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Resumen En la actualidad, las redes sociales son utilizadas por mi
llones de personas. Los usuarios se relacionan mediante publicaciones, 
reacciones, comentarios, entre otras formas. Resulta de gran utilidad un 
análisis con la información que proporcionan estas interacciones, estu
diando el comportamiento de los usuarios para determinar la influencia 
que existe entre ellos. En este trabajo, se realizó un análisis estadístico 
sobre las interacciones entre usuarios de una red social orientada a la ca
lificación de negocios. Se empleó un análisis de componentes principales 
para estudiar la correlación entre las acciones hechas por los usuarios y 
un análisis de conglomerados para agrupar a usuarios de acuerdo a sus 
interacciones.

Keywords: social relationships • social networks • multivariate analysis
• recommender system.

1. Introducción

En la actualidad, las redes sociales son utilizadas por millones de personas. Su 
principal función es servir a la sociabilidad, y son cada vez más versátiles y 
completas en este sentido. La sociabilidad “virtual” entre personas puede darse 
por medio de comentarios, compartir publicaciones, imágenes, me gusta (likes), 
etc. Las redes sociales, como Instagram1 permiten publicar fotos (y videos) para 
sus seguidores, Twitter2 publicar texto con un número limitado de caracteres, o 
Tinder3 en contactar personas que se encuentren en un cierto radio de distancia 
para concretar citas, son algunos ejemplos. Las aplicaciones como Foursquare4, 
Facebook places5 y Yelp6, son redes sociales más populares entre los servicios 
basados en la ubicación, que permiten a los usuarios compartir fácilmente su 
ubicación geográfica y los contenidos relacionados a dicha ubicación en forma 

1 https://www.instagram.com/
2 https://twitter.com/
3 https://tinder.com/
4 https://es.foursquare.com/
6 https://www.facebook.com/places/
6 https://www.yelp.com/
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online. Otro tipo de redes sociales son las basadas en eventos sociales, como lo 
es Meetup 7 para reuniones grupales.

Debido al gran tráfico de información que generan las redes sociales, los inves
tigadores exponen diversas técnicas en recuperación de información relevante. La 
entrega de contenido personalizado y adaptativo es un problema de investigación 
dentro del campo de la recuperación de información y sistemas de recomenda
ción [1][2]. Los sistemas de recomendación sensibles al contexto ponen énfasis 
en el entorno externo, como puede ser el clima, ubicación actual y en el entorno 
interno del usuario, como es el estado emocional del mismo [3], En [4] coinciden 
que el uso de la información contextual de un usuario puede mejorar la perfo- 
mance de un sistema de recomendación. Sin embargo, la mayor preocupación en 
diseñar un sistema de recomendación sensible al contexto es encontrar factores 
o variables del contexto que sean de valor para la predicción o recomendación.

En la vida cotidiana, la interacción entre personas siempre se encuentra pre
sente, tales como, relaciones de amistad o de trabajo como así también relaciones 
con un mayor grado de cercanía que otras. Según [5] el contexto grupal es carac
terizado por la presencia de varias personas, en dicho trabajo, refleja estudios 
recientes que demuestran que la satisfacción individual es influenciada por la sa
tisfacción de otros, conocido como contagio emocional. Aunque remarca que la 
influencia es difícil de explicar, afirma que los factores tales como personalidad y 
tipo de relación impactan en el contagio emocional. Para entender el cambio en 
la satisfacción del usuario en un contexto de grupo es importante identificar los 
factores que caracterizan la influencia. A su vez, en [6] se asume la presencia de 
dos claves en la influencia: el contagio emocional y la conformidad o satisfacción. 
El contagio emocional es cómo influyen otras personas en el estado afectivo del 
usuario y cómo adaptarse en caso de la conformidad.

Yelp es una red social donde los usuarios, además de calificar un negocio al 
que asistieron, pueden valorar reseñas hechas por otros usuarios. En este trabajo 
se estudiaron las calificaciones o reseñas hechas por los usuarios de Yelp, como así 
también las calificaciones que reciben de otros usuarios por medio de un análisis 
multivariado. Se desea analizar si los usuarios son influenciados por otros que 
tienen mayor cantidad de reseñas realizadas o un alto promedio de calificaciones 
en las mismas.

Se llevó a cabo un Análisis de Componentes Principales (ACP), que es una 
técnica estadística utilizada para resumir la información, o reducir la dimensión 
(número de variables). Es decir, ante un banco de datos con muchas variables, 
el objetivo será reducirlas a un menor número perdiendo la menor cantidad de 
información posible. Los nuevos componentes principales o factores serán una 
combinación lineal de las variables originales, y además serán independientes 
entre sí. Este análisis permitió evidenciar la existencia de relaciones de influencia 
entre las acciones de los usuarios, como así también, en los cumplidos recibidos. 
Por otro lado, se llevó a cabo un análisis de conglomerados agrupando elementos 
en forma homogénea en función de las similitudes o similaridades entre ellos [7]. 

7 http://www.meetup.com/about/
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Este análisis proporcionó agrupar los usuarios de acuerdo a su actividad en 
calificar reseñas así como en la interacción con la red social.

Este artículo se estructura de la siguiente manera: en la sección 2 se describen 
los trabajos relacionados a este análisis. En la sección 3, se describe el caso de 
estudio y se detalla el trabajo, a su vez, en la sección 4 y 5 se exponen los análisis 
de componentes principales y de conglomerados respectivamente. Por último, las 
conclusiones generales y trabajos futuros en la sección 6.

2. Trabajos Relacionados

En [8] los autores diseñan un sistema de recomendación, en el cual consideran 
las relaciones de confianza, y además, usuarios que viven en áreas cercanas que 
hayan calificados Ítems de manera similar. Analizan la red social Epinions8, 
desde su dataset obtienen información de los usuarios inherente a la calificación 
de los negocios (un número del 1 a 5) y la red de confianza de cada usuario. 
De esta manera, su propuesta ha sido evaluada con las métricas de precisión y 
recall obteniendo resultados favorables. A diferencia de nuestro trabajo, nuestro 
análisis incluye todas las acciones del usuario en la red, además, no se tiene en 
cuenta ningún tipo de relación de amistad o de confianza.

En [9], proponen un mecanismo de recomendación social para mejorar el co
mercio electrónico de 020 (Online-to-offline), emplean un análisis de cercanía 
entre dos usuarios evaluando sus registro de llamadas, de mensajes e informa
ción de las interacciones en Facebook. Además, analizan la actividad del usuario 
teniendo en cuenta la cantidad de interacciones (llamadas, mensajes, publica
ciones) en un período de tiempo t. A partir de un análisis de cercanía entre el 
usuario ti y o; y un análisis de actividad del usuario w, calculan la influencia 
del usuario u sobre el usuario -u. El concepto de confianza o influencia es muy 
utilizada por investigadores para mejorar la precisión de los sistemas de reco
mendación, denotando una influencia de usuarios sobre otros en la sugerencia.

En el trabajo [10], proponen un sistema de recomendación basado en la con
fianza a partir de las interacciones entre usuarios en la red social Twitter. Por 
medio de recopilación de datos relacionados a tweets, hashtag, retweet y favo
ritos desarrollan métricas para evaluar la confianza entre usuarios. De manera 
similar en [11], se calcula el grado de confianza en base a intereses similares y 
a interacciones sociales entre usuarios (comentarios, mensajes, etc) con respecto 
al tiempo.

En [12] analizan la confianza que genera el organizador del evento en una 
red social basada en eventos (event-based social networks, EBSN), su análisis 
de influencia se basa en el promedio de calificaciones que reciben los eventos 
organizados y el contenido que aportan los mismos. A su vez, en [13] destacan 
que si un usuario participa a menudo en eventos organizados por un anfitrión, la 
probabilidad de que asista a otros eventos similares organizados por este debería 
ser alta. Estos trabajos realizan una observación entre un usuario (organizador 

8 http://www.epinions.com/
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del evento), con respecto a los demás, en contraste, en el presente trabajo se 
plantea un análisis general entre todos los usuarios evaluando las interacciones 
sociales que presenta la red social pero sin importar el rol que ocupe cada usuario.

3. Caso de Estudio

Yelp permite los usuarios hacer reseñas (en inglés, reviews), que son comentarios 
o sugerencias acerca de un negocio en particular. Asimismo, las reseñas pueden 
ser calificadas con estrellas, de 1 a 5, y el promedio de calificaciones totales se 
almacena en la variable average-stars. Además un usuario puede calificar las 
reseñas de otros, siendo a criterio del usuario-lector calificar la reseña de otro 
como útil (en inglés, useful), divertida (en inglés, funny) o genial (en inglés, 
cool) si así lo desea. Por otro lado, los usuarios también pueden calificarse entre 
sí teniendo en cuenta sus actividades en la red social, lo que en Yelp se llaman 
cumplidos.

Para este artículo, se trabajó con la tabla usuarios (users), en la Tabla 3 se 
describen las variables que se tuvieron en cuenta en el análisis. Yelp dataset9 es 
un subconjunto de negocios (del inglés businesses), reseñas (del inglés reviews), 
y usuarios registrados. Esta base de datos se puede descargar en archivos JavaS
cript Object Notation (JSON) y Structured Query Language (SQL). Para llevar

Cuadro 1. Variables usadas. Tabla Users (Usuarios)

Variable Descripción
review_count Número de reseñas que ha escrito

useful (útil) Número de votos útiles enviados por el usuario

funny (divertido) Número de votos divertidos enviados por el usuario

cool (genial) Número de votos geniales enviados por el usuario

fans Número de fans que tiene el usuario

average_stars Puntuación media de todas las evaluaciones

compliment cool número de cumplidos “cool” recibidos por el usuario

complimentJúnny número de cumplidos “funny” recibidos por el usuario

compliment writer número de cumplidos “writer” recibidos por el usuario

compliment hot número de cumplidos “hot” recibidos por el usuario

a cabo el estudio del comportamiento de los usuarios de esta red, se analizó la re
lación entre la cantidad de reseñas (review.count) y el promedio de calificaciones 
(aver age _stars) con los votos divertido (funny), útil (useful) y genial (cool) emiti
dos por el usuario. Por otro lado, también se analizó la relación entre la cantidad 

9 https://www.yelp.com/dataset
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de reseñas (review_count) y el promedio de calificaciones (review_count) hechas 
por un usuario con los cumplidos recibidos por otros usuarios. Para, ello se llevó 
a. cabo en primer lugar un análisis preliminar, un proceso de análisis explorato
rio univaria.do de las variables a. utilizar, análisis de componentes principales, y 
además se realizó un análisis de conglomerados.

3.1. Análisis Preliminar

Se revisan las medidas resumen más usadas en un análisis descriptivo univaria.do, 
ya. que es recomendable que todo análisis comience con un análisis descriptivo 
(gráficos y medidas resumen) de cada. una. de las variables antes de continuar 
con el análisis multiva.ria.do. En este análisis, se obtuvieron valores de Kurtosis 
extremadamente alta., lo que indica, la. existencia, de puntos atípleos. Por tal 
motivo, se decidió realizar la. transformación del logaritmo (ln) de todas las 
variables (Figura. 1) antes de los siguientes análisis estadísticos [7],

Figura 1. Tabla de Medidas luego de Transformar a. ln.

variatile r. Meaia D.E. Min Mix CI Q3 Kurtoaia
LN review court 400 4,25 1,67 0,00 E, 31 3, 5,42 -0,21
LN usezui 327 3, 36 2,33 0,00 -0, S6 1,61 4, 34 0,33
ln runny 294 3, 01 2,32 0,00 9, "1 If 10 4, 62 -0,25
LN coni 231 2r 93 2,46 0,00 10,67 0,69 4,53 0,09
LN far.5 317 2,25 1,61 0,00 7,51 1, 10 3, 14 0,15
LN averaije stara 400 lr 34 0,15 0,00 1,61 1,29 1,41 19,85
LN compliraent hot 254 2,34 2,03 0,00 8,45 0,69 3,43 0,25
LN ccmpliraent mere 259 1,48 1,26 0,00 5,69 0,69 2,20 0,62
LN complinent pretile 182 1,16 1,38 0,00 5,59 0,00 1,79 1,03
LN ccmpliraent cuce 134 1, 53 1,67 0,00 6, 72 0, 00 2,30 0,52
LN compllraent lise 115 1,4 9 1,39 0,00 4, 99 0, 00 2,40 -0,38
LN compìirsene ucce 263 2,03 1,71 0,00 7, 14 0,69 2,94 0,38
LN camp iiraent pie in 292 2,27 1,84 0,00 3,64 0,69 3,09 0,79
LN ccnnpliraent caci 299 2, 53 1,91 0,00 a, 39 1, 10 3,53 0,17
LN compìiraent funny 299 2,53 1,91 0,00 8,99 1,10 3,58 0,17
LN compliraent «riter 267 1,89 1,60 0,00 7,40 0,69 2,71 0,76
LN compliraent pti.ee sa 179 1,46 1,56 0,00 7,75 0,00 2,30 1,48

4. Análisis de Componentes Principales

Para, realizar un Análisis de Componentes Principales (AC-P) de forma, explora
toria. o descriptiva., no es necesario que los datos sigan una. distribución normal. 
Lo único a. controlar es que las variables sean cuantitativas o de una. naturaleza, 
que otorgue sentido al calcular va.ria.nza. y cova.ria.nza.s y que las correlaciones 
subyacentes sean lineales, por esto último, es que algunas veces las variables 
originales son transformadas a. escala, logaritmo antes de realizar el análisis. Un 
análisis de componentes principales tiene sentido si existen altas correlaciones 
entre las variables, ya. que esto es indicativo de que existe información redun
dante y, por tanto, pocos factores explicarán gra.n parte de la. variabilidad total 
[7], Antes de aplicar el AC-P debe comprobarse si es necesario, es decir, si la. 
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correlación entre las variables analizadas es lo suficientemente grande como para 
justificar la factorización de la matriz de coeficientes de correlación.

4.1. Acciones de los Usuarios sobre las Calificaciones o Reseñas 
(reviews)

El índice de Kaiser-Meyer-Olkin o medida de adecuación muestral KMO, compa
ra los valores de las correlaciones entre las variables y sus correlaciones parciales. 
Si el índice KMO está próximo a 1, el ACP se puede hacer. Si el índice es bajo 
(próximo a 0), el ACP no será relevante. Algunos autores han definido una escala 
para interpretar el índice KMO de un conjunto de datos [14],

La elección de los factores se realiza de tal forma que el primero recoja la ma
yor proporción posible de la variabilidad original; el segundo factor debe recoger 
la máxima variabilidad posible no recogida por el primero, y así sucesivamente. 
Del total de factores se elegirán aquéllos que recojan el porcentaje de variabilidad 
que se considere suficiente. A éstos se les denominará componentes principales.

En los gráficos biplot, los ángulos agudos indican correlaciones positivas, 
ángulos obtusos corresponden a correlaciones negativas y ángulos rectos indican 
que no hay correlación entre las variables. En estos gráficos no se busca la pro
ximidad entre observaciones y variables, sino sus direcciones es lo que importa.

Se calculó el índice KMO con un valor cercano a 1, lo cual, es aceptable 
realizar el análisis. Además, observando la Figura 2 de autovalores se puede 
observar que con dos componentes se explica el 91 % de la totalidad de los datos. 
De esta manera, son suficientes para explicar el comportamiento de los datos. 
Luego, en la Figura 2 es posible diferenciar los dos componentes, en la primera 
columna, el componente principal 1 (CP1), es de forma, debido a que tiene 
valores con diferente signo y presenta un 70 % de la variabilidad total de los datos. 
Sin embargo, el único valor con signo negativo corresponde a la variable average- 
stars. Todas las variables restantes explican el CP1 con coeficientes similares. 
Este componente se podría denominar “acciones de los usuarios”. Con respecto 
al CP2, explica el 20 % de los datos, y también se observan valores con diferentes 
signos, pero esta vez la variable average-stars se lleva toda la explicación, con 
un valor de 0.99. El resto de las variables no determinan influencia en este 
componente. A este componente se le puede denominar tal como la variable 
que lo explica “promedio de calificaciones del usuario”. Por un lado, la variable 
average-stars forma casi un ángulo de 90° con el resto de las variables (Figura 3). 
Esto se interpreta que dicha variable no tiene correlación con el resto. Por lo 
tanto, se puede decir que se observa que el promedio de calificaciones utilizado 
por los usuarios no tiene influencia en los votos que usan ni en la cantidad de 
fans que los siguen. A su vez, las variables que corresponden a los votos funny, 
cool y useful y fans están estrechamente correlacionadas entre sí, ya que sus 
autovectores se muestran muy cercanos, formando ángulos agudos. Es decir que, 
se observa que los usuarios votan de forma equilibrada las reseñas (reviews) 
que visitan. Además, la variable review.count (cantidad de reseñas hechas) se 
observa muy cercana a todo el conjunto de variables pero se nota opuesta a la
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Antovalores
Lambda Valor Prefjcrción Prop Acura.

i 1 3,94 0, 66 Or 66
[ 2 1,02 0,17 0, 33

3 0,67 0,11 Of 94
4 0,22 0, 04 o. 97
5 0, 09 0, 02 0, 99
6 0,06 0, 01 1, 00

Autovectores
Variables el e2

1 LH aver a ere stars -Ö.Ö4 0, 99
LN review count 0,37 -0,07
LN fans 0,44 0,14
LN useful 0,47 -0, 04
LH funny 0,47 --€,1E-O4
LN cool 0,47 0,05

Figura 2. Tabla autovalores y a.utovectores

variable average-stars. Es decir, que la. cantidad de reseñas del usuario no tienen 
relación con las calificaciones colocadas por ellos.

s

6

CP1I65.6*:

Figura 3. Gráfico biplot

4.2. Cumplidos Recibidos de un Usuario

Es posible que los usuarios reciban cumplidos (similar a. “me gusta”) acerca, de 
sus reseñas o calificaciones por parte de otros usuarios. Estos cumplidos pueden 
ser de diferentes tipos. Se trata, de analizar si estos cumplidos tienen relación 
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con el número de reseñas (variable review_count) o con el promedio de estrellas 
(variable average-stars) del usuario. Se calculó el índice KMO, se obtuvo un 
número cercano a. 1, lo cual es aceptable realizar el análisis.

Observando Figura. 4 de autovalores se puede observar que con dos com
ponentes se explica, el 87% de la. totalidad de los datos. De manera, que son 
suficientes para, explicar el comportamiento de los datos. Luego, en la. tabla, de 
a.utovectores (Figura. 4) es posible diferenciar los dos componentes, en la. primera, 
columna., el CP1, es de forma., debido a. que tiene valores con diferente signo y 
presenta, un 79 % de la. variabilidad total de los datos. Sin embargo, el único valor 
con signo negativo corresponde a. la. variable average-stars. Todas las variables 
restantes explican el CP1 con coeficientes similares. Este componente se podría, 
denominar “cumplidos recibidos”. Con respecto a.l C-P2, explica, el 0.8% de los 
datos, y también se observan valores con diferentes signos, pero esta, vez la. va
riable average-stars se lleva, toda. la. explicación, con un valor de 0.87. El resto de 
las variables no determinan influencia, en este componente. A este componente 
se le puede denominar tal como la. variable que lo explica, “promedio de califi
caciones del usuario”. En el gráfico biplot (Fig 5) las variables average-stars y

Autovalores
Lamixia valor proportion Prop ACUTI

1 10,27 0,79 0,79
2 ■-■B 0, 0£ 0, 37
a 0,70 0,05 0,93
4 0,25 0,02 0, 95
5 0,19 0,01 0,96
6 O, 12 0,01 O, 97
7 0,11 0,01 O, 98
■3 0,09 0,01 0,99
9 0,07 a, oí 0, 99

1-0 0,05 4,2E-03 1,00
1.1 0, 03 2rlE-03 1, 00
12 0,02 l,7E-03 1,00
13 0,00 0,00 1,00

Aut Directa res
Variables el

LN compliment hot 0,3D 0,10
LN compl2.1r.ent more 0 r 30 0, Dl
LN compliment pre file 0r 30 0,05
LN compliment cute Or29 0,12
LN compliment list 0 r 2 s 0,02
LN compliment note a r so -0, 06
LN compliment plain 0,30 -0,01
LN compliment cacl 0r31 0r 04
LN_ co rap1iment_i unny a , 3.1 0,04
LN compliment writer 0,29 -0,02
ln__compiiir.ent__pnc tos a ,29 0,03
LN aver agre atara -Dr 03 0,87
LN review count a ,16 -0, 44

Figura 4. Tabla autovalores y a.utovectores

review-count forman casi un ángulo de 90° con el resto de las variables. Esto se 
interpreta, que estas variables no tienen correlación con el resto. Por lo tanto, se 
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puede decir que tanto el promedio de calificaciones como la. cantidad de reseñas 
de un usuario no tiene influencia, en los cumplidos que reciben de otros usuarios. 
Por otro lado, las variables que corresponden a. los cumplidos (“me gusta, como 
escribes”, “me gusta, tu perfil”, “me gusta, tu foto”, etc) están estrechamente 
correlacionadas entre sí, ya. que sus a.utovectores se muestran muy cercanos. Es 
decir que, se observa, que no hay diferencias significativas entre los cumplidos 
que le llegan al usuario. Además, la. variable review-count se observa, ortogonal 
a.l conjunto de variables de cumplidos, lo que denota, una. baja, correlación con 
ellas. Y completamente opuesta, a.l promedio de estrellas (variable average-stars) 
que coloca, el usuario. Es decir, que la. cantidad de reseñas del usuario no tienen 
relación con las calificaciones colocadas por ellos ni con los cumplidos recibidos.

Figura 5. Gráfico biplot

5. Análisis de Conglomerados

En esta, sección se pretende estudiar el a.grupa.miento de los usuarios de acuerdo 
a. sus comportamientos en la. red social. Se realizaron dos análisis utilizando 
el método de k-mea.ns. En el primer análisis de a.grupa.miento se estudió como 
es el comportamiento de los usuarios calificando reseñas de otros usuarios. En 
el segundo estudio se analizó como los usuarios reciben cumplidos de distintos 
usuarios lectores.

En el primer análisis se estudió el a.grupa.miento con las variables review_count, 
a.vera.gejsta.rs, useful, funny, cool y fa.ns. En primera, instancia., se analizó los va
lores de silueta, teniendo en cuenta, la. interpretación Rousseew [15], Se obtuvo 
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hasta. 5 conglomerados. Se eligió el grupo de 2 conglomerados debido a. que el va
lor de silueta, general es el que mejor se adapta, a. la. interpretación de Rousseew. 
En la. matriz de correlación del primer conglomerado se observó una. correlación 
fuerte entre useful - funny (0.68), useful - cool (0.70), cool-funny (0.68). Es decir 
que estas variables que detallan las calificaciones que hacen los usuarios sobre las 
reseñas realizadas de terceros están relacionadas. No obstante, hay una. correla
ción del 0.52 entre la. cantidad de reseñas del usuario con sus fa.ns. La. variable 
promedio de calificaciones de reseñas tiene muy poca, correlación con las demás 
variables. En la. matriz de correlación del segundo conglomerado se observa, una. 
correlación fuerte entre useful - funny (0.90), useful - cool (0.94), cool-funny 
(0.95) . Es decir que estas variables que detallan las calificaciones que hacen los 
usuarios sobre las reseñas realizadas de terceros están relacionadas. No obstante, 
con una. correlación del 0.65 la. cantidad de reseñas del usuario con sus fa.ns. La. 
variable promedio de calificaciones de reseñas tiene muy poca, correlación con las 
demás variables.

En ambos conglomerados el análisis es similar, las correlaciones con mayores 
valores son similares entre variables como así también la. correlación baja, en la. 
variable a.vera.ge_sta.rs. Sin embargo, en el vector de media, de cada, conglomerado 
(Fig 6) se puede ver una. diferencia, de los valores medios de cada, vector con 
respecto a.l otro. Por ejemplo, la. variable funny, en el primer conglomerado, el 
valor medio es 2.34 y , en el segundo conglomerado el valor es de 5.99, denotando 
una. diferencia, en término de media, en calificaciones realizadas por el usuario. 
Vale aclarar que el valor de la. variable a.vera.gejsta.rs es el mismo en ambos 
vectores, indicando que es totalmente indiferente del análisis de a.grupa.miento 
que se realizó. La. interpretación en este análisis de conglomerados utilizando

i

Vector medio total
LN ieview count LN useful LN funny LN cool LN fans LN sveraae stars

4, 68 2,90 2,34 1,99 1,94 1,35

2

Vector medio total
LN review count LN useful LN funny LN cool LN fans LN average stars

6,08 6,42 5,99 6,05 4,14 lr35

Figura 6. Vector de inedia. Conglomerado 1 y 2

el método empleado con k-mea.ns es la. división de los usuarios en dos grupos 
de acuerdo a. sus calificaciones en las reseñas de otros usuarios, sin tener en 
cuenta, tanto la. cantidad de reseñas realizadas como el promedio general de sus 
calificaciones. En un grupo se encuentran los usuarios que en general han tenido 
una. poca, participación en calificar reseñas y en el otro grupo los que tiene una. 
mayor actividad en calificar reseñas de otros usuarios.

En el segundo análisis se estudió el a.grupa.miento de las variables review.count, 
compliment .profile, compliment_pla.in, compliment_photos, a.vera.ge_sta.rs, com- 
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pliment_cute, compliment_cool, compliment-hot, compliment_list, complement_funny, 
compliment_more, complimentmote, compliment.writer. Se obtuvieron hasta, gru
pos de 5 conglomerados, pero se eligió el grupo de 2 conglomerados debido a. que 
el valor de silueta, general es el que mejor se adapta, a. la. interpretación de Rous- 
seew (valores de 0.51 y 0.70). Tanto el grupo 2 como el 3 son óptimos para, el 
análisis. En la. matriz de correlación del conglomerado 1 se obtuvieron correla
ciones fuertes entre las variables compliment, en algunos casos cercano a. 1. Hay 
una. correlación muy baja, entre la. variable review.count y a.vera.gejsta.rs con res
pecto a. las demás variables compliment y entre ambas sucede lo mismo. En el 
conglomerado 2 el análisis es similar al anterior. Se observan correlaciones muy 
fuertes entre las variables compliment y correlaciones bajas entre review.count 
y a.vera.gejsta.rs. A continuación, se analizan los valores de cada, vector de me
dia. de cada, conglomerado y se puede observar una. diferencia, significativa, entre 
ambos vectores. Se observan diferencias en cada, valor medio de cada, variable

LN review count LN average LN corolinent hot LN comnlirtent LN carpliment profile LN carpliment
6,51 4,56

Vector aedio total
LN review count LN average LN eoapllaenc hot LN carpliment LU conpliner.t profile LN coarlinent

5.79 j-,36 IlAZ 2.10 L22 U71

Figura 7. Vector de inedia. Conglomerado 1 y 2 

compliment de los dos conglomerados (Fig 7). Por ejemplo, el valor de cornpli- 
ment_profile es de 3.68 en un vector y en el otro 1.30 indicando una. diferencia, 
en sus valores medio. Sin embargo, no sucede lo mismo con a.vera.ge_sta.rs donde 
el valor medio es prácticamente igual y con review_count una. diferencia, menor 
en ambos vectores.
La. interpretación en este análisis de conglomerados utilizando el método em
pleado con k-mea.ns es la. división de los usuarios en dos grupos de acuerdo a. 
la. cantidad de cumplidos recibidos por usuarios, sin tener en cuenta, tanto la. 
cantidad de reseñas realizadas como el promedio general de sus calificaciones. Se 
puede deducir que el grupo que tiene usuarios con un número alto de cumplidos 
tienen una. mayor interacción con la. red social con respecto al otro grupo.

6. Conclusiones

La. realización de este trabajo permitió estudiar mediante un análisis estadístico 
el comportamiento de los usuarios de una. red social basada, en la. calificación de 
negocios. Por medio de un análisis de componentes principales se determinó que 
el promedio de calificaciones y las acciones (votos funny, cool, useful) realizadas 
por un usuario no evidencian tener una. relación de influencia., lo mismo sucede 
con la. cantidad de fa.ns del usuario. Son variables que se comportan de manera. 
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independiente en la red social. De manera similar, la cantidad de reseñas del 
usuario no tiene relación con las calificaciones realizadas. Las acciones realizadas 
por el usuario son interpretadas como que el usuario emite votos de manera 
equilibrada a las distintas reseñas.

A su vez, se puede decir que tanto el promedio de calificaciones como la 
cantidad de reseñas de un usuario no tienen influencia en los cumplidos que 
reciben de otros usuarios. Estas conclusiones nos permiten afirmar que es infor
mación redundante o poco relevante para mejorar la precisión en el proceso de 
recomendación.

Se visualizan dos grupos bien definidos en términos de comportamiento. 
Usuarios que tienen una mayor actividad calificando reseñas que otros, como 
así también, usuarios que tienen una mayor interacción en la red social que 
otros.

Es importante remarcar que los resultados obtenidos permiten analizar el 
comportamiento de los usuarios en la red social de acuerdo a variables que los 
describen. Las conclusiones obtenidas demuestran que un usuario que participa 
activamente en la red calificando negocios no influye en la cantidad de cumplidos 
que reciben, como así tampoco en la cantidad de fans. No obstante, en un análisis 
a futuro se analizará el comportamiento de usuarios que mantienen una relación 
de amistad en la red. Además, se planea explorar el comportamiento de usuarios 
que se encuentren dentro de un cierto radio de distancia.
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