Breve descripcion de la tipologia.

activa int4 Identifica si fue creada o no la tipologia.

Tabla 8: Descripcién de la clase tipologias_am.
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Nombre: peliculas

Descripcidn: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como pelicula.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que
identifica a cada una de las peliculas.

nombre varchar(255) Titulo original de la pelicula.

spanish_title varchar(255) Titulo en espafol de la pelicula.

poster varchar(255) Imagen de la pelicula.

year int4 Afo en que fue producida la pelicula.

time int4 Duracion de la pelicula.

ranking int4 Valor de votacion de los usuarios a la pelicula.

country varchar(255) Nombre del pais al que pertenece la pelicula.

director varchar(255) Nombre del director de la pelicula.

writer varchar(255) Nombre del escritor de la pelicula.

casting text Nombre de los actores de la pelicula.

studio varchar(255) Estudio donde se produjo la pelicula.

genre varchar(255) Género de la pelicula.

plot text Resumen de la pelicula.

Tabla 9: Descripcion de la clase peliculas.

Nombre: videos

Descripcidn: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como video.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica
a cada uno de los videos.

nombre varchar(255) Nombre que identifica el video.

imagen varchar(255) Imagen del video.

singer varchar(255) Nombre del cantante o agrupacién que interpreta la
cancion del video.

album varchar(255) Nombre del album del video.

director varchar(255) Nombre del director del video.

editor varchar(255) Nombre del editor del video.

producer varchar(255) Nombre del productor del video.

Tabla 10: Descripcion de la clase videos.
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Nombre: docentes

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como docente.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a
cada uno de los materiales docentes.

nombre varchar(255) Nombre del archivo multimedia docente.

subject varchar(255) Tema del archivo multimedia docente.

image varchar(255) Imagen del archivo multimedia docente.

expositor text Ponente del material docente.

country varchar(255) Pais del archivo multimedia docente.

language varchar(255) Idioma.

plot varchar(255) Resumen del material docente.

Tabla 11: Descripcion de la clase docentes.

Nombre: documentales

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como documental.

Atributo Tipo Descripcion

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica a
cada uno de los documentales.

nombre varchar(255) Nombre del documental.

plot text Resumen del documental.

genre varchar(255) Género del documental.

image varchar(255) Imagen del documental.

country varchar(255) Pais del documental.

date varchar(255) Fecha.

Tabla 12: Descripcién de la clase documentales.
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Nombre: series

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de un archivo multimedia definido como serie.

Atributo Tipo Descripcion

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica
a cada una de las series.

nombre varchar(255) Nombre que identifica a la serie.

plot text Resumen de la serie.

imagen varchar(255) Imagen de la serie.

casting text Nombre de los actores que interpretan la serie.

genre varchar(255) Género de la serie.

subject varchar(255) Tema de la serie.

date varchar(255) Fecha.

country varchar(255) Nombre del pais de la serie.

language varchar(255) Idioma.

Tabla 13: Descripcion de la clase series.

Nombre: temporada

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de la temporada de una serie.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica
a cada de las temporadas de la serie.

nombre varchar(255) Nombre que identifica a la temporada de la serie.

imagen varchar(255) Imagen de la temporada de la serie.

id_r_t 14 id varchar(255) Id de la serie a la que pertenece la temporada.

Tabla 14: Descripcion de la clase temporada.
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Nombre: capitulo

Descripcion: En esta tabla se almacenan los datos de un capitulo de una serie.

Atributo Tipo Descripcién

id int4 Valor numérico Unico y auto incremental que identifica
a cada uno de los capitulos de la temporada de una
serie.

nombre varchar(255) Nombre que identifica al capitulo.

imagen varchar(255) Imagen que identifica al capitulo.

id rt 14 id varchar(255) Id de la temporada a la que pertenece el capitulo.

Tabla 15: Descripcién de la clase capitulo.

Nombre: users

Descripcidn: En esta tabla se los datos de los usuarios registrados.

Atributo Tipo Descripcion

uid int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los usuarios.

name varchar(60) Nombre Unico del usuario.

pass varchar(32) Contrasefia del usuario.

mail varchar(64) Direccion de correo del usuario.

mode int2 Modo de visualizacion de los comentarios
para cada usuario.

sort int2 Forma de ordenar los comentarios por
fecha.

threshold int2 Anteriormente usado para las
preferencias de usuario, ya no se usa.

theme varchar(255) Tema por defecto.

signature varchar(255) Firma de usuatrio.

signature_format int2 Formato de la firma del usuario.

created int4 Marca de tiempo de la creacion del
usuario.

acess int4 Marca de tiempo para el acceso anterior
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del usuario al sitio.

login int4 Marca de tiempo para el dltimo acceso
del usuario.

status int2 Valor que muestra si el usuario esta
activo (1) o bloqueado (0).

timezone varchar(8) Zona horaria del usuario.

language varchar(12) Lenguaje por defecto del usuario.

picture varchar(255) Direccion de la imagen cargada por el
usuario.

init varchar(64) Direccion de correo usado para la
creacion inicial de una cuenta.

data text Arreglo de nombre y valores relacionados
con el usuario. No se recomienda el uso
de este campo.

timezone_name varchar(50) Nombre de la zona horaria.

Tabla 16: Descripcidn de la clase users.

Luego de analizar las tablas que conforman actualmente la base de datos del sistema, se concluyé que
cada una de ellas tiene un objetivo especifico dentro del funcionamiento de la aplicacion y los datos que
guardan tienen un fin determinado. Ninguna de estas tablas esta preparada para almacenar el historial de
navegacion que deja un usuario cuando visita el sitio, tampoco a través de relaciones entre ellas es
posible obtener informacion relevante para la obtencién de preferencias.

Guardar el historial completo de navegacion de un usuario no seria aun la solucion, es preciso filtrar mas
esa informacién de forma tal que solo se guarden los datos que sean relevantes y que luego son
analizados para personalizar. El filtrado de esa informacion es referente a las variables que luego se

convertirdn en preferencias de un usuario, estas se definirin mas adelante en la investigacion.

2.3. Definicion de las variables para formar la base de conocimientos.

Una aplicacién Web debe estar centrada en los usuarios, reflejando la satisfaccion del cliente. Un enfoque
de estas caracteristicas, por medio de una base de conocimiento, suministrara servicios eficaces a
diferentes tipos de usuarios en una variedad de dominios de aplicaciones, cambiando la experiencia de los

clientes y la accesibilidad de los mismos. Estos cambios permitirdn que las aplicaciones web sean
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utilizadas por cualquier usuario, donde se brinden servicios basados en las preferencias de los mismos. La
relacién entre el usuario y la informacién presentada es vital para el éxito de cualquier aplicacion.

Una base de conocimiento provee una alternativa excelente para aplicaciones como la que se desarrolla,
donde la atencion al cliente, la adaptabilidad y la posibilidad de ajustarse a distintas clases de usuario son
la prioridad. EI mas importante aspecto de una base de conocimiento es la calidad de la informaciéon que
esta contiene, de ahi la necesidad de definir una serie de variables, donde queden recogidos los habitos o
gustos de cada usuario. Para poder personalizar, las variables antes mencionadas, se clasifican en tres
tipos: variables demogréficas, de sesion y de operaciones, logrando asi una visiébn completa del cliente.

1. Las variables demograficas: representan informacién relacionada con caracteristicas propias del
cliente como persona fisica, tales como su nombre, apellidos, teléfono, fecha de nacimiento, sexo,
entre otras.

2. Las variables de sesién: representan informacion sobre como interactla el usuario con la web.
Con ellas sera posible conocer habitos y preferencias de los clientes en base a la utilizacion que
hace de los contenidos, los servicios y la interfaz de usuario.

3. Las variables de operaciones: representan informacion sobre el conjunto de operaciones a nivel

de transaccioén que el cliente ha efectuado durante su navegacion. (IWorld.com, 2003)

La informacién suministrada por este conjunto de variables es fundamental a la hora de disefiar esquemas
de personalizacion y programas basados en los habitos o preferencias del usuario. Segun las
clasificaciones antes nombradas las variables seleccionadas estan divididas de acuerdo a la tipologia a la

gue pertenecen y las cuales se listan a continuacion:

i Tipologias

peliculas docentes videos documentales series
género exponente cantante género reparto
director pais album pais género
reparto idioma editor pais
escritor productor idioma
pais

Tabla 17: Variables para la base de conocimiento.
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2.4. Cambios necesarios para el disefio en la base de datos.

Después de examinar la estructura actual que presenta la base de datos del sistema, se concluy6 que no
era suficiente para almacenar los datos necesarios para hacer el tipo de analisis que se pretende en la
investigacion. Es necesario proponer una serie de cambios con vistas a solucionar la insuficiencia

identificada. A continuacion se muestra y describe la propuesta de solucion.

Listado de tablas a incluir:
v’ campo
campo_valor

v
v usuario_campo
v

historial
[ archivo_muttimedia B

C historial B +id int4 Hullable = false

id_historial int4 Nullable = true nombre_fichero varchar(100) Nullable = false ( Campo \
#uid_usuario intd Nullable = faise - ftp_punto_publicacion_id  int4 Nullable = false +id_campo intd MNullable = false
#archivo_multimediaid intd Nullable = false fo id_dato_tipologia_am L Noistio:= fofss L*d_wﬂpo_valor intd  Nuliable = true J

= 25 #tipologias_amid int4 Nullable = true #id_tipologia int4 Nullable = true
&

T
) I
’ '
3 , )
’ '
i
'
'
i
'
Ll

T

|

'

'

' '

' '

' '

| [ 2

| |

' '

' ' 4
' [
'

’ X

‘
A T °© C Campo_valor 0

C Cot D ( tpologias mr) \ +id_campo_valor int4 HNullable = false
+uid intd Nullable = false +id int4 Nullable = false e 4 Nullable = true

name varchar(60) Nullable = faise nombre varchar(32) Nullable = false #id_campo intd  Nullable = false

pass varchar(32) Nullable = false nombre_tabla varchar(32) Nullable = false ;

mail varchar(64) Nullable = true campos text Nullable = false 5

mode int2 Nullable = false tipologia int4 Nullable = false :

sort int2 Nuliable = true descripcion  text Nullable = true '

threshold int2 Nullable = true activa int4 Nullable = false )

theme varchar(255) Nullable = false |

signature varchar(255) Nullable = false -

signature_format  int2 Nullable = false '

created int4 Nullable = false :

access int4 Nullable = false '

login int4 Nullable = false !

status int2 Nullable = false C Usuario_campo B i

timezone varchar(8) Nullable = true +id_usuario_campo int4 Nullable = false :

language varchar(12) Nullable = false valor_usuario_campo int4 Nullable = true [

picture varchar(255) Nullable = false o ===== valor_max_usuario int4  Nullable = true o

id_tipologia_am  int4 Nullable = false fecha int4  Nullable = true

init varchar(64) Nullable = true #id_campo_valor int4  Nullable = faise

data text Nullable = true #id_usuario int4 Nullable = true
\t'mezone_name varchar(50) Nullable = false

Figura 2: Estructura de almacenamiento de informacién del sistema.
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Descripcion de las tablas y atributos.

Nombre: campo

Descripcion: En esta tabla se almacenan los campos relevantes en la obtencién de preferencias de

usuario.

Atributo Tipo Descripcién

id_campo int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los campos
de esta tabla.

id_tipologia int4 Identificador de la tipologia de archivo
multimedia.

id_campo_tipologia int4 Identificador del campo dentro de la

tipologia de archivo multimedia.

Tabla 18: Descripcién de la clase campo.

Nombre: campo_valor

Descripcién: En esta tabla se almacenan los valores que toman los campos relevantes en la obtencién

de preferencias de usuario.

Atributo Tipo Descripcién

id_campo_valor int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los campos
de esta tabla.

id_campo int4 Identificador de los campos relevantes
para la obtencion de preferencias.

valor int4 Valor a tomar por el campo para obtener

las preferencias.

Tabla 19: Descripcién de la clase campo_valor.
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Nombre: usuario_campo

Descripcion: En esta tabla se almacenan la relacion del usuario con los valores que toman los campos

relevantes en la obtencion de preferencias.

Atributo Tipo Descripcién

id_usuario_campo int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los campos

de esta tabla.

id_usuario int4 Identificador de los usuarios.

id_campo_valor int4 Identificador del valor que toman los
campos relevantes para la obtencion de

preferencias de usuarios.

valor_usuario_campo int4 Valor de preferencia del usuario por el
campo.

valor_max_usuario int4 Valor maximo historico del usuario por el
campo.

fecha int4 Fecha en que se registra.

Tabla 20: Descripcion de la clase usuario_campo.

Nombre: historial

Descripcion: En esta tabla se almacenan los historiales de acceso a los archivos multimedia.

Atributo Tipo Descripcioén

id_historial int4 Valor numérico Unico y auto incremental
gue identifica a cada uno de los campos
de esta tabla.

uid_usuario int4 Identificador del usuario.

archivo_multimediaid int4 Identificador del archivo multimedia.

Tabla 21: Descripcion de la clase historial.
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Se han agregado una serie de tablas a la base de datos del sistema como propuesta de solucion a las
deficiencias encontradas en el andlisis realizado del modelo de datos inicial de la Plataforma VideoWeb. A
partir de este momento se cuenta con las condiciones necesarias para guardar la informacion de los
usuarios para la obtencion de sus preferencias una vez aplicado un algoritmo que analice dicha

informacién. A continuacion se plantea qué algoritmo utilizar.

2.5. Seleccion del algoritmo.

La velocidad con la que se almacenan los datos es muy superior a la velocidad con la que estos son
analizados. Para obviar este problema se necesitan soluciones de investigacion tendientes a minar
grandes y masivas bases de datos, desarrollar algoritmos y sistemas para profundizar nuevos tipos de
datos y mejorar la utilizacion de los mismos en pos del cliente. Un andlisis general de las diferentes
técnicas para el analisis de datos permitié definir como propuesta a utilizar el método de Regresién Lineal
Mdltiple.

Los métodos multivariados son extraordinariamente Utiles para ayudar a los investigadores a hacer que
tengan sentido conjuntos grandes de datos, que constan de una gran cantidad de variables a analizar. La
propuesta de Regresion Lineal Multiple tiene como objetivo primario resumir grandes cantidades de datos
por medio de relativamente pocos parametros.

Un estudio de la regresion permite averiguar hasta que punto una variable puede ser prevista conociendo
otra. Un paso importante en la construcciéon de dicho modelo de regresion, es el de la eleccion de

variables a incluir y cuéles no. Para elegirlas se pueden utilizar algunos de los siguientes algoritmos:

Seleccion hacia adelante
Comienza con un modelo vacio (o variables preseleccionadas) y afade aquella variable al modelo que

optimice un criterio, y continua afladiendo variables hasta que una regla de parada se active.

Eliminacion hacia atras
Comienza con el modelo completo (0 con variables preseleccionadas) y elimina aquella variable del

modelo que optimice un criterio, continua eliminando variables hasta que una regla de parada se active.

Regresion por pasos
Combina las estrategias anteriores, la decision sobre si una variable sera afiadida o eliminada (y que

variable) se basa sobre un criterio. (Varmuza, y otros, 2009)
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Luego del correspondiente andlisis de cada una de las técnicas antes mencionadas para la seleccion de
variables y la construccién de un mejor modelo a partir de su seleccion, se determiné el uso del algoritmo
Stepwise 0 como también es nombrado Regresion por pasos. La decision de aplicar dicho algoritmo se
basa principalmente en la caracteristica propia de su nombre, donde en cada paso se introducen o
eliminan variables de acuerdo al criterio tomado, teniendo en cuenta que dicho algoritmo es una
combinacién de las técnicas de Seleccidon hacia adelante y de Eliminacion hacia atras. Permite ademas la
posibilidad de arrepentirse de decisiones tomadas en pasos anteriores. Esta seleccion es la que mas se
ajusta a las condiciones del proyecto y al objetivo de la investigacion.

2.6. Herramientas para el analisis de datos.

El analisis de regresion es uno de los métodos estadisticos mas empleados en varias disciplinas, siendo
necesario el uso de diversas herramientas estadisticas para su estudio. El uso de un programa de
computacion estadistico es importante tanto en la ciencia basica como en la aplicada y tiene como
objetivo el andlisis estadistico de los datos. En la practica, tanto investigadores como profesionales
emplean algun programa estadistico para realizar pruebas de hipétesis, ajustes de modelos y analisis de
disefios experimentales complejos. En consecuencia, este epigrafe centrara su atencion a una breve

descripcion de algunos de los multiples paquetes de software estadisticos existentes en el mundo.

SPSS

SPSS (SPSS Inc. 2007) es un software lanzado al mercado en 1968. Originalmente se desarroll6 para las
ciencias sociales, por lo que ofrece un uso sencillo de las opciones, acceso rapido a datos y
procedimientos, generacion de salidas y graficos. SPPS es un programa con una interfaz grafica de
usuario (término denominado en computacion, “GUI”) amigable, y s6lo a través de esta se accede a sus
opciones (abrir los datos y ejecutar calculos), mediante el uso de los botones de la interfaz gréfica. (Salas,
2008) SPSS es el mas facil de aprender para los investigadores principiantes y tiene un manual que

explica la filosofia y los mecanismos de las técnicas estadisticas.

SAS
SAS (SAS Institute Inc. 2007) ha sido por largos afios el software mas utlizado en la comunidad
estadistica y, por lo tanto, también se ha propagado su uso entre investigadores de diferentes disciplinas.

SAS, a diferencia de SPSS, es un programa que requiere el ingreso de comandos (sintaxis) para ejecutar
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gran parte de sus rutinas y opciones. Por lo tanto, necesita del conocimiento de la sintaxis antes de su
uso. SAS ha llegado a ser el programa estandar empleado en ensayos clinicos y por la industria
farmacéutica en los Estados Unidos. (Salas, 2008) Ofrece la mayor flexibilidad para personalizar el
manejo y andlisis de datos, sin embargo su principal inconveniente es que no resulta facil aprender a

usarlo.

R

R es un lenguaje de programacion y un entorno para analisis estadistico. Fue inicialmente escrito por
Robert Gentleman y Ross lhaka del Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland en Nueva
Zelanda. Actualmente es el resultado de un esfuerzo de colaboracién de personas del todo el mundo. El
codigo de R esta disponible como software libre bajo las condiciones de la licencia GNU-GPL, y puede ser
instalado tanto en sistemas operativos tipo Windows como en Linux o MacOS X. (Salas, 2008)

Existen varias interfaces graficas muy amigables para el usuario, entre las que cabe destacar R-
Commander. Posee tratamiento grafico bastante complejo y operaciones con matrices, por lo que puede
ser sustituto de matlab en este aspecto. Es capaz de importar bases de datos en distintos formatos: xls,

stata (dta), csv, text, entre otros.

Es sabido que existen en el mercado distintos paquetes de software estadistico propietarios, como SPSS,
Statgraphics, Minitab, Statistica, SAS, S-Plus, que cubren todas las necesidades de cualquier usuario de
técnicas estadisticas, basicas 0 avanzadas. Frente a estas opciones, la decision de utilizar R, es debido a
su constante desarrollo, enorme flexibilidad y distribucién gratuita, siendo actualmente el resultado del
esfuerzo de colaboracion de personas de todo el mundo. El paquete estadistico R es uno de los mas
potentes y profesionales que existen actualmente para realizar tareas estadisticas de todo tipo, desde las
mas elementales, hasta las mas avanzadas. Ademas de adaptarse a las nuevas exigencias estadisticas y
econométricas del mundo académico, considerdndose mucho més rapido que los software de pagos.
Cuenta, ademas, con la ventaja de ser gratuito y de descarga e instalacion sencillas. Estas razones
garantizan un resultado de importancia para el proyecto porque ademas de que no es necesario pagar por
la utilizacion del software, la curva de aprendizaje de este ayudante es muy baja con lo cual se ahorra en

tiempo.
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2.7. Conclusiones

En este capitulo se describié la estructura actual de almacenamiento de informacion del sistema,
concluyendo que la misma no estd preparada, para almacenar todo el historial de navegacion que se
genera a partir de la interaccion de los usuarios con la plataforma. Se realizdé una propuesta de cambios,
con el fin de soportar las preferencias obtenidas de los usuarios en su navegacion, y de esta forma
eliminar la insuficiencia identificada.

Luego del andlisis de los algoritmos existentes dentro de la técnica de Regresion Lineal Mdultiple, se
determiné el uso del algoritmo Regresion por pasos, para la seleccién de las variables y construccion de
un mejor modelo de prediccion. Se propuso el uso del software estadistico R, para un mejor manejo de los
datos e implementar el algoritmo seleccionado.
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Capitulo 3. “Analisis de resultado”

3.1 Introduccién

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos en consecuencia de la aplicacion del modelo
matematico seleccionado, a un conjunto de datos de muestra, con el objetivo de determinar con cierto
grado de precision las preferencias de los usuarios en su interaccion con la Plataforma VideoWeb. Se
realizaron pruebas estadisticas que arrojaron resultados satisfactorios poniendo de manifiesto la bondad
de los modelos.

3.2 Caso de estudio.
Para el analisis de los datos y la valoracion de los resultados se propuso la utilizacion de un caso de

estudio, a continuacién se presenta el mismo.

Disefio del modelo de prediccién

Teniendo en cuenta un posible consumo por parte de los usuarios de materiales audiovisuales publicados
en la Plataforma VideoWeb, se disefid el presente caso de estudio con el objetivo de ofrecer una
herramienta mateméatica que haga posible representar la probabilidad de preferencia de un género
determinado, dentro de la tipologia peliculas, para cada usuario en particular. Los datos utilizados para
este caso de estudio fueron generados por la herramienta Data Generator for Postgre SQL, ya que el
proyecto hasta el momento no cuenta con los datos reales necesarios para probar este tipo de andlisis. La
tabla obtenida almacena una muestra de 15 usuarios, valor obtenido de la muestra general de integrantes
pertenecientes al proyecto, que suman un total de 27 usuarios, se guarda ademas el nimero de peliculas
visitadas por género, durante 1 mes. Se consider6 como variable dependiente aquel género que
mantuviera una correlacion positiva con el resto de los géneros en estudio. Este analisis se realiz6 a partir
de la matriz de correlacién, las variables a tener en cuenta para dicho analisis se enumeran a

continuacion:

v" ID: id del usuario v A: Accion v T: Terror v' Av: Aventura

v' D: Drama v' C: Comedia v/ S: Suspenso
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Analisis estadistico

Para llevar a cabo un analisis de regresion es necesario que los datos tomados como muestra estén
correlacionados, es decir que la variable respuesta dependa linealmente de las variables explicativas, y de
esta forma a través de la matriz de correlacion poder determinar la relacién que existe entre cada uno de
los géneros existentes en el modelo.

La matriz de correlaciones ayuda a identificar correlaciones lineales entre pares de variables. Cuanto mas
extremo sea el coeficiente, mejor asociacion lineal existe entre el par de variables, cuando es cercano a

cero no. A continuacion se comprueba la dependencia lineal de las variables.

drama accion comedia terror suspenso aventura
X X3 X3 Xy X3 Xe
X, 1.0000000 -0.6170457 0.90492774 -0.42403562 -0.3864323 0.8968542
X -0.6170457 1.0000000 -0.33327590 0.95023513 0.8700936 -0.4630765
Xq 0.9049277 -0.3332759 1.00000000 -0.09061804 -0.1699561 0.8581194
Xy -0.4240356 0.9502351 -0.09061804 1.00000000 0.8476790 -0.3024968
X -0.3864323 0.8700936 -0.16995612 0.84767899 1.0000000 -0.1285660
Xg 0.8968542 -0.4630765 0.85811943 -0.30249678 -0.1285660 1.0000000

Tabla 22: Matriz de correlaciones.

De acuerdo con lo anteriormente planteado y a partir de la relacion que existe entre cada una de las

variables mostradas, con respecto a la matriz de correlacién, los modelos de regresién obtenidos son los

siguientes:
1. D= Bgp +BopA+ B3pCH+ Bepdv + £p
2. A= Boa + BiaD+ BaaT+ BsaS+ =4
3. C= Boc+ BicD+ BocA+ =¢
4, T= Py + BypA+ Py + 2
5. 8= Bpg+ BasA+ B+ =7
6. AV = Bpaw + BravD + Baav + Sav
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Una vez que ya se haya analizado el cardcter e intensidad de la relacién entre las variables, se puede
proceder a estimar los parametros de la ecuacion de prediccion. El criterio para obtener los coeficientes de
regresion Bz, &, B2,...,5; es el de minimos cuadrados. Este consiste en minimizar la suma de los
cuadrados de los residuos de tal manera que la recta de regresion que se defina sea la que mas se acerca

a la nube de puntos observados y, en consecuencia, la que mejor los representa.

Ya conocido los modelo, se deben efectuar una serie de pruebas, para analizar la “bondad” de los mismos
y asi determinar si efectivamente pueden ser utilizados para modelar el agrado de un género determinado

para cada usuario en particular.

Teniendo en cuenta que el analisis realizado solo esta asociado a una muestra de 15 usuarios, se realiza
ademas, la prueba no paramétrica Shapiro-Wilk, con el objetivo de comprobar la distribucion normal
(media 0, varianza 1) de los coeficientes asociados a cada uno de los modelos en estudio.

A continuaciéon se muestra la informacién obtenida de la salida del software R para cada uno de los
modelos.

El primer modelo presenta las siguientes caracteristicas:

v' El p-valor para la prueba F es de 3.154e-07, menor que el nivel de significacion que es 0.05.

v El R cuadrado multiple es de 0.9453, lo que esta indicando que el modelo explica el 95% de la
variabilidad de los datos, lo que lo hace muy bueno.

v Los residuos son relativamente pequefios siendo el primer cuartil -0.61105 vy el tercer cuartil 0.75940,
lo que indica que el modelo hasta el momento es adecuado.

v Los coeficientes B, y Bs son significativos pues el p-valor de las pruebas t son menores que el nivel de
significacion que es 0.05 mientras que el coeficiente B¢y el intercepto no lo son.

v" No se viola ninglin supuesto del modelo; aceptandose la hipétesis nula de que los residuos siguen una

distribucién normal.
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Fesiduals:
Min 1 Median 3 Max
—-1.05341 —-0.61105 O.049479 0.75940 0.50956

Coefficients:
Eztimate 3td. Error £ walue Pri=-|t]|]

[Intercept) 1.14922 0.77722 1.479 0.1a729

misdato=s[, £] -0.28538 o.07526 —-3.792 o.0oo029s *%
misdatos[, 3] O.7eag5 o.13110 4.234 0.00140 **
misdato=s[, o] 0.32343 0.139a5 1.70a6 0.11e810

Signif. codes: o !'*%**!' Qg.0o01 '**! Q.01 '+ o.o05 'L, 0.1 Y1

Fezidual =standard error: 0.799 on 11 degrees of freedom
Multiple R-scquared: 0.9453, Ldjusted R-squared: 0.93043
F-=z=tatistic: 63.37 on 3 and 11 DF, p—wvalus: 3.154=-07

Shapiro-Wilk normality test

data: regresionires
W= 0,8335, p-value = 0.05353

Figura 3: Gréaficos de diagnosis del primer modelo.

De acuerdo con los parametros estimados (figura 3), la ecuacién de Regresién Lineal Multiple ajustada por
el método de minimos cuadrados es:

D= —0.28538A +0.76635C

Donde, manteniendo constante la variable Comedia (C), un incremento en el agrado de los usuarios por la
variable Accion (A), implica la disminucién del gusto de los usuarios a las peliculas del género Drama. En
forma similar, manteniendo constante la variable Accién, un incremento del agrado de los usuarios por la
variable Comedia, es acompafiado por un incremento de la preferencia de los usuarios hacia el género

Drama.
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El segundo modelo presenta las siguientes caracteristicas:

v' El p-valor para la prueba F es de 1.040e-08, menor que el nivel de significacién que es 0.05.

v El R cuadrado multiple es de 0.9706, lo que esta indicando que el modelo explica el 97% de la
variabilidad de los datos, lo cual lo hace muy bueno.

v Los residuos son relativamente pequefios siendo el primer cuartil -0.22411 y el tercer cuartil 0.33884,
lo que indica que el modelo hasta el momento es adecuado.

v Los coeficientes B, y B4 son significativos pues el p-valor de las pruebas t son menores que el nivel de
significacion que es 0.05, mientras que el coeficiente Bs y el intercepto no lo son.

v No se viola ningun supuesto del modelo; aceptandose la hipétesis nula de que los residuos siguen una

distribucién normal.

Fesidual=:
Min 10 Median an Max
-1.32105 -0.22411 -0.0366d 0.33334 0.90131

Coefficients:

Eztimate 3td. Error €t wvalue Prix>|t])
[Intercept] 0.7326 LB237 1.173 0.265678
wmisdatos[, 1] -0.2715 L0610 —-4.451 0.0008976 #%%
wmisdatos[, 4] 0.8675 L1289 6.731 3.24e-05 *%%
wmisdatos[, 5] 0.2891 L1374 2.1049 0.,.059237

dignif. codes: 0 '***!' 0Q.001 '*+**' Q0,01 '+ o005 ', 0.1 "1

o ooo

Fezidual standard error: 0.625 on 11 degreezs of freedom
Multiple RB-sdquared: 0.9706, Adjusted RB-sdquared: 0.9626
F-ztatistic: 121.3 on 3 and 11 DF, p—-value: 1.040e-035

Shapiro-TMilk normality test

data: regresionires
wm = 0.94997, p—waluse = 0.5197

Figura 4: Gréaficos de diagnosis del segundo modelo.
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De acuerdo con los parametros estimados (figura 4), la ecuacién de Regresién Lineal Multiple ajustada por
el método de minimos cuadrados es:

A= —02715D +08675T

Donde, manteniendo constante la variable Terror (T), un incremento en el agrado de los usuarios por la
variable Drama (D), implica la disminucién del gusto de los usuarios a las peliculas del género Accién. En
forma similar, manteniendo constante la variable Drama, un incremento del agrado de los usuarios por la
variable Terror, es acompafiado por un incremento de la preferencia de los usuarios hacia el género
Accién.

El tercer modelo presenta las siguientes caracteristicas:

RFe=zidual=:
HMin 10 Median 30 M=
—1.1737 —1.0596 O.z29a65 O.7e34 1.35431

Cosefficients:
Esztimate 3td. Error t wvalue Pri(>=|t]]

[Intercept) 1.53=285 O.5576 =2 . 609 o.0zZz=9 *
misdatos[, 1] a.5=295 O.=z061 =2.570 o.o0z45 *
misdato=s[, 6] O.=235341 O.z649 0o.354 0O.394:=2

Signif. codes=: g 'w%%' Qg.0o01 *%**!' og.o0o1 '+ OQg.os5 ', oo.10t 1

Fesidual =standard error: 1.033 on 12 degrees of freedom
Multiple R—=guared: o.353, Adjusted R—=sguared: O0.8016
F—statistic: 29.29 on 2 and 12 DF, p—wvalue: Z.417e-—-05

Shapiro-Wilk normality test

data: regresionires
W= 0.83785, p—vwaluse = 0O0.047149

Figura 5: Gréficos de diagnosis del tercer modelo

De acuerdo con los pardmetros estimados (figura 5), la ecuacion de Regresién Lineal Mdltiple obtenida no
se tomara en cuenta, al no ser influyente en la prediccion, ya que el p-valor de la prueba de Shapiro-Wilk
es menor que el nivel de significacion que es 0.05, aceptandose la hipotesis alternativa de que los

residuos no siguen una distribuciéon normal, lo que implicaria una violacién a este supuesto.
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El cuarto modelo presenta las siguientes caracteristicas:

v El p-valor para la prueba F es de 7.471e-07, menor que el nivel de significacién que es 0.05.

v El R cuadrado multiple es de 0.9047, lo que esta indicando que el modelo explica el 90% de la
variabilidad de los datos, lo cual lo hace aceptable.

v Los residuos son relativamente pequefios siendo el primer cuartil -0.4648 y el tercer cuartil 0.6860, lo
gue indica que el modelo hasta el momento es adecuado.

v El intercepto, al igual que el coeficiente B, son significativos pues el p-valor de las pruebas t son
menores que el nivel de significacion que es 0.05, mientras que el coeficiente Bsno lo es.

v" No se viola ningun supuesto del modelo; aceptandose la hipétesis nula de que los residuos siguen una
distribucion normal.

Residual=:
Min 10 Median ] M=
—1.2207 —0.4645 —0.2925 O.esSe0 1.3821

Coefficient=:
Esztimate 3td. Error t ~waluse Pri>=|t]]

[Intercept) 1.33557 O.43075 2.721 0.013557 *
misdatas[, =Z] O.a73a0 o.139z=29 4.543 0.000403 *+**
misdatas[, 5] O.02335 O.19625 O.476 0.632202

Signif. codes: o '¥*¥%*%' Qg.0o01 '**' g.o11 '+ o.Oos . o o.10t 1

Fe=zidual =standard error: O0.85307 on 12 degrees of freedom
Multiple R—=duared: 0O0.2047, hAdjusted R—=dguared: 0O.S55592
F—statistic: 56.99 on 2 and 12 DF, p—walus: 7.471e—07

Shapiro-Wilk normality test

data: regresionires
nm = 0.9517, p—waluse = 0O.55235

Figura 6: Gréficos de diagnosis del cuarto modelo

De acuerdo con los parametros estimados (figura 6), la ecuacién de Regresion Lineal Multiple ajustada por
el método de minimos cuadrados es:
T= 133557 - 067460 A
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Donde, un incremento en el agrado de los usuarios por la variable Accién (A), es acompafado por un
incremento de la preferencia de los usuarios hacia el género Terror (T).

El quinto modelo presenta las siguientes caracteristicas:

Fesiduals:
Min 10 Median ICR Mo
—1.5173 —-0.9136 —0.1995 O.34594 2 .039s80

Coefficients:
Esztimate 3td. Error t© waluse Pri>|t]])

[Intercept) 1.033= 0.5520 1.2035 O.252
misdatos[, 2] 0O.37243 Oo.3211 1.471 O.1a7
misdatos[, 4] 0.195= O.4d31a% O.476 O.&6435

Pe=sidual standard error: 1.21 on 12 degrees of freedom
Multiple R—=duared: 0O.768l6, Adjusted R-=dquared: 0O.7218
F—=tatistic: 12.16 on 2 and 12 DF, p—walus: O0.0001335

Shapiro-Wilk normallity test

data: regregionires
W= 0.20%96, p—wvaluse = 0.1336

Figura 7: Gréaficos de diagnosis del quinto modelo

De la salida del R (figura 7) se puede observar que el intercepto, al igual que los coeficientes que
intervienen en el modelo no son significativos, pues los p-valores de las pruebas t, alcanzan valores

superiores al nivel de significacion que es de 0.05, lo que indica que el modelo no puede ser utilizable.

El sexto modelo presenta las siguientes caracteristicas:

v El p-valor para la prueba F es de 3.843e-05, menor que el nivel de significacion que es 0.05.
El R cuadrado mdltiple es de 0.8163, lo que esta indicando que el modelo explica el 82% de la
variabilidad de los datos, lo cual lo hace aceptable.

Los residuos son relativamente pequefios siendo el primer cuartil -0.62888 y el tercer cuartil 0.31335,

lo que indica que el modelo hasta el momento es adecuado.
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v El coeficiente B; es significativo pues el p-valor de la prueba t es menor que el nivel de significacion
gue es 0.05, mientras que el intercepto y coeficiente B3 no lo son.
v" No se viola ningun supuesto del modelo; aceptandose la hipétesis nula de que los residuos siguen una

distribucién normal.

Fesiduals:
Min 10 Median ] Mo
—1.23739 —0.52888 —-0.09309 0.31335 2.574343

Coefficients:
Esztimate 3td. Error € ~walue Pri>=|t])

[ Intercept) 0.33a63 O.7a35 o.503 0.6z239

misdato=s[, 1] 0.51a659 0.226:2 Z2.285 o.0413 *
misdatos[, 3] O.2a610 0.=2953 0.354 0.3942

Signif. codes: o '***!' Q.001 '**' O0.01 '+ o.os5 . o o.10t 1

Fesidual standard error: 1.091 on 12 degrees of freedom
Multiple E-sguared: 0.S8163, Adjusted R—sguared: 0O.7357
F—=tatizstic: Z6.66 on 2 and 12 DF, p—valu=e: 3.543e-05

Shapiro-Wilk normality test

data: regresionfres
W= 0.9053, p-wvaluse = 0.1147

Figura 8: Gréficos de diagnosis del sexto modelo

De acuerdo con los parametros estimados (figura 8), la ecuacién de Regresién Lineal Multiple ajustada por
el método de minimos cuadrados es:

Av = 05169 D

Donde, un incremento en el agrado de los usuarios por la variable Drama (D), es acompafiado por un

incremento de la preferencia de los usuarios hacia el género Aventura.
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3.3 Conclusiones.

A partir del resultado del la aplicacion del método mateméatico estudiado de Regresién Lineal Mdltiple, a un
conjunto de datos de prueba seleccionados, con el objetivo de obtener una férmula matematica, que sirva
para calcular las preferencias de un usuario determinado, en su interaccion con la Plataforma VideoWeb,
se puede concluir que la mayor parte de los modelos matematicos obtenidos se ajustan a las condiciones
necesarias que debe cumplir este tipo de prediccion, poniéndose de manifiesto la bondad de ajuste de los

modelos y de esta forma poder ampliar el campo de accién a otros modelos predictivos existentes en la
plataforma.
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Conclusiones Generales

Se alcanzaron las siguientes conclusiones como resultado del proyecto de investigacion.

v

Se presentd una visién general acerca del estado del arte de la Mineria de Datos y su aplicacion a
problemas de prediccion, enfocados a los sistemas de uso web, con el fin de personalizar los servicios
brindados por la Plataforma VideoWeb.

Se resalto la importancia y el gran potencial que tiene el uso de la técnica estadistica de Regresion
Lineal Multiple, para el descubrimiento de patrones ocultos en los datos, lo cual posibilita llevar hasta
el nivel individual el servicio brindado por el sistema, para lograr que el cliente esté satisfecho con la
informacion que consume.

Se llevd a cabo un estudio de la estructura de almacenamiento de informacién disponible actualmente
en la Plataforma VideoWeb, concluyendo que la misma era deficiente, al no contar con las condiciones
necesarias que permitan el almacenamiento del conocimiento preciso para llevar a cabo un proceso de
personalizacién. Con el fin de eliminar la insuficiencia identificada se realizé una propuesta de
cambios.

Con el estudio de algunas de las herramientas estadisticas existentes en el mundo para un mejor
manejo de los datos, queddé demostrado que el software R es el mas adecuado para la implementacién
del algoritmo seleccionado.

A partir del resultado obtenido de la aplicacién del método matematico estudiado, se comprobdé la
validez del trabajo realizado, obteniendo de los usuarios la informacién que mas relacion tenga con los
gustos demostrados en sus visitas.

Con el andlisis del caso de estudio mostrado, se comprobd que no todos los modelos obtenidos,
cumplen los supuestos necesarios para poder representar una prediccion futura, de ahi que se

recomienden otras técnicas de procesamiento de datos.
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Recomendaciones

Al término de la presente investigacion, las recomendaciones que puedan ser tomadas en cuenta para dar

continuidad a este proyecto son las siguientes:

v' Realizar la investigacion con datos reales tomados del proyecto a través de encuestas.

v' Extender este estudio a otros niveles de prediccion existentes en la Plataforma VideoWeb, hace de
este sistema un producto mucho mas completo, lo que garantizaria una gran oportunidad de ventas,
para las entidades que utilicen la aplicacion con fines comerciales, pagar por ver.

v La incorporacion de otros criterios para la seleccion de preferencias de usuario, beneficiara aiin mas la
calidad del servicio brindado por el sistema a los clientes, ya que la investigacion hasta el momento
solo estd guiando su analisis en base a la utilizacion que hacen los clientes de cada uno de los
contenidos ofrecidos, obviando de esta forma otros conceptos y clasificaciones que engloba el proceso
de personalizaciéon. Pudiendo asimismo ofrecer un trato personalizado e individualizado, refiriéndose al
conocimiento expreso por el propio cliente como respuestas a formularios, perfiles de usuario y
comportamiento histérico en sesiones. Resulta de vital importancia obtener el maximo de informacion
posible de la forma menos intrusiva permisible, haciéndole ver al usuario que esta siendo beneficiado
con un servicio de personalizacion mucho mas potente.

v' Resolver el problema de obtencion de la preferencia de géneros de peliculas usando modelos de

ecuaciones estructurales, en particular la modelacién de sendero por minimos cuadrados parciales.
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Glosario

Base de datos: son programas que administran informacion, con ellas se puede organizar y reorganizar

los datos, ademés de que facilita su busqueda.

Una base de conocimiento permite organizar, capturar, almacenar y administrar la informacion sobre un
ambito definido, de tal forma que se pueda hacer un mejor uso de la informacién dentro de una

organizacion o sistema. (Merino, 2008)

Las siglas CMS (del término inglés Content Management Systems) identifican un conjunto de programas

informaticos destinados a gestionar la presentacion de los contenidos de una sede Web.

Correlacion: es una medida de la relacién entre dos o mas variables. La correlacion puede tomar valores
entre —1 y +1. El valor de —1 representa una correlacion negativa perfecta mientras un valor de +1

representa una correlacion perfecta positiva. Un valor de 0 representa una falta de correlacion.
Equiprobables: cuando la probabilidad de ocurrencia de dos sucesos es la misma.

KDD: es el proceso completo de extraccion de conocimiento implicito en los datos, es denominado
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o KDD, por sus siglas en inglés “Knowledge

Discovery in Databases”. (Han, y otros, 2001).

Media: valor que se obtiene al sumar todos los elementos en un conjunto y dividirlos entre el nimero de

elementos.

Métodos multivariados: herramientas estadisticas que estudian el comportamiento de tres 0 mas

variables al mismo tiempo.

Multicolinealidad: Problema estadistico que se presenta en el analisis de Regresién Lineal Mdltiple, en el
que la confiabilidad de los coeficientes de regresion se ve reducida debido a un alto nivel de correlacion

entre las variables independientes.
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Plataforma Web: es un sistema formado por un conjunto de componentes hardware y software que
proporcionan capacidades (o servicios) sobre las que se debera apoyar cualquier aplicacion software y

cuyo funcionamiento es a través de internet o la Web. (Aportela Rodriguez, 2007)

Plataforma VideoWeb: es una plataforma web, ya que se conforma con el objetivo funcional principal de

brindar servicios de audio y video por la web.

Regresion: proceso general que consiste en predecir el comportamiento de ciertas variables a partir de

otras.

R: software estadistico.

Técnicas bivariadas: técnicas que exigen analisis explicativos simples, relacionando dos variables.
Varianza: promedio de la desviacion al cuadrado de una variable respecto de su media.

Variable cuantitativa: Son las variables que se expresan mediante cantidades numéricas.
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Anexos

Anexo 1: Conjunto de datos generado para el andlisis estadistico.

ID_Usuarios Drama Accion Comedia Terror Suspenso Aventura

X1 X3z X3 Xy Xs Xg
1 4 3 3 3 2 >
2 5 10 6 9 8 4
3 1 8 3 7 6 >
4 7 4 8 5 3 6
5 9 1 7 2 4 8
6 3 4 3 3 2 >
7 10 5 9 B 4 8
8 8 1 7 3 2 6
9 4 7 5 ) 6 3
10 1 9 2 7 8 4
1 4 3 3 3 2 2
12 5 10 6 9 8 4
13 1 3 7 6 5
14 / 4 8 5 3 6
15 9 7 2 4 3
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Anexo 2: Codigo generado por R para laimplementacion del algoritmo.

> #Funcion para cargar los datos.
> Datos<-read.table("C:/Program Files/R/data/muestra_genero.txt",skip=1)
> Datosl1<-Datos[,-c(1)]

> Datos1

<
N
<
W
<
N
<
ai
<
o
<
\‘

1 4 3 3 3 2 2
2 5 10 6 9 8 4
3 1 8 3 7 6 2
4 7 4 8 5 3 6
5 9 1 7 2 4 8
6 3 4 3 3 2 2
7 10 5 9 6 4 8
8 8 1 7 3 2 6
9 4 7 5 8 6 3
10 1 9 2 7 8 4
11 4 3 3 3 2 2
12 5 10 6 9 8 4
13 1 8 3 7 6 2
14 7 4 8 5 3 6
15 9 1 7 2 4 8

> #Funcion para calcular la matriz de correlacion
> cor(Datos1)
V2 V3 V4 V5 V6 V7

V2 1.0000000 -0.6170457 0.90492774 -0.42403562 -0.3864323 0.8968542
V3 -0.6170457 1.0000000 -0.33327590 0.95023513 0.8700936 -0.4630765
V4 0.9049277 -0.3332759 1.00000000 -0.09061804 -0.1699561 0.8581194
V5 -0.4240356 0.9502351 -0.09061804 1.00000000 0.8476790 -0.3024968
V6 -0.3864323 0.8700936 -0.16995612 0.84767899 1.0000000 -0.1285660
V7 0.8968542 -0.4630765 0.85811943 -0.30249678 -0.1285660 1.0000000
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> #Primer modelo
> reg<-function(i,j,k,l){r<-Im(Datos1[,i]~Datos1[,j]+Datos1[,k]+Datos1[,l],data=Datos1)
+ summary(r)
+}
>reg(1,2,3,6)
Call:
Im(formula = Datos1][, i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k] + Datos1][, ], data = Datos1)
Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-1.08341 -0.61105 0.04479 0.75940 0.80956

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 1.14922 0.77722 1.479 0.16729
Datos1][, j] -0.28538 0.07526 -3.792 0.00298 **
Datosl[, K] 0.76685 0.18110 4.234 0.00140 **
Datosl], ] 0.32348 0.18965 1.706 0.11610

Signif. codes: 0 ***' 0.001 **' 0.01™*' 0.05''0.1''1
Residual standard error: 0.799 on 11 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9453, Adjusted R-squared: 0.9304
F-statistic: 63.37 on 3 and 11 DF, p-value: 3.154e-07

> #Comprobacion de normalidad

> reg<-function(i,j,k,l){r<-Im(Datos1[,i]~Datos1[,j]+Datos1[,k]+Datos1[,I],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

>reg(1,2,3,6)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W = 0.8835, p-value = 0.05353
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> #Segundo modelo
> reg<-function(i,j,k,l){r<-Im(Datos1[,i]~Datos1[,j]+Datos1[,k]+Datos1[,l],data=Datos1)
+ summary(r)
+}
>reg(2,1,4,5)
Call:
Im(formula = Datos1][, i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k] + Datos1], I], data = Datos1)
Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-1.32105 -0.22411 -0.03664 0.33884 0.90131

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
(Intercept)  0.7326 0.6247 1.173  0.265678
Datos1[,j] -0.2715 0.0610 -4.451  0.000976 ***
Datosl], K] 0.8675 0.1289 6.731 3.24e-05 ***
Datosl], [] 0.2891 0.1374 2.104  0.059237 .

Signif. codes: 0 ***' 0.001 **' 0.01™*' 0.05''0.1''1
Residual standard error: 0.625 on 11 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9706, Adjusted R-squared: 0.9626
F-statistic: 121.3 on 3 and 11 DF, p-value: 1.040e-08

> #Comprobacién de normalidad

> reg<-function(i,j,k,){r<-Im(Datos1[,i]~Datos1][,j]+Datos1[,k]+Datos1][,l],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

>reg(2,1,4,5)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W =0.9497, p-value = 0.5197
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> #Tercero modelo
> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1[,jJ+Datos1[,k],data=Datos1)
+ summary(r)
+}
> reg(3,1,6)
Call:
Im(formula = Datosl], i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k], data = Datos1)
Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-1.1737 -1.0596 0.2965 0.7638 1.3541

Coefficients:

Estimate Std.Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 1.5328 0.5876 2.609 0.0229 *
Datos1][, j] 0.5298 0.2061 2.570 0.0245 *
Datosl[, K] 0.2341 0.2649 0.884 0.3942

Signif. codes: 0 “**’ 0.001 *** 0.01 ** 0.05°. 0.1 ‘" 1
Residual standard error: 1.033 on 12 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.83, Adjusted R-squared: 0.8016
F-statistic: 29.29 on 2 and 12 DF, p-value: 2.417e-05

> #Comprobacién de normalidad

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1][,j]+Datos1[ k],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

> reg(3,1,6)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W =0.8798, p-value = 0.04714
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>#Cuarto modelo

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1[,i]~Datosl][,j]+Datos1[,k],data=Datos1)
+ summary(r)

+}

> reg(4,2,5)

Call:
Im(formula = Datosl], i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k], data = Datos1)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.2207 -0.4648 -0.2925 0.6860 1.3821

Coefficients:

Estimate  Std. Error tvalue  Pr(>|t])
(Intercept) 1.33557 0.49075 2.721 0.018557 *
Datos1][, j] 0.67460 0.13929 4.843 0.000403 ***
Datosl[, K] 0.09335 0.19628 0.476 0.642902

Signif. codes: 0 “**’ 0.001 *** 0.01 ** 0.05°. 0.1 ‘" 1
Residual standard error: 0.8307 on 12 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9047, Adjusted R-squared: 0.8889
F-statistic: 56.99 on 2 and 12 DF, p-value: 7.471e-07

> #Comprobacién de normalidad

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1][,j]+Datos1[ k],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

> reg(4,2,5)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W =0.9517, p-value = 0.5523
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>#Quinto modelo
> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1][,j]+Datos1[ k],data=Datos1)

+ summary(r)

+}
>reg(5,2,4)
Call:
Im(formula = Datosl], i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k], data = Datos1)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-1.5173 -0.9136 -0.1995 0.4594 2.0980

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue  Pr(>|t])
(Intercept) 1.0332 0.8590 1.203 0.252
Datos1], j] 0.4724 0.3211 1471 0.167
Datosl[, K] 0.1982 0.4167 0.476 0.643

Signif. codes: 0 “**’ 0.001 *** 0.01 ** 0.05°. 0.1 ‘" 1
Residual standard error: 1.21 on 12 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7616, Adjusted R-squared: 0.7218
F-statistic: 19.16 on 2 and 12 DF, p-value: 0.0001838

> #Comprobaciéon de normalidad

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1][,j]+Datos1[ k],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

> reg(5,2,4)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W =0.9096, p-value = 0.1336
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>#Sexto modelo

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1[,jJ+Datos1[,k],data=Datos1)
+ summary(r)

+}

> reg(6,1,3)

Call:

Im(formula = Datosl], i] ~ Datos1], j] + Datos1[, k], data = Datos1)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-1.23739 -0.62888 -0.09309 0.31335 2.57434
Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>lt|)
(Intercept) 0.3868 0.7685 0.503 0.6239
Datos1][, j] 0.5169 0.2262 2.285 0.0413 *
Datosl[, K] 0.2610 0.2953 0.884 0.3942

Signif. codes: 0 “**’ 0.001 *** 0.01 ** 0.05°. 0.1 ‘" 1
Residual standard error: 1.091 on 12 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8163, Adjusted R-squared: 0.7857
F-statistic: 26.66 on 2 and 12 DF, p-value: 3.843e-05

> #Comprobacién de normalidad

> reg<-function(i,j,k){r<-Im(Datos1][,i]~Datos1][,j]+Datos1[ k],data=Datos1)
+shapiro.test(r$res)

+}

> reg(6,1,3)

Shapiro-Wilk normality test

data: r$res

W =0.9053, p-value = 0.1147
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