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Resumen

El estudio del comportamiento de los jugadores de videojuegos es clave para
comprender las preferencias y habitos de consumo en esta creciente industria. Este
trabajo se enfoca en analizar los perfiles de jugadores utilizando modelos estadisticos
y técnicas de clasificacién. El objetivo principal es identificar patrones relevantes y
segmentar a los jugadores segun variables sociodemograficas y de comportamiento.

Para ello, se realizé una depuracion de la base de datos, seguida de un analisis
exploratorio mediante frecuencias y relaciones entre variables clave. Posteriormente,
se aplicaron modelos como regresion logistica binaria, Naive Bayes, arboles de
clasificacién y Random Forest. Los resultados muestran que ciertos factores, como
seguir contenido de videojuegos en redes sociales, tienen una fuerte relacién con jugar
o no a los videojuegos. Ademas, el modelo de Bosques Aleatorios (Random Forest)
destaco por su precision del 88%, superando a otros enfoques.

Estos hallazgos permiten una mejor comprension del perfil de los jugadores y tienen
aplicaciones potenciales en estrategias de marketing y disefo de videojuegos.

Aunque este analisis ofrece una vision inicial sobre los jugadores de videojuegos, el
tamano reducido de la muestra limita la robustez de los hallazgos y su generalizacion
a una poblacién mas amplia. Futuras investigaciones con muestras mas grandes
podrian confirmar estas tendencias.

Abstract

The study of video game players' behavior is essential to understanding preferences
and consumption habits in this growing industry. This work focuses on analyzing player
profiles using statistical models and classification techniques. The main objective is to
identify relevant patterns and segment players based on sociodemographic and
behavioral variables.

To achieve this, the database was cleaned and subjected to an exploratory analysis
through frequencies and relationships between key variables. Subsequently, models
such as binary logistic regression, Naive Bayes, classification trees, and Random
Forest were applied. The results show that certain factors, such as following video
game content on social media, have a strong relationship with whether individuals play
video games or not. Additionally, the Random Forest model stood out with an accuracy
of 88%, outperforming other approaches.

These findings provide a better understanding of player profiles and offer potential
applications in marketing strategies and video game design. However, while this
analysis provides an initial insight into video game players, the small sample size limits
the robustness of the findings and their generalization to a broader population. Future
research with larger datasets could validate these trends.



Introduccion

Contexto y motivacion del trabajo.

En los ultimos anos, la industria de los videojuegos ha experimentado un crecimiento
exponencial, consolidandose como una de las principales fuentes de entretenimiento a
nivel global y transformandose en un fendmeno cultural y econémico de gran
relevancia. "Las comunidades de internet comparten un interés o pasién comun. Los
intereses pueden ser tan variados como las aficiones o casuisticas de las personas”
[1]. Este auge no solo ha popularizado los videojuegos entre millones de personas,
sino que también ha generado una cantidad significativa de datos relacionados con el
comportamiento de los jugadores, las mecanicas de juego y las preferencias de
consumo. En este contexto, el analisis de datos se ha convertido en una herramienta
clave para comprender patrones, identificar tendencias y optimizar diversos aspectos
de la experiencia del jugador, desde el disefio de los videojuegos hasta estrategias de
mercado.

La motivacién de este trabajo radica en explorar cémo los datos pueden aprovecharse
para aportar valor en diferentes aspectos de esta industria, especialmente en la
identificacion de los factores que determinan si una persona juega o no a videojuegos.
Este enfoque no solo contribuye al entendimiento del perfil de los jugadores, sino que
también ofrece informacion util para la industria en términos de disefio, segmentacion
y estrategias basadas en datos.

Pregunta de investigacion.

A pesar de la disponibilidad de grandes volumenes de datos relacionados con los
videojuegos, estos no siempre se emplean de manera efectiva para comprender las
caracteristicas y los factores que influyen en el comportamiento de las personas
respecto a jugar o no a videojuegos. Identificar estos patrones puede aportar
perspectivas valiosas sobre el perfil de los jugadores, lo que a su vez beneficia a la
industria en aspectos como el disefio de productos, la formulacién de estrategias de
marketing y el desarrollo de comunidades. En este trabajo, se busca aportar claridad
sobre este tema mediante la aplicacion de modelos estadisticos y de arboles de
decision, analizando de manera precisa qué variables tienen un impacto significativo
en la decision de jugar.

La pregunta de investigacion que guia este trabajo es: ¢ Cuales son los factores
determinantes que influyen en si una persona juega o no a videojuegos? Abordar esta
cuestién no solo permite comprender en mayor profundidad el comportamiento de los
usuarios, sino que también puede servir como base para el desarrollo de estrategias
basadas en datos que optimicen la experiencia del jugador y fortalezcan la conexion
entre los videojuegos y sus audiencias.

Objetivos generales y especificos.

El objetivo general de este trabajo es aplicar modelos de analisis de datos para
identificar y analizar los factores clave que influyen en el comportamiento de juego.
Para lograrlo, se establecen cuatro objetivos especificos:

1) Seleccionar y preparar un conjunto de datos adecuado que incluya
caracteristicas demograficas y conductuales.



2) Implementar diferentes modelos estadisticos, como la regresion logistica
binaria [2], métodos de seleccién automatica de variables, Naive Bayes y
técnicas basadas en arboles de decision, incluyendo Random Forest y Bagging
[3][4], para predecir la variable objetivo "jugar”.

3) Evaluar el rendimiento de estos modelos utilizando métricas de calidad
estandar.

4) Interpretar los resultados obtenidos para extraer conclusiones relevantes sobre
el perfil de los jugadores y su comportamiento.

Estructura del documento.

El presente documento se organiza en varios capitulos. En primer lugar, se introduce
el marco tedrico, que abarca las definiciones de conceptos clave, los fundamentos
metodolégicos de los modelos utilizados y una revision de literatura relevante.
Posteriormente, en el capitulo de metodologia estadistica, se describe el conjunto de
datos empleado, las técnicas de analisis utilizadas y el proceso de seleccion de
variables. En el capitulo de resultados, se presentan los hallazgos obtenidos a través
de graficos y visualizaciones, acompafados de una interpretacion detallada.
Finalmente, el documento concluye con una discusion sobre las implicaciones
practicas de los resultados, las limitaciones del estudio y posibles lineas de
investigacion futura, con el objetivo de contribuir al entendimiento del comportamiento
de los jugadores y al desarrollo de estrategias basadas en datos en el ambito de los
videojuegos.

Marco teodrico

Conceptos clave y definiciones.
Estadistico V de Cramer

En la construccion de modelos predictivos, la seleccién de variables relevantes es
crucial para mejorar la calidad de las predicciones. Para identificar qué variables estan
relacionadas con la variable objetivo, es recomendable comenzar con un analisis
grafico que permita visualizar posibles asociaciones. Sin embargo, aunque este
método proporciona informacién valiosa, sus conclusiones pueden ser subjetivas. Por
esta razon, es fundamental emplear medidas cuantitativas para evaluar la relacién
entre variables.

Uno de los estadisticos mas utilizados en estos casos es el chi-cuadrado (X?). No
obstante, este estadistico puede tomar valores muy grandes, dificultando la
interpretacion de su magnitud sin realizar contrastes de hipotesis. EI'V de Cramer,
basado en el estadistico chi-cuadrado, ofrece una solucion a esta limitacion, ya que su
valor esta acotado entre 0 y 1, lo que facilita su interpretacion. Su formula es:

XZ
V= nxmin(l—1,k—1)
Donde:

e X?es la estadistica de chi-cuadrado calculada,

e nes el tamano de la muestra,



e kylrepresentan el numero de categorias de las variables involucradas.

El'V de Cramer toma el valor 0 cuando las variables son independientes, y 1 cuando
existe una dependencia total entre ellas. Se prefiere el uso del V de Cramer frente a la
prueba chi-cuadrado porque permite estudiar cualquier tipo de relacién, no solo
lineales, y proporciona una métrica normalizada que permite la comparacién entre
diferentes conjuntos de datos. El analisis mediante este estadistico permite identificar
aquellas variables con mayor potencial predictivo, lo que facilita la seleccién de las
mas relevantes para el modelo.

Escalamiento multidimensional (MDS) para variables

El escalamiento multidimensional (MDS) es una técnica que permite representar
relaciones de proximidad entre objetos como distancias en un espacio de menor
dimension, facilitando su visualizacion e interpretacion [5]. Aunque el escalamiento
multidimensional fue inicialmente disefado para representar observaciones, este
puede ser facilmente adaptado para la representacion de variables.

Tal y como ocurre con la version “tradicional”, el objetivo es obtener un grafico en el
que se representen las variables, de manera que aquellas que se muestren cercanas
estén relacionadas y aquellas que se muestren alejadas, no. En este caso, de nuevo,
es necesario aportar una matriz de disimilaridades, que aporte informacion sobre la
medida de asociacién que se quiera plasmar en el grafico, en nuestro caso el V de
Cramer.

El principal inconveniente de esta medida es que se trata de medida de similaridad,
por lo que debe ser transformada previamente. La transformaciéon mas frecuente en el
ambito del MDS para variables es también:

6ij =1 _Sij

Esta transformacion es aplicable a medidas acotadas entre 0 y 1 por lo que es util para
el V de Cramer. En este caso, grandes distancias implicaran ausencia de relacion
mientras que observaciones cercanas estaran relacionadas aunque se desconoce el
tipo exacto de relacion.

Cluster de variables

El escalamiento multidimensional (MDS) suele complementarse con analisis cluster
para visualizar graficamente las agrupaciones formadas y su homogeneidad [6]. En
este caso, se emplea un cluster de variables jerarquico, basado en el analisis de
componentes principales para datos cualitativos (PCAMIX).

o Analisis cluster jerarquico: genera una jerarquia de agrupaciones en funcién de
la similitud entre variables.

e PCAMIX (para datos cualitativos): es una extension del analisis de
correspondencias que transforma las variables categéricas en dummies y
extrae componentes que resumen la informacion.

La agrupacion jerarquica se basa en la fusion de grupos que minimicen la pérdida de
homogeneidad, evaluada a partir de los autovalores obtenidos en PCAMIX. Aunque la
representacion en MDS ayuda a determinar el numero 6ptimo de clusteres, no es
completamente precisa, por lo que se complementa con el dendograma, que permite
visualizar la similitud entre variables.



Para garantizar la estabilidad de los clusteres, se recomienda:

1. Muestras bootstrap: submuestras aleatorias con reemplazo para evaluar la
robustez de las agrupaciones.

2. Indice de Rand: métrica entre 0 y 1 que cuantifica la similitud entre dos
agrupaciones, indicando si la estructura de clusteres es consistente.

Este enfoque permite interpretar mejor la estructura de los datos cualitativos y validar
la estabilidad de las agrupaciones en el analisis MDS.

Modelo de regresion logistica binario

La regresion busca predecir una variable dependiente Y a partir de un conjunto de m
variables independientes X1, X, ..., Xn. Cuando Y es continua se utiliza un modelo
lineal, pero para variables binarias (donde Y =0 0Y = 1) se asume que Y sigue una
distribucién Binomial. Asi, se modela la probabilidad del evento (por ejemplo, Y = 1)
mediante:

P(Y =11Xy, 0, Xm) = FX1, ) Xom)

Dado que una funcién lineal podria producir valores fuera del intervalo (0,1), se utiliza
la funcién logistica como enlace:

eBotB1Xyt+BmXm

- 1 + eBotBiXi++BmXm

P(Y=11Xy, ... Xm)

Interpretacion de Parametros:

e Variable Dicotémica:
Al incluir variables cualitativas mediante variables dummy, el coeficiente 1 se
interpreta a través del odds ratio. Es decir, ef1 indica cuanto cambian las
probabilidades del evento al comparar las dos categorias (por ejemplo, X = 1
frente a X = 0).

e Variable Categorica:
Se generan tantos coeficientes como categorias menos una (categoria de
referencia). Cada coeficiente se interpreta de forma similar a las variables
dicotdmicas, comparando la categoria correspondiente con la de referencia.

e Variable Continua:

Aqui, eP! representa el cambio en el odds del evento por cada incremento
unitario en la variable, manteniendo constantes las demas variables.

Estimacion de Parametros:

Los parametros f3j se estiman mediante el método de maxima verosimilitud. Dado que
no existe una solucién analitica directa, se emplean métodos iterativos de optimizacion
para encontrar los valores que maximizan la funcién de verosimilitud basada en la
distribucién Binomial.

Analisis del Modelo:

o Estadistico de Wald: Se utiliza para contrastar la significatividad de cada
parametro, comprobando si difieren significativamente de cero.
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e Analisis de Tipo II: Evalua la importancia de cada variable midiendo la
disminucion en la verosimilitud al eliminarla, lo que permite ordenar las
variables segun su contribucién al modelo.

Evaluacion del Modelo:

¢ Matriz de Confusion: Permite comparar las clasificaciones predichas
(utilizando un punto de corte, comunmente 0.5) con las observaciones reales,
de donde se derivan medidas como la tasa de acierto, sensibilidad (verdaderos
positivos) y especificidad (verdaderos negativos).

» Indice Kappa: Ajusta la tasa de acierto para tener en cuenta los aciertos que
podrian producirse por azar, ofreciendo una medida mas robusta de la
concordancia entre prediccion y realidad.

e Curva ROC y AUC: La curva ROC representa la sensibilidad frente a 1-
especificidad para todos los puntos de corte, permitiendo evaluar el
desempeno del modelo sin fijar un umbral especifico. El area bajo la curva
(AUC) cuantifica esta capacidad, siendo 1 el modelo perfecto y 0.5 equivalente
a una prediccién aleatoria.

Métodos automaticos de seleccion de variables

En regresion logistica binaria, la seleccion de variables es clave para construir
modelos 6ptimos sin probar todas las combinaciones posibles. Para ello, se emplean
métodos automaticos como:

o Backward (hacia atras): Parte de un modelo con todas las variables y elimina
progresivamente las menos influyentes hasta que la eliminacion de cualquier
otra empeore el modelo. No permite reincorporar variables eliminadas.

e Forward (hacia adelante): Inicia con un modelo vacio y agrega variables una a
una segun su contribucion al modelo. Una vez anadidas, no pueden eliminarse.

o Stepwise (paso a paso): Combina ambos enfoques, permitiendo tanto la
incorporacion como la eliminacién de variables segun su impacto en cada
iteracion.

Para medir la mejora del modelo durante la seleccion, se usan criterios como el AIC
(criterio de informacion de Akaike) y el BIC (criterio de informacion bayesiano), que
penalizan la complejidad del modelo para evitar sobreajuste. La validacion cruzada
también es recomendable para evaluar el rendimiento final de los modelos generados.

Modelo de Naive Bayes

El modelo Naive Bayes es un método de clasificacién supervisada basado en la teoria
de la probabilidad, especificamente en el Teorema de Bayes. Su objetivo es calcular la
probabilidad de que una observacién pertenezca a una determinada categoria de la
variable dependiente, dadas un conjunto de variables independientes.

Matematicamente, el modelo se basa en la siguiente ecuacion:

_P(XL,X2,...,Xm|Y = P(Y =)
B P(X1,X2,...,Xm)

P(Y =j | X1,X2,...,Xm)

Dado que el denominador es el mismo para todas las categorias, en la practica se
trabaja con la forma proporcional:
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P(Y =j | X1,X2,...,Xm) x P(X1,X2,...,.Xm | Y = )P(Y =)

Para simplificar los calculos, Naive Bayes asume independencia condicional entre las
variables independientes, lo que permite descomponer la probabilidad conjunta en el
producto de probabilidades individuales:

m
P(X1,X2,...,Xm|Y =)= HP(Xi 1Y =)

i=1

Esta suposicién, aunque rara vez se cumple completamente en datos reales, permite
que el modelo sea computacionalmente eficiente y facil de implementar.

Estimacion de Probabilidades
Para aplicar el modelo, se deben estimar dos tipos de probabilidades:

e Probabilidad de la clase P(Y=j), que se obtiene a partir de la frecuencia de
cada categoria en los datos.

¢ Probabilidades condicionales P(Xi|Y=j) que dependen del tipo de variable:
o Para variables categdricas, se estiman mediante frecuencias relativas.
o Para variables continuas, se suele asumir una distribucién normal:

También pueden utilizarse métodos no paramétricos como Kernel Density Estimation
(KDE) para estimar la densidad sin asumir una distribucion especifica.

Problema de la Frecuencia Nula y Ajuste de Laplace

Cuando una combinacién de valores entre la variable dependiente y una
independiente no aparece en los datos, la probabilidad condicional se estima en cero,
lo que impide que el modelo clasifique correctamente ciertos casos. Para evitar esto,
se aplica el ajuste de Laplace, que consiste en sumar una constante positiva A a todas
las frecuencias observadas, evitando la aparicién de probabilidades nulas.

Ventajas:
o Es computacionalmente eficiente y escalable a grandes volumenes de datos.
¢ Puede aplicarse tanto a variables categoricas como continuas.
¢ Esrobusto a la presencia de variables irrelevantes.
o Tolera bien valores faltantes en las variables explicativas.
Desventajas:

o Laindependencia entre variables rara vez se cumple, lo que puede afectar la
precision del modelo.

¢ No captura interacciones entre las variables independientes.

o Puede verse afectado por el problema de la frecuencia nula si no se aplica el
ajuste adecuado.

Evaluacion del Modelo

El rendimiento del modelo Naive Bayes se evalua utilizando métricas como la matriz
de confusion, el indice Kappa y la curva ROC con el area bajo la curva (AUC).
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También es recomendable aplicar validacién cruzada para obtener una medida mas
fiable del desempeiio del modelo.

Seleccion de Variables

Dado que los métodos tradicionales como AIC o BIC no son aplicables en este caso,
una alternativa es utilizar el algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE), que
selecciona iterativamente las variables mas relevantes en funcién de su capacidad
predictiva. También se recomienda agrupar variables similares para evitar
redundancias y mejorar la interpretacion del modelo.

Modelos Lasso y Elastic Net

Los modelos Lasso y Elastic Net son técnicas de regularizacién utilizadas en regresion
lineal para mejorar la capacidad predictiva y la interpretacion del modelo. Estas
técnicas permiten reducir la complejidad del modelo al penalizar los coeficientes de las
variables explicativas, evitando el sobreajuste y mejorando la seleccién de
caracteristicas relevantes.

Regresién Lasso

El modelo Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) introduce una
penalizacion basada en la norma L1, lo que tiene como efecto la reduccién de algunos
coeficientes a cero, permitiendo asi la seleccion automatica de variables. La funcién de
costo de la regresion lineal con penalizacion Lasso se expresa como:

n m
mBiHZ()’i - Xip)* + 7\2 1B
i=1 j=1
donde:
e y; eslavariable dependiente,
e X;representa las variables independientes,
e Bj son los coeficientes del modelo,

e A es el parametro de regularizacion que controla la intensidad de la
penalizacion.

Cuando A es grande, mas coeficientes son reducidos a cero, simplificando el modelo y
mejorando su interpretabilidad.

Regresion Elastic Net

El modelo Elastic Net es una extension de Lasso que combina la penalizacion L1 con
la penalizacion L2 (utilizada en la regresion Ridge). Su funcién de costo es:

rr};inZ(yl' - XiB)?* +« 7\; Bz + (1 _7\);'811

Esta combinacién permite:

e Seleccionar variables como Lasso, eliminando coeficientes irrelevantes.
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e Evitar problemas de multicolinealidad, manteniendo coeficientes pequenos
pero no necesariamente cero, como en Ridge.

El parametro a regula la combinacion de ambas penalizaciones:

e Sia=1, el modelo se comporta como Lasso.

e Sia=0, se comporta como Ridge.

¢ Valores intermedios permiten encontrar un equilibrio entre ambos enfoques.
Ventajas y Desventajas
Ventajas de Lasso:

¢ Realiza seleccion automatica de variables, simplificando el modelo.

e Mejora la interpretabilidad al reducir el numero de predictores.

e Es util en problemas con muchas variables, eliminando las menos relevantes.
Desventajas de Lasso:

e Si hay alta correlacion entre variables predictoras, puede eliminar algunas de
ellas aunque sean relevantes.

¢ No permite seleccionar mas variables de las que hay observaciones, lo que
puede limitar su uso en ciertos contextos.

Ventajas de Elastic Net:

e Maneja mejor la multicolinealidad, ya que no fuerza la eliminacién completa de
variables correlacionadas.

o Combina las ventajas de Lasso y Ridge, proporcionando una mayor flexibilidad.

o Permite seleccionar mas variables que Lasso, lo que puede ser beneficioso en
modelos con muchas caracteristicas.

Desventajas de Elastic Net:

e Requiere ajustar dos parametros de regularizacion (A y a), lo que aumenta la
complejidad del ajuste del modelo.

¢ Lainterpretacion del modelo puede ser mas compleja en comparacion con
Lasso o Ridge por la combinacion de penalizaciones.

Aplicaciones y Evaluacion del Modelo

Estos métodos se utilizan en problemas de regresion donde hay muchas variables
predictoras, especialmente en situaciones con datos altamente correlacionados o
donde se busca un modelo parsimonioso. La evaluacién del modelo se realiza a través
de métricas como:

e Error Cuadratico Medio (MSE)
e Coeficiente de determinacién R?

o Validacion cruzada para seleccionar el mejor valor de A
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Ambos modelos son herramientas fundamentales en el aprendizaje automatico y la
estadistica aplicada, ayudando a mejorar la estabilidad y capacidad predictiva en
entornos con datos complejos.

Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion son modelos predictivos basados en una estructura
jerarquica que divide el conjunto de datos en diferentes grupos o "nodos" de acuerdo
con las caracteristicas de las variables independientes. El objetivo es clasificar los
datos en categorias o clases especificas basandose en la informacién disponible. A
diferencia de los modelos lineales, los arboles de clasificacion no requieren que las
relaciones entre las variables sean lineales, lo que les permite manejar relaciones no
lineales y complejas de manera eficaz.

Funcionamiento

El proceso de construccion de un arbol de clasificacion implica la seleccion de una
variable para dividir el conjunto de datos en nodos mas pequenos, lo que permite la
clasificacién de la variable dependiente. Este proceso de divisidn continta
recursivamente, creando un arbol con ramas que representan las decisiones tomadas
en funcion de los valores de las variables predictoras. Cada nodo del arbol representa
una "pregunta" sobre una caracteristica de los datos, y las ramas que salen de este
nodo corresponden a las respuestas posibles a esa pregunta.

El criterio utilizado para seleccionar las divisiones en cada nodo es fundamental para
la calidad del modelo. Los criterios mas comunes son el indice de Gini y la entropia,
que miden la impureza de los nodos y buscan maximizar la homogeneidad dentro de
cada uno. El indice de Gini, por ejemplo, mide la probabilidad de que un elemento
seleccionado al azar de un nodo sea clasificado incorrectamente, mientras que la
entropia evalua la cantidad de incertidumbre en una division.

Utilidad

Los arboles de clasificacion son especialmente utiles en una amplia variedad de
situaciones debido a su capacidad para modelar relaciones complejas sin necesidad
de transformaciones o suposiciones de linealidad. Son intuitivos y faciles de
interpretar, lo que los hace accesibles incluso para quienes no son expertos en analisis
estadistico. Ademas, su capacidad para gestionar tanto variables numéricas como
categoricas los convierte en una herramienta versatil.

Entre sus principales ventajas, destacan:

¢ Interpretabilidad: El modelo puede ser visualizado y entendido facilmente, lo
que permite identificar como se toman las decisiones.

¢ No linealidad: A diferencia de modelos como la regresion, los arboles no
asumen ninguna relacion lineal entre las variables.

¢ Manejo de interacciones: Pueden capturar interacciones complejas entre las
variables sin necesidad de especificarlas explicitamente.

Sin embargo, también tienen limitaciones, como el riesgo de sobreajuste (overfitting),
especialmente cuando el arbol es muy profundo. Para mitigar este problema, se
pueden aplicar técnicas como la poda (pruning), que consiste en recortar ramas del
arbol que no contribuyen significativamente al poder predictivo del modelo.
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Teoria Detras de los Arboles de Clasificacion

El fundamento de los arboles de clasificacion se basa en la teoria de divisién recursiva
(recursive partitioning), que consiste en dividir repetidamente el conjunto de datos en
subconjuntos mas pequerios con el objetivo de mejorar la pureza de las clases dentro
de cada subconjunto. La divisidon se realiza eligiendo el mejor punto de corte para cada
variable en cada paso, utilizando un criterio de impureza como el indice de Gini o la
entropia.

La complejidad computacional de los arboles de clasificacién varia segun la cantidad
de datos y la profundidad del arbol. Un arbol demasiado grande puede sobreajustarse
a los datos de entrenamiento, mientras que un arbol muy pequefo puede ser
insuficiente para capturar la complejidad de las relaciones entre las variables.

Conclusion

En resumen, los arboles de clasificacion son una herramienta robusta y flexible para
realizar tareas de clasificacion en situaciones donde las relaciones entre las variables
no son necesariamente lineales. Su capacidad para modelar interacciones complejas
de forma intuitiva los convierte en un método ampliamente utilizado en problemas de
clasificaciéon en diversas areas, desde la estadistica hasta el aprendizaje automatico y
la inteligencia artificial.

Modelos Bagging y Random Forest
Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregating) es un método de aprendizaje automatico que tiene
como objetivo mejorar la precision y la estabilidad de los modelos predictivos. Bagging
se basa en la creacion de multiples modelos a partir de subconjuntos aleatorios del
conjunto de datos original, y luego combina sus predicciones para obtener una
prediccion final mas robusta.

La idea principal de Bagging es reducir la varianza del modelo, lo que lo hace menos
susceptible al sobreajuste (overfitting) que puede ocurrir cuando un modelo es
demasiado complejo o se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento. Este
proceso se realiza mediante el siguiente esquema:

1. Submuestreo aleatorio con reemplazo: Se generan multiples subconjuntos
del conjunto de datos original mediante el muestreo aleatorio con reemplazo
(bootstrap). Cada subconjunto tiene el mismo tamafio que el conjunto original,
pero algunos ejemplos del conjunto original pueden repetirse mientras que
otros pueden quedar fuera.

2. Entrenamiento de modelos independientes: Para cada subconjunto, se
entrena un modelo independiente, que puede ser cualquier tipo de modelo,
aunque comunmente se utilizan arboles de decision debido a su naturaleza no
lineal y su capacidad para manejar datos complejos.

3. Promedio o voto mayoritario: Una vez entrenados los modelos, se combinan
sus resultados. En problemas de regresion, se calcula el promedio de las
predicciones de todos los modelos; en problemas de clasificacion, se utiliza el
voto mayoritario, donde la clase mas frecuente entre las predicciones de los
modelos es seleccionada como la prediccion final.
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El principal beneficio de Bagging es que, al promediar o votar las predicciones de
multiples modelos, el método reduce la varianza y mejora la generalizacién, lo que a
su vez reduce el riesgo de sobreajuste.

Random Forest

Random Forest (RF) es una extension del método de Bagging que utiliza arboles de
decision como base, pero con un enfoque adicional para mejorar aun mas el
rendimiento y la diversidad de los modelos individuales en el conjunto.

En RF, el proceso de entrenamiento sigue los pasos basicos de Bagging, pero con una
modificacion clave: en cada division del arbol se selecciona un subconjunto aleatorio
de caracteristicas, lo que introduce una mayor aleatoriedad y diversidad en los arboles
individuales. Este paso evita que los arboles sean demasiado similares entre siy
mejora la capacidad del modelo para generalizar.

De forma mas detallada:

1. Construccion de arboles de decision: Al igual que en Bagging, se generan
multiples arboles de decisién a partir de diferentes subconjuntos de datos. Sin
embargo, en cada nodo de cada arbol, en lugar de considerar todas las
caracteristicas disponibles, solo se elige un subconjunto aleatorio de
caracteristicas para realizar la division. Esto garantiza que los arboles sean
mas diversos y no estén correlacionados entre si.

2. Agregacion de resultados: Al igual que en Bagging, se utilizan el promedio o
el voto mayoritario para combinar las predicciones de todos los arboles en el
bosque. En regresién, se promedian las predicciones, mientras que en
clasificaciéon se selecciona la clase mas comun entre los arboles.

3. Reduccién de correlacion: El enfoque aleatorio en la seleccion de
caracteristicas durante la construccién de los arboles reduce la correlacion
entre ellos, lo que mejora la precision global del modelo y evita el sobreajuste.

Teoria Detras de RF y Bagging

La base tedrica de Bagging y RF se encuentra en el concepto de ensambles de
modelos, es decir, la combinacién de multiples modelos individuales para formar un
modelo conjunto que tiene un rendimiento superior al de cualquier modelo individual.
Esto se fundamenta en el principio de que, aunque los modelos individuales puedan
cometer errores, la combinacion de varios modelos independientes tiende a mitigar
€sos errores y a producir resultados mas precisos.

¢ Reduccion de la varianza: En Bagging, la principal ventaja es la reduccion de
la varianza del modelo. Al entrenar multiples modelos con subconjuntos
diferentes de los datos y promediar sus resultados, se reduce el impacto de las
fluctuaciones en los datos de entrenamiento y se obtiene un modelo mas
estable y robusto.

e Mejora de la precision: En RF, la introduccién de aleatoriedad en la seleccion
de caracteristicas (ademas del muestreo de datos) mejora la precision al
reducir la correlacion entre los arboles y al forzar que los arboles aprendan de
diferentes perspectivas del conjunto de datos.

Ventajas y Desventajas
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Ventajas:

e Mejora de la precision: Ambos métodos, Bagging y RF, tienden a generar
modelos con una mayor precision que los modelos individuales debido a la
agregaciéon de multiples predicciones.

¢ Reduccion del sobreajuste: Especialmente en RF, el modelo es menos
propenso al sobreajuste debido a la introduccién de aleatoriedad en la
selecciodn de caracteristicas.

e Manejo de datos complejos: Pueden manejar variables tanto numéricas como
categoricas y capturan relaciones no lineales entre las variables.

Desventajas:

o Complejidad computacional: La necesidad de construir y almacenar multiples
modelos hace que los métodos de Bagging y RF sean mas costosos en
términos de tiempo de cémputo y memoria.

¢ Interpretacion limitada: Aunque RF y Bagging proporcionan buenos
resultados, la interpretacion del modelo es mas dificil que la de un solo arbol de
decision, ya que se trata de un conjunto de arboles.

Conclusion

En resumen, los modelos Bagging y RF son enfoques de ensamble que mejoran la
precision y la estabilidad de los modelos predictivos al combinar multiples modelos
entrenados de manera independiente. Mientras que Bagging utiliza un enfoque mas
simple, RF introduce una mayor aleatoriedad durante la construccién de los arboles, lo
gue mejora aun mas la capacidad de generalizacién del modelo. Ambos métodos son
ampliamente utilizados en problemas de clasificacion y regresién debido a su robustez
y capacidad para manejar datos complejos.

Metodologia estadistica

Descripciéon de los datos

Fuente de datos

Los datos utilizados en este estudio provienen de la investigacion titulada "Videojuegos
y jovenes: lugares, experiencias y tensiones”, sacada de Gémez Miguel, A. y Calderén
Goémez, D. (2023). Videojuegos y jovenes: lugares, experiencias y tensiones. Madrid:
Centro Reina Sofia de Fad Juventud. DOI: 10.5281/zenodo.7970990. Se trata de un
estudio de ambito nacional dirigido a adolescentes y jévenes de entre 15y 29 afios
residentes en Espafia. La informacién fue recogida mediante una encuesta online con
cuestionario cerrado, utilizando un panel online para su distribucion.

El trabajo de campo se llevo a cabo en noviembre de 2022, y los datos han sido
ponderados segun el nivel de estudios para garantizar su representatividad.

Variables estudiadas

En el Anexo 1 se presenta una tabla con la descripcion detallada de las variables
analizadas en este estudio.
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Poblacién y muestra

La poblacion objetivo del estudio son adolescentes y jévenes de 15 a 29 afios que
residen en Espana. Se utilizé un muestreo estratificado por afijacion proporcional en
funcién del género y la edad.

El tamafio de la muestra es de 1.513 personas, con seleccion aleatoria de casos en
base a cuotas de género y grupos de edad. La distribucion final de la muestra fue
ponderada segun nivel educativo para asegurar una mayor representatividad.

Bajo el supuesto de muestreo aleatorio simple y maxima heterogeneidad (p=q=0,5), el
margen de error del estudio es de +2,52%, con un nivel de confianza del 95%.

Proceso de analisis

Depuracion de la base de datos

Todo el proceso de andlisis se ha realizado utilizando el lenguaje de programacién R
[71[8]. Para las tareas de limpieza de datos y analisis exploratorio, se ha seguido el
enfoque practico propuesto por Calviio Martinez y Alonso Revenga [9], que resulta
especialmente util para aplicar técnicas de depuracién y visualizacion en el contexto
del analisis de datos con R.

En primer lugar, se han seleccionado unicamente las preguntas que han sido
respondidas por la totalidad de los participantes. Esto se debe a que algunas
preguntas solo se plantean a ciertos grupos, lo que genera valores en blanco que no
representan datos faltantes reales, sino la ausencia de aplicacion de la pregunta. Para
evitar este problema y asegurar un analisis coherente, se han elegido las siguientes
variables:

e Id, Jugar, Grupo de edad, Sexo, Estudios, Veo directos, Veo videos, Leo
prensa, Sigo redes, Eventos presenciales, Veo eSports, Creo contenido y
Rasgos principales.

La variable Rasgos principales se ha creado a partir de la variable original Rasgos,
que inicialmente contenia 17 categorias distintas. Para simplificar el analisis, estas
categorias han sido agrupadas en cinco grandes grupos. Posteriormente, estas
nuevas categorias se han transformado en variables dummy, donde cada variable
toma el valor 1 si el participante posee el rasgo asociado y 0 en caso contrario.

Para realizar una primera exploracion de los datos y calcular los estadisticos
descriptivos, todas estas variables han sido convertidas en factores en R. Cabe
destacar que todas las variables seleccionadas son cualitativas: algunas son binarias
(con valores 0 y 1), mientras que otras son categoricas con multiples niveles.

Por ultimo, se han eliminado dos variables:

1. Edad: Se trata de una variable numérica, pero ya contamos con su version
categorica (Grupo de edad), lo que facilita el analisis y la interpretacion de los
datos.

2. Rasgos principales: Dado que esta variable ha sido transformada en cinco
variables dummy, su presencia en la base de datos deja de ser necesaria.

Esta depuracion permite trabajar con una base de datos mas estructurada y adaptada
a los objetivos del estudio.
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El resumen de nuestras variables es este, vemos como se distribuyen nuestras
variables respecto a sus categorias, cuantas observaciones hay en cada una, la

frecuencia relativa y la frecuencia acumulada:

Tabla 1 Frecuencia y Distribucion de las Variables del Estudio

Variable Categorias Frecuenci | Frecuenci | Frecuenci
a a Relativa a
Absoluta (%) Acumulad
(n) a (%ocum)
Jugar No 326 | 21.5 21.5
Si 1187 | 78.5 100.0
Grupo_edad De 15a19 430 | 28.4 28.4
De 20 a 24 533 | 35.2 63.6
De 25 a 29 550 | 36.4 100.0
Sexo Hombres 764 | 50.5 50.5
Mujeres 749 | 495 100.0
Estudios Hasta 133 | 8.8 8.8
secundarios
obligatorios
Secundarios 810 | 53.5 62.3
posobligatorio
S
Superiores 570 | 37.7 100.0
Veo_directos Nunca 382 | 25.2 25.2
Con menor 305 | 20.2 454
frecuencia
Al menos 1 244 | 16.1 61.5
vez cada 15
dias
Al menos 1 337 | 22.3 83.8
vez por
semana
Todos los 245 | 16.2 100.0
dias
Veo_videos Nunca 272 | 18.0 18.0
Con menor 330 | 21.8 39.8
frecuencia
Al menos 1 300 | 19.8 59.6
vez cada 15
dias
Al menos 1 352 | 23.3 829
vez por
semana
Todos los 259 | 17.1 100.0
dias
Leo_prensa Nunca 477 | 31.5 31.5
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Con menor 357 | 23.6 55.1
frecuencia
Al menos 1 300 | 19.8 74.9
vez cada 15
dias
Al menos 1 240 | 15.9 90.8
vez por
semana
Todos los 139 | 9.2 100.0
dias

Sigo_redes Nunca 295|195 19.5
Con menor 317 | 21.0 40.5
frecuencia
Al menos 1 283 | 18.7 59.2
vez cada 15
dias
Al menos 1 303 | 20.0 79.2
vez por
semana
Todos los 315 | 20.8 100.0
dias

Eventos_presenciales Nunca 672 | 44.4 444
Con menor 461 | 30.5 74.9
frecuencia
Al menos 1 177 | 11.7 86.6
vez cada 15
dias
Al menos 1 128 | 8.5 95.1
vez por
semana
Todos los 751 5.0 100.0
dias

Veo_eSports Nunca 458 | 30.3 30.3
Con menor 367 | 24.3 54.6
frecuencia
Al menos 1 268 | 17.7 72.3
vez cada 15
dias
Al menos 1 288 | 19.0 91.3
vez por
semana
Todos los 132 | 8.7 100.0
dias

Creo_contenido Nunca 686 | 45.3 45.3
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Con menor 251 | 16.6 61.9

frecuencia

Al menos 1 197 | 13.0 74.9

vez cada 15

dias

Al menos 1 164 | 10.8 85.7

vez por

semana

Todos los 215 | 14.2 100.0

dias
Pasion_videojuegos No 1065 | 70.4 70.4

Si 448 | 29.6 100.0
Equipamiento_habilidad | No 961 | 63.5 63.5

Si 552 | 36.5 100.0
Socializacion_comunida | No 1245 | 82.3 82.3
d

Si 268 | 17.7 100.0
Impacto_personal_salud | No 1386 | 91.6 91.6

Si 127 | 8.4 100.0
Identidad_cultura_game | No 1395 | 92.2 92.2
r

Si 118 | 7.8 100.0

Estas son las frecuencias de las categorias de nuestras variables categoéricas, como
sabemos necesitamos que todas las categorias estén bien representadas, es decir,
que tengan un porcentaje superior al 2-5%, como vemos en nuestros datos todas
estan bien representadas menos las categorias no sabe no contesta (Ns/Nc) en la que
no hay ninguna respuesta, por tanto vamos a eliminar estas categorias de nuestras
variables.

Hacemos un analisis de las relaciones entre variables, vamos a ver las relaciones
bidimensionales entre Jugar que es nuestra variable objetivo y las demas variables,
vamos a hacer un grafico de proporciones para que se encuentren a la misma altura
todas las categorias y poder ver bien como estan representadas.

Como se puede ver las variables que aportan menos informacién son:
eventos_presenciales, creo_contenido, pasion_videojuegos, equipamiento_habilidad e
identidad_cultura_gamer, ya que en todas sus categorias existe el mismo reparto de
frecuencias.

Mientras que las variables que si que aportan mas informacién util son: grupo_edad,
sexo, estudios, veo_directos, veo_videos, leo_prensa, sigo_redes, veo_eSports,
socializacion_comunidad e impacto_personal_salud, ya que sus categorias tienen
distintos repartos de frecuencias para nuestra variable objetivo.
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llustracion 1 Relacion entre la Variable Objetivo y las Variables del Estudio

A pesar de que la informacion grafica aporta mucha informacién, esta puede ser
subjetiva, por eso vamos a calcular alguna medida como el V de Cramer para poder

cuantificar estas relaciones. Este estadistico esta relacionado con el chi-cuadrado,

Jugar
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|

Jugar

|

Jugar

.No
|

pero tiene la ventaja de que esta acotado entre 0 y 1, tomando el valor 0 cuando las
variables son independientes y el valor 1 cuando son totalmente dependientes.
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Para el siguiente grafico, he creado ademas dos variables aleatorias que también
analizaremos. Estas variables se generan con una distribucion uniforme en el intervalo
[0,1] y no contienen ninguna relacion real con la variable objetivo. Lo hacemos para
evaluar si hay alguna variable en el conjunto de datos que tenga menos poder
predictivo que estas, lo que indicaria que es poco util para el analisis. Si encontramos
variables con una relacion mas débil que estas aleatorias, deberiamos considerar
eliminarlas.

Grafico V de Cramer:
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llustracion 2 Gréfico V de Cramer

En verde vemos las variables mas relacionadas con la variable Jugar y teniendo en
cuenta estos resultados las variables menos relacionadas con Jugar son
Impacto_personal_salud, Pasion_videojuegos, Identidad_cultura_gamery
Equipamiento_habilidad, pues son las que menor importancia tienen, representadas
en rojo, teniendo un valor similar o inferior al de las aleatorias. Este grafico lo
utilizamos de forma descriptiva para analizar la importancia de las variables en un
contexto univariante. Sin embargo, cabe destacar que el hecho de que una variable no
sea relevante en un analisis univariante no implica necesariamente que carezca de
importancia en un analisis multivariante, ya que podria aportar informacioén relevante al
interactuar con otras variables, contribuir a la agrupacién de categorias, o capturar
aspectos que no se observan en un analisis individual. Ademas, en este caso, dado
gue no trabajamos con un conjunto de datos de alta dimensionalidad, no se ha
aplicado un filtrado estricto basado en estos resultados.

Aplicacion del MDS para variables:

En este caso obtenemos el MDS utilizando como medida de disimilaridad el
estadistico V de Cramer, toma un valor del stress que puede considerarse suficiente
con una calidad baja segun el gold standard, vemos que el proceso ha convergido en
15 iteraciones. El resultado del MDS depende del valor inicial aplicado en el proceso
de optimizacion y, aunque la funcién mds() tiene implementado un método por el cual
la eleccion de los valores iniciales del proceso de optimizacion suele dar buenos
resultados, esto no es siempre asi. Por ello, resulta de utilidad llevar a cabo dicho
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proceso de optimizacion varias veces con inicios aleatorios y verificar si se ha obtenido
el mejor valor posible.

A la vista del resultado, aunque se puede observar una ligera disminucién en el stress
(pasa de 0.168 a 0.166), podemos concluir que la solucion inicial es suficientemente
buena por lo que la tomamos como solucién “Optima”. Esto es asi debido a que, como
ya se ha explicado, la funcion esta disefiada para utilizar valores iniciales razonables y
resulta aconsejable utilizar la soluciéon que proporcionan si ésta no es
significativamente peor.

Antes de proceder con la visualizacion de las variables en el plano MDS, procedemos
a analizar la aportacién de las variables al stress para determinar si existe alguna que
esté peor representada que el resto, para lo que recurrimos al grafico denominado
stressplot. N6étese que el stress se obtiene a partir del sumatorio de todos los pares de
observaciones por lo que es posible determinar cual ha sido la aportacién al mismo de
cada variable. El gréafico siguiente muestra estas aportaciones en porcentajes, por lo
que los porcentajes altos indicaran que dichas observaciones estan peor
representadas:

Stress Decomposition Chart
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Objects

llustraciéon 3 Aportacion de las variables al Stress

Dado que contamos con 15 variables, si todas estuvieran igual de bien/mal
representadas, sus aportaciones deberian rondar el 6% (es lo que representa la linea
horizontal). No obstante, podemos ver que no es asi en este caso y que variables
como, Sexo, Estudios, Identidad_cultura_gamer, Grupo_edad e
Impacto_personal_salud son las que peor representadas estan, por lo que sus
distancias pueden no representar de una manera tan fidedigna las disimilaridades
originales. En el otro extremo, observamos Veo_videos, Veo_esports, Veo_directos,
Sigo_redes, Leo_prensa y por lo que las distancias observadas en el grafico partiendo
de estas variables representaran muy bien las disimilaridades.

Para finalizar, vamos a obtener la representacion grafica y a extraer conclusiones
sobre el parecido/diferencia de las variables entre si:
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Configuration Plot
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llustracion 4 Similitudes entre variables

Como se puede comprobar con el grafico algunas variables aparecen proximas como
Veo_videos, Veo_esports, Veo_directos, Sigo_redes y Leo_prensa, otro grupo es
Pasion_videojuegos, Equipamiento_habilidad y Socializacién_comunidad lo que indica
una relacion lineal directa entre estas variables o patrones similares, en el caso
opuesto observamos variables muy alejadas entre si como Socializacién_comunidad y
Leo_prensa o Equipamiento_habilidad y Veo_esports, normalmente esto representa
una relacion lineal inversa o patrones diferentes.

Cluster de variables:

Cluster Dendrogram
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llustracion 5 Cluster de variables
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Como se puede observar, en el proceso de agrupacion los primeros pares de variables
son Veo_directos y Veo_videos (los cuales se muestran proximos en el MDS),
Leo_prensa y Veo_esports y pasion_videojuegos y Equipamiento_habilidad. Se
observan tres grandes agrupaciones en el dendrograma aunque puede que sean mas,
que pasamos a representar graficamente mediante colores:

Leo_prensa )
. . Veo_directos
Eventos_presenciales , Veo_esports _* + Veo_videos

Creo_contenido Sigo_redes * Sexo

0.4

Impacto_personal_salud
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Pasion_videojuegos

-0.6

Socializacion_comunidad.  * EQuipamiento_habilidad +Grupo_edad

T T T
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0

llustracion 6 Similitudes de variables por cluster inicial

Como se puede observar, el cluster “verde” esta formado por observaciones préoximas
y lejanas entre si por lo que no parece una agrupacion muy logica. Esto se debe a que
el nimero de clusteres seleccionado es menor de lo que deberia. Para determinar el
numero 6ptimo de grupos se puede recurrir al estudio de la estabilidad, que se realiza
obteniendo varias muestras bootstrap del conjunto de datos, aplicando el proceso de
cluster jerarquico y calculando el indice de Rand ajustado para cada una de las
agrupaciones obtenidas. Nétese que no se aplica el indice de Rand estudiado en la
teoria sino una modificacion de este. No obstante, esencialmente miden lo mismo por
lo que también ofrece valores proximos a 1 cuando las agrupaciones coinciden y
valores proximos a 0 (incluso negativos), en caso contrario. La légica detras de este
estudio es que la agrupacion mas natural de los datos sera aquella mas estable (a la
qgue menos le afecten las perturbaciones de los datos).
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Estabilidad de las diferentes agrupaciones
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llustracion 7 Estabilidad de las diferentes agrupaciones

El grafico anterior nos muestra que ninguna de las agrupaciones es evidente pues el
indice de Rand toma valores muy variables. Nos da agrupaciones desde dos hasta 14.
Si analizamos el resto de los valores, parece que 4 grupos seria buena opciéon pues
muestra valores altos de Q2 y Q3, por lo que se considerard como el numero 6ptimo
(cabe destacar que 5 grupos también seria una opcion pero, como no ofrece una gran
mejora, se opta por la agrupacién mas sencilla).
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llustracién 8 Similitudes de variables por cluster definitivo

Tal y como se puede observar, las agrupaciones obtenidas concuerdan bastante con
los resultados graficos del MDS. Contamos con un grupo muy grande con Veo_videos,
Veo_esports, Veo_directos, Sigo_redes, Leo_prensa, Eventos_presenciales,
Creo_contenido, Identidad_cultural_gamer y Sexo, otro formado por
Impacto_personal_salud y Socializacion_comunidad, otro formado por
Pasién_videojuegos y Equipamiento_habilidad y el ultimo formado por Grupo_edad y
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Estudios, por lo que el conjunto de variables de cada agrupacién estara relacionado

(pero recordemos que el tipo de relacion no tiene por qué ser lineal ni directo). Puede

sorprender la agrupacion “verde” pues es la mas grande y contiene

“ldentidad_cultural_gamer” que se muestra alejada en el plano MDS. En este caso es
importante destacar que esta variable es de las peores representadas en el MDS, por

lo que su ubicacion en el plano no recoge bien su relacion con el resto de las
variables. Si hacemos un grupo mas se separarian del grupo mas grande Sexo e
Identidad_cultural_gamer que formarian el quinto grupo.

Modelos

Datos originales

Hjar 10 semillas y separar en entrenamiento y prueba

. N

Regresién logistica binaria Arboles de clasificacion
Seleccion automéatica de variables Podade arboles
Naive Bayes Bagging
Lasso Random Forest
Elastic Net

Precision Kappa
Sensibilidad Especificidad
AUC Curvas ROC
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Modelo de regresién logistica binario

Lo primero que haremos sera reorganizar el orden de las categorias en aquellas
variables que contienen cinco posibles respuestas, que van desde "todos los dias"
hasta "nunca". Invertiremos este orden para facilitar la interpretacion de los odds-ratio
al calcularlos posteriormente.

Observamos que el 78% de los encuestados juegan. Si aplicaramos un modelo basico
en el que asumiéramos que todas las observaciones corresponden a personas que
juegan, obtendriamos una tasa de acierto del 78%. Sin embargo, este modelo
presentaria una especificidad del 0%, ya que no seria capaz de identificar
correctamente los "no eventos".

Antes de construir los modelos de regresion logistica, realizaremos una particién de
los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, repitiendo este proceso 10 veces.
Esto nos permitira evaluar el modelo en distintos subconjuntos de datos. Para ello,
utilizamos la funcion createDataPartition, asignando el 80% de los datos al conjunto de
entrenamiento y el 20% restante al de prueba. Dado que se trata de un proceso
aleatorio, es recomendable fijar una semilla para garantizar la reproducibilidad de los
resultados; en este caso, establecemos 10 semillas diferentes.

A continuacion, construimos un primer modelo de regresién logistica binaria utilizando
todas las variables disponibles. Este modelo cuenta con 38 parametros, de los cuales
14 resultan significativos al nivel del 5%. Sin embargo, al analizar la tabla ANOVA,
observamos que no todas las variables son relevantes y que, ademas, las variables
binarias no aportan suficiente informacién debido a su escasa variabilidad.

Para mejorar el modelo, seleccionamos Unicamente las seis variables que resultan
significativas al 5%: Grupo_edad, Sexo, Estudios, Veo_videos, Sigo_redes y
Eventos_presenciales (esta ultima se encuentra en el limite de significatividad, pero la
incluimos para su evaluacion).

Este segundo modelo tiene 18 parametros, de los cuales 12 son significativos al nivel
del 5%, y ahora todas las variables incluidas en el modelo también lo son. Finalmente,
calculamos los odds-ratio de los efectos del modelo, lo que nos permitira interpretar
sus parametros y, en otras palabras, cuantificar el impacto de las variables
independientes sobre la variable dependiente.

Tabla 2 Modelo regresion logistica binario odds ratio

Variable Odds_Ratio | P_Valor | Significacion
(Intercept) 0,976 0,836
Grupo_edadDe 20 a 24 1,304 0,221
Grupo_edadDe 25 a 29 1,683 0,027 *
SexoMujeres 0,474 0,000 ol
EstudiosSecundarios posobligatorios 1,146 0,650
EstudiosSuperiores 2,009 0,023 *
Veo_videosCon menor frecuencia 1,066 0,684
Veo_videosAl menos 1 vez cada 15 dias | 1,865 0,033 *
Veo_videosAl menos 1 vez por semana | 3,160 0,000 e
Veo_videosTodos los dias 3,002 0,003 **
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Sigo_redesCon menor frecuencia 2,488 0,000 e
Sigo_redesAl menos 1 vez cada 15 dias | 3,599 0,000 e
Sigo_redesAl menos 1 vez por semana 5,312 0,000 e
Sigo_redesTodos los dias 6,867 0,000 e
Eventos_presencialesCon menor 0,683 0,070
frecuencia

Eventos_presencialesAl menos 1 vez 0,474 0,009 b
cada 15 dias

Eventos_presencialesAl menos 1 vez 0,516 0,043 *
por semana

Eventos presencialesTodos los dias 0,448 0,096

# Grupo_edadDe 25 a 29: aumenta un 68% la posibilidad de jugar al pasar de grupo
de edadde 15a 19a 25a 29

# SexoMujeres: disminuye un 53% la posibilidad de jugar al pasar de hombres a
mujeres

# EstudiosSuperiores: aumenta un 100% la posibilidad de jugar al pasar de hasta
secundarios obligatorios a superiores

# Veo_videosAl menos 1 vez cada 15 dias: aumenta un 87% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez cada 15 dias

# Veo_videosAl menos 1 vez por semana: aumenta un 216% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez por semana

# Veo_videosTodos los dias: aumenta un 200% la posibilidad de jugar al pasar de
nunca a todos los dias

# Sigo_redesCon menor frecuencia: aumenta un 149% la posibilidad de jugar al pasar
de nunca a con menor frecuencia

# Sigo_redesAl menos 1 vez cada 15 dias: aumenta un 260% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez cada 15 dias

# Sigo_redesAl menos 1 vez por semana: aumenta un 431% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez por semana

# Sigo_redesTodos los dias: aumenta un 587% la posibilidad de jugar al pasar de
nunca a todos los dias

# Eventos_presencialesAl menos 1 vez cada 15 dias: disminuye un 53% la posibilidad
de jugar al pasar de nunca a al menos 1 vez cada 15 dias

# Eventos_presencialesAl menos 1 vez por semana: disminuye un 48% la posibilidad
de jugar al pasar de nunca a al menos 1 vez por semana
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Evaluacion del modelo

Una vez entendido el modelo y visto que es significativo, resta hacer una evaluacion
de este a partir de las distintas medidas estudiadas. Para ello recurrimos a la funcién
confusionMatrix de la libreria caret, la cual requiere que le facilitemos las predicciones
dadas por el modelo (para lo cual obtenemos las probabilidades predichas y, a
continuacion, consideramos eventos aquellas observaciones con probabilidades por
encima de 0.5), asi como los valores reales.

Tabla 3 Modelo regresion logistica binario medidas entrenamiento punto de corte 0,5

Meétrica Media

Accuracy | 0,807
Kappa 0,292
Sensitivity | 0,950
Specificity | 0,285

El modelo anterior consigue clasificar correctamente casi el 81% de los datos y da
lugar a un indice de Kappa de 0.29 lo que implica una calidad pobre. Adicionalmente,
podemos ver como el modelo consigue detectar mejor los “eventos” que los “no
eventos” pues sensibilidad y especificidad toman valores dispares. Cuando la variable
dependiente esta desbalanceada (reparto de categorias muy diferente de 50-50) es
habitual que ocurra lo anterior: tasa de acierto alta, kappa medio y sensibilidad y
especificidad dispares. Dado que en esos casos hay una categoria que es poco
frecuente, puede resultar excesivo exigirle al modelo que las probabilidades predichas
superen el punto de corte de 0,5. En esos casos, usar como punto de corte la
proporcion de eventos en el conjunto de datos suele dar buenos resultados:

Tabla 4 Modelo regresion logistica binario medidas entrenamiento punto de corte 0,78

Métrica Media
Accuracy | 0,715
Kappa 0,336
Sensitivity | 0,717
Specificity | 0,709
AUC 0,788

Como era de esperar, algunas de las observaciones han pasado de ser predichas
como 1 a ser predichas como 0, lo que ha implicado un aumento significativo de la
especificidad del 29% al 71%, sin que el resto de los indicadores se haya modificado
significativamente, la precision ha bajado un 9%, el kappa ha mejorado un 5% y lo que
mas se ha visto afectado es la sensibilidad pasando de un 95% a un 72%.

Por ultimo, una vez comprobada empiricamente la gran influencia que tiene el punto
de corte en algunas medidas de evaluacion (nétese que el indice Kappa no es tan
sensible), pasamos a obtener la curva ROC (y su area) para contar con otra
herramienta de evaluacion de modelos.
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Curvas ROC - Entrenamiento (Negro)
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llustracion 9 Modelo regresion logistica binario curva ROC entrenamiento

Observamos, de nuevo, que el modelo construido es de buena calidad, pues el valor
de su AUC es de 0,79. Dado que evaluar los modelos con la informacion de los datos
de entrenamiento puede dar lugar a conclusiones excesivamente optimistas, es
recomendable recurrir a la particion de prueba para obtener estimaciones mas
realistas de las medidas de evaluacion.

Tabla 5 Modelo regresion logistica binario medidas prueba punto de corte 0,78

Métrica Media
Accuracy | 0,713
Kappa 0,325
Sensitivity | 0,719
Specificity | 0,689
AUC 0,772

Como se puede observar, todos los indicadores de calidad han disminuido
ligeramente, lo que es esperable. No obstante, el descenso no es excesivo, lo que es
indicativo de que el modelo es relativamente estable. Obtenemos a continuacion la
curva ROC y el area (AUC). Se ha optado por representar conjuntamente las curvas
en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo) para facilitar la comparacion.
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Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracion 10 Modelo regresion logistica binario curva ROC entrenamiento y prueba

Tal y como ha ocurrido con los anteriores indicadores, el AUC ha disminuido
ligeramente al obtenerlo sobre los datos de prueba, ahora toma un valor de 0,77, pues
la curva correspondiente ha resultado ser “menos céncava” en algunos casos ya que
en otros ha superado a la de entrenamiento pero en media son muy parecidas. Para
finalizar este apartado de evaluacion, vamos a ver como llevar a cabo validacion
cruzada (en este caso repetida). Recordemos que la validacion cruzada es
especialmente util a la hora de comparar modelos.

Para que esta funcién trabaje correctamente, la variable dependiente debe estar
formateada de otra manera, poniendo primero la respuesta “Si” y luego el “No”.

Dado que se trata de un proceso pseudo aleatorio, fijando la semilla podremos replicar
los resultados en otro momento. Indicamos que queremos aplicar validacion cruzada
repetida en 5 partes y repetido 20 veces. Asi mismo, le indicamos que queremos que
nos proporcione el resumen de los modelos “multiclase” y que debe guardar las
probabilidades para poder utilizarlas posteriormente.

Mostramos la media y los intervalos de confianza (obtenidas gracias a las repeticiones
llevadas a cabo) de una multitud de métricas.

Tabla 6 Modelo regresion logistica binario resumen medidas

Accuracy Kappa Sensitivity Specificity AUC
0,799 0,267 0,943 0,274 0,765
AccuracyIC KappalC SensitivitylC SpecificitylC AUCIC
(0,7655 - (0,1415 - (0,9061 - (0,1633 - (0,7001 -
0,8325) 0,3921) 0,9804) 0,3846) 0,8289)

Como podemos ver, las medidas anteriores nos permiten determinar la calidad del
modelo tanto en términos de bondad media como de su estabilidad. Por ejemplo,
podemos ver que la tasa de acierto siempre es elevada, con un valor medio del 80%, y
que el indice kappa muestre un ajuste entre pobre y justo. Nétese que algunas de las
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medidas anteriores (las referidas a la matriz de confusion) se refieren al punto de corte
“clasico” de 0,5. No obstante, como ya se ha comentado previamente, puede ser
recomendable modificar dicho punto de corte en aquellos casos en los que la variable
dependiente esté desbalanceada. La funcion thresholder nos permite obtener varias
métricas para los puntos de corte deseados, tal y como vemos a continuacion,
utilizando la informacion de validacion cruzada:

Tabla 7 Modelo regresion logistica binario diferencia en puntos de corte

parameter | prob_threshold | Accuracy | Kappa Sensitivity | Specificity
none 0,5 0,799 0,267 0,943 0,274
none 0,78 0,705 0,310 0,712 0,679

Como se puede observar, el punto de corte de 0,78 (lo que se corresponde con el
porcentaje de eventos del conjunto de datos) da lugar a resultados mas equilibrados
(sensibilidad y especificidad mas similares) pero a cambio de perder ligeramente en la
tasa de acierto.

Meétodos automaticos de seleccion de variables

A continuacion, vamos a estudiar cémo se pueden seleccionar las variables que van a
formar parte del modelo de manera automatica. Previamente nos hemos limitado a
qguedarnos unicamente con las variables que eran significativas pero esta puede ser
una estrategia demasiado restrictiva pues es posible que otras variables también sean
utiles pero que su informacion esté duplicada por la presencia de una tercera variable
(o bien demasiado laxa y que haya variables que se puedan eliminar). Como ya se ha
explicado, vamos a recurrir a los métodos backward, forward y stepwise utilizando
como criterio el AIC y el BIC. Para ello, haremos uso de la funcién step, la cual precisa
conocer los modelos maximo y minimo entre los que debe llevarse a cabo el proceso,
asi como la direccién de la busqueda.

Una vez obtenidos los 6 posibles modelos, los incluimos en una lista y obtenemos su
formula y el nimero de parametros que los contienen (esto ultimo puede resultar de
utilidad para detectar si los modelos se han repetido).

Modelo Formula
] Jugar ~ Sigo_redes + Sexo +
1 Stepwise BIC Grupo_edad

Jugar ~ Sigo_redes + Grupo_edad +
Sexo + Veo_videos +
Eventos_presenciales + Estudios +
Socializacion _comunidad

Jugar ~ Sigo_redes + Sexo +

2 Stepwise AIC

3 Forward BIC

Grupo_edad

Jugar ~ Sigo_redes + Grupo_edad +
4 Forward AIC Sexo + Veo_videos +

Eventos_presenciales + Estudios +
Socializacion _comunidad

Jugar ~ Sexo + Estudios + Sigo_redes
Jugar ~ Grupo_edad + Sexo + Estudios
+ Veo_videos + Sigo_redes +

Eventos presenciales +

5 Backward BIC

6 Backward AIC
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Pasion_videojuegos +
Equipamiento_habilidad +
Impacto_personal_salud

El numero de parametros segun cada modelo es este (8 19 8 19 8 21), por lo que
vemos 4 modelos distintos, el primero y el tercero son iguales, y el segundo y el cuarto
también, el 5 y el 6 son distintos a los demas.

En primer lugar, creamos una lista que contenga todos los modelos que se deseen
comparar (es decir, modelolnicial, modelo2, modeloStepBIC, modeloStepAlC,

modeloBackBIC, modeloBackAIC) y seguidamente creamos un bucle para recorrer
dicha lista y llevar a cabo la validacién cruzada repetida.

Accuracy

Modelo Ajustado
Stepwise AIC
Backward AIC | |
Backward BIC
Stepwise BIC

1
Modelo Inicial i

;

g

0.76 0.78 0.80 0.82 0.84 0.86 0.650.70 0.75 0.80 0.85

01 02 03

llustracién 11 Método automatico de seleccion de variables comparacién de métricas

Tabla 8 Método automatico de seleccion de variables comparacion de métricas

04 05

Modelos | AUC IC AUC Kappa IC Kappa | Accuracy | IC Accuracy
Modelo 0,750 (0,676 - 0,275 (0,134 - 0,797 (0,761 -
Inicial 0,824) 0,416) 0,833)
Modelo 0,762 (0,687 - 0,264 (0,112 - 0,797 (0,761 -
Ajustado 0,837) 0,416) 0,833)
Stepwise | 0,748 (0,662 - 0,308 (0,144 - 0,814 (0,773 -
BIC 0,834) 0,472) 0,855)
Stepwise | 0,762 (0,688 - 0,273 (0,154 - 0,798 (0,760 -
AlIC 0,836) 0,392) 0,836)
Backward | 0,750 (0,679 - 0,269 (0,125 - 0,808 (0,779 -
BIC 0,821) 0,413) 0,837)
Backward | 0,761 (0,691 - 0,273 (0,151 - 0,799 (0,757 -
AlIC 0,831) 0,395) 0,841)

Todos los modelos son muy parecidos pero por el principio de parsimonia (que indica
elegir el modelo mas sencillo cuando tiene una capacidad predictiva similar) nos
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vamos a quedar con el tercer modelo que es el modelo StepBIC que tiene mayor
precision, mayor kappa y un AUC similar al resto de modelos y lo importante es que
este modelo tiene 8 parametros por lo que facilita su interpretacion. Con los datos de
entrenamiento obtenemos estos resultados:

Tabla 9 Método automatico de seleccion de variables medidas entrenamiento

Métrica Media
Accuracy | 0,708
Kappa 0,312
Sensitivity | 0,717
Specificity | 0,675
AUC 0,767

En resumen, se ha construido un modelo con un AUC de 0.77, una tasa de acierto del
71% y un indice Kappa de 0.31, relativamente estable con una sensibilidad y
especificidad parecida. Para finalizar, recordamos la importancia de llevar a cabo una
evaluacion final realista del modelo StepBIC utilizando los datos de prueba con el
punto de corte de 0,78.

Por ultimo, una vez comprobada empiricamente la gran influencia que tiene el punto
de corte en algunas medidas de evaluacion (nétese que el indice Kappa no es tan
sensible), pasamos a obtener la curva ROC (y su area) para contar con otra
herramienta de evaluacién de modelos.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro)

1.0

Sensibilidad

00 02 04 06 038

I I I I I I
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Especificidad

llustracion 12 Método automatico de seleccion de variables curva ROC entrenamiento

Observamos, de nuevo, que el modelo construido es de buena calidad, pues el valor
de su AUC es de 0,77. Dado que evaluar los modelos con la informacion de los datos
de entrenamiento puede dar lugar a conclusiones excesivamente optimistas, es
recomendable recurrir a la particion de prueba para obtener estimaciones mas
realistas de las medidas de evaluacion.
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Tabla 10 Método automatico de seleccion de variables medidas prueba

Métrica Media
Accuracy | 0,714
Kappa 0,312
Sensitivity | 0,731

Specificity | 0,652
AUC 0,756

En resumen, se ha construido un modelo con 8 parametros con un AUC de 0.76, una

tasa de acierto del 71% y un indice Kappa de 0.31, relativamente estable con una
sensibilidad y especificidad parecida. Vemos que en este caso no varian casi los

valores entre entrenamiento y prueba.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por

representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)

para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)

1.0

Sensibilidad

00 02 04 06 038

1.0

| |
0.8 0.6

|
0.4

Especificidad

0.2 0.0

llustracion 13 Método automatico de seleccion de variables curva ROC entrenamiento y prueba

Tal y como ha ocurrido con los anteriores indicadores, el AUC ha disminuido
ligeramente al obtenerlo sobre los datos de prueba, ahora toma un valor de 0,76, pues
la curva correspondiente ha resultado ser “menos céncava” en algunos casos ya que

en otros ha superado a la de entrenamiento pero en media son muy parecidas.

Finalmente, calculamos los odds-ratio de los efectos del modelo, lo que nos permitira
interpretar sus parametros y, en otras palabras, cuantificar el impacto de las variables
independientes sobre la variable dependiente.

Tabla 11 Método automatico de seleccion de variables odds ratio

Variable

Odds_Ratio

P_Valor

Significacion

(Intercept)

1,038

0,862
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Sigo_redesCon menor 2,756 0,000 e
frecuencia

Sigo_redesAl menos 1 vez cada | 4,278 0,000 e
15 dias

Sigo_redesAl menos 1 vez por 8,314 0,000 e
semana

Sigo_redesTodos los dias 14,401 0,000 e
SexoMujeres 0,488 0,000 e
Grupo_edadDe 20 a 24 1,618 0,011 *
Grupo_edadDe 25 a 29 2,233 0,000 e

Observamos que es un modelo con 8 parametros donde 7 son significativos a un nivel
de significacion del 5%, es decir, todos menos la constante, viendo la tabla ANOVA
podemos decir que las tres variables que tenemos son significativas, por tanto por
ultimo nos queda interpretar los Odds-ratio.

# Sigo_redesCon menor frecuencia: aumenta un 176% la posibilidad de jugar al pasar
de nunca a con menor frecuencia

# Sigo_redesAl menos 1 vez cada 15 dias: aumenta un 328% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez cada 15 dias

# Sigo_redesAl menos 1 vez por semana: aumenta un 731% la posibilidad de jugar al
pasar de nunca a al menos 1 vez por semana

# Sigo_redesTodos los dias: aumenta un 1340% la posibilidad de jugar al pasar de
nunca a todos los dias

# SexoMujeres: disminuye un 47% la posibilidad de jugar al pasar de hombres a
mujeres

# Grupo_edadDe 20 a 24: aumenta un 62% la posibilidad de jugar al pasar de grupo
de edadde 15a 19a 20 a 24

# Grupo_edadDe 25 a 29: aumenta un 123% la posibilidad de jugar al pasar de grupo
de edadde 15a 19a25a 29

En este estudio, se realizdé un modelo de regresion logistica binaria seleccionando
manualmente las variables con el objetivo de compararlo con los modelos generados
mediante métodos automaticos de seleccion de variables. Los resultados obtenidos
indican que el modelo construido manualmente presenta un AUC menor en
comparacion con los modelos generados automaticamente, lo cual es consistente con
la expectativa de que los métodos automaticos suelen optimizar la seleccién de
variables para maximizar la capacidad predictiva.

Es importante mencionar que, aunque el modelo manual no representa la forma mas
adecuada de seleccién de variables, se incluyé en el analisis como referencia
comparativa. Este enfoque permite observar como las decisiones subjetivas pueden
influir en los resultados y refuerza la importancia de emplear técnicas automaticas
basadas en criterios objetivos, especialmente cuando el objetivo principal es obtener
un modelo con mejor capacidad predictiva. Este resultado también subraya que la
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seleccion automatica de variables no solo es mas eficiente, sino que proporciona
modelos con un rendimiento superior, como se evidencia en este caso.

Modelo de Naive Bayes

Pese a que los modelos NB funcionan relativamente bien aunque se incluyan variables
explicativas poco relacionadas con la dependiente, si se cuenta con muchas variables,
el efecto conjunto de las mismas puede dar lugar a sobreajuste.

Para evitarlo, se deben incluir en el modelo Unicamente aquellas que estén
relacionadas con la variable dependiente. A diferencia de lo que ocurre con otros
modelos, NB no cuenta con un método propio de seleccion de variables por lo que
debemos recurrir a métodos generales.

En este caso, nos centramos en el método recursivo de eliminacién de variables (mas
conocido como RFE por sus siglas en inglés recursive feature elimination). Este
método se asemeja al método de seleccién de variables “hacia atras” de los modelos
de regresion puesto que consiste en eliminar iterativamente las variables
independientes menos importantes del modelo.

De cara a medir qué variables son mas/menos importantes, teniendo en cuenta las
propiedades de independencia del modelo NB, lo que se hace es estudiar, a través del
area bajo la curva ROC, el potencial predictivo univariante de cada una de ellas, lo que
permite, a su vez, ordenarlas.

0.8 |
o o 0.66
: 064 g -
06 : 058 057
0.4
0.2
0.0 -

llustracion 14 Modelo Naive Bayes potencial predictivo de las variables
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Como se puede observar, la variable con mayor potencial predictivo es Sigo_redes,
seguido de Veo_videos, Veo_directos y Leo_prensa, representadas en verde. En el
otro extremo, podemos observar que las variables Equipamiento_habilidad,
Identidad_cultura_gamer, Pasién_videojuegos, Creo_contenido y
Socializacion_comunidad resultaran de poca utilidad dado que su AUC es muy
préximo a 0.5, estas variables estan representadas en rojo.

Una vez obtenido el ranking, se debe determinar cuantas de las variables mas
importantes se deben incluir en el modelo. Para ello, se recurre al método RFE
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explicado previamente, lo que nos permitira obtener las “mejores” combinaciones de
variables y evaluarlas mediante validacion cruzada repetida (VCR).

En este caso se va a utilizar el AUC como medida para determinar la combinacion
Optima de variables:

075 1

070

AUC (Cross-Validation)

065 4

Variables

llustracion 15 Modelo Naive Bayes comparacion AUC

Tal y como se puede observar, el RFE nos indica seleccionar 8 variables para construir
los modelos NB. No obstante, observamos que no existen grandes diferencias (en
cuanto al AUC) con aquellos modelos que constan de 3-15. Segun el principio de
parsimonia, esto nos indicaria que lo recomendable es trabajar inicamente con las 3
primeras variables.

Vamos a ver las medidas del Kappa y la Precision para estos datos también:
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llustracion 16 Modelo Naive Bayes comparacion Kappa
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llustracion 17 Modelo Naive Bayes comparacion Precision

Podemos observar un patron muy similar al del AUC: 8 variables dan lugar al resultado
Optimo, pero 3 variables ofrecen resultados muy similares sin una gran pérdida de
calidad y con una gran reduccién en la complejidad del modelo

Una vez obtenido el conjunto éptimo de variables, debemos determinar la
parametrizacion 6ptima del modelo. Para ello, recurrimos a la validacion cruzada
repetida. En este caso, debemos indicar que el método es naive_bayes, qué variables
queremos utilizar como independientes y los parametros correspondientes para la
estimacion de las probabilidades condicionadas
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llustracion 18 Modelo Naive Bayes correccion de Laplace con 3 variables

Al representar los resultados, se crea un grafico en el que se muestra el AUC medio de
las distintas repeticiones llevadas a cabo mediante VCR para cada combinacion de
parametros. En este caso, podemos ver que el mejor resultado se obtiene cuando se

43



aplica KDE sobre las variables cualitativas con un ajuste de ventana de 0,5 aunque no
se vea ya que valen exactamente lo mismo que con 1y 2 y un ajuste de Laplace de
50.

Aunque ya se ha comentado que, por el principio de parsimonia, es preferible contar
con un modelo con “pocas” variables, a modo ilustrativo vamos a parametrizar también
la combinacion de 8 variables. Este proceso puede resultar de utilidad cuando la mejor
combinacion de variables independientes no es evidente puesto que, al parametrizar,
podemos obtener versiones mejoradas de los modelos que contienen las variables
seleccionadas.
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llustracion 19 Modelo Naive Bayes correccion de Laplace con 8 variables

Como se puede observar, segun se modifican las variables explicativas disponibles,
los resultados obtenidos varian. No obstante, en este caso también resulta preferible
aplicar el ajuste de Laplace de 50, utilizar estimacion no paramétrica y que el ajuste de
la ventana sea 0,5. Adicionalmente, podemos ver que el AUC medio del mejor modelo
es ligeramente superior utilizando 8 variables, que utilizando sélo 3. No obstante, para
poder comparar el mejor modelo de los dos casos podemos recurrir a la funcién
resamples, la cual extrae los resultados de las repeticiones para todas las medidas
disponibles para una lista de modelos que le facilitemos. En este caso hemos optado
por analizar unicamente el AUC y el indice Kappa pero se podrian incluir otras
medidas sin mas que afiadirlas a la lista.
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llustracion 20 Modelo Naive Bayes comparacion métricas

Como podemos ver, en cuanto a las dos métricas, los mejores resultados se obtienen
para el modelo v8 en todos los estadisticos analizados y en el grafico. En cuanto a la
variabilidad, podemos ver que no existen grandes diferencias entre los modelos, pero
dado que la diferencia entre el modelo v3 y v8 en términos de calidad es muy baja y
que el modelo v8 incorpora mas variables y muestra una ligera mejora, optamos por
este ultimo, ya que proporciona un analisis mas completo.

Para finalizar, vamos a analizar el modelo ganador. Comenzamos observando las
distribuciones condicionadas del modelo, para conocer la direccion de la influencia de
las variables explicativas sobre la dependiente:

s No si

No

Nunca Nunca
Conenefecionce |:| Commenerfecienc |:|
Al menos 1vez cada 15 dias Al menos 1vez cada 15 dias |:|

Sigo_redes
Veo_videos

Al menos 1 vez por semana
Todos los dias
Todos los dias

]

[ ]
]
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Si No Si

Nunca Nunca

o moner focuencs I:|
Al menos 1vez cada 15 dias I:| |:|

Veo_directos
Leo_prensa

B |:| |:|
Al menos 1 vez cada 16 dias |:| |:|

Al menos 1vez por semana ’—‘
|:| s ez o e

Todos los dias Todos los dias ‘ ‘ ‘

Si No Si

No

Nunca

Hombres

ports

s eesmes |:|

Sexo

Veo_es

Al menos 1vez cada 15 dias

Mujeres Al menos 1 vez por semana ‘ ‘

Todos los dias | ‘ ‘

Si No Si

No

Hasta secundarios obligatorios
De15a19

Secundarios posobligatorios
De20a24

Estudios

Grupo_edad

De25a29 Superiores

llustracién 21Distribucion de las variables explicativas sobre la dependiente

Como se puede observar, los eventos (jugar, denotado como “Si”), estan
caracterizados por valores mas grandes en las tres primeras variables en categorias
como “Todos los dias” y “Al menos 1 vez por semana”, mientras que los valores mas
grandes para los no eventos estan caracterizados por valores mas grandes en las
categorias como “Nunca” o “Con menor frecuencia”. Para las variables Leo_prensa y
Veo_esports tanto los eventos como los no eventos estan caracterizados por valores
grandes en las categorias de “Nunca” o “Con menor frecuencia”, con la variable Sexo
podemos ver que los hombres juegan mas que las mujeres, por Edad se ve que
juegan las personas adultas mas que las jovenes y respecto a los Estudios los que
juegan tienen estudios secundarios posobligatorios y superiores mientras que para los
gue no juegan la mayoria tienen estudios secundarios posobligatorios. Vemos ahora
las medidas de evaluacion en entrenamiento:

Tabla 12 Modelo Naive Bayes medidas entrenamiento

Métrica Media
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Accuracy | 0,693
Kappa 0,310
Sensitivity | 0,684
Specificity | 0,725
AUC 0,771

Observamos que contamos con un modelo de calidad media, con una tasa de acierto
del 69%, un indice Kappa de 0,31, una especificidad un poco mayor a la sensibilidad y
un area bajo la curva ROC de 0.77. Por ultimo, una vez comprobada empiricamente la
gran influencia que tiene el punto de corte en algunas medidas de evaluacién (nétese
que el indice Kappa no es tan sensible), pasamos a obtener la curva ROC (y su area)
para contar con otra herramienta de evaluacion de modelos.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro)
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llustracion 22 Modelo Naive Bayes curva ROC entrenamiento

Observamos, de nuevo, que el modelo construido es de buena calidad, pues el valor
de su AUC es de 0,77. Dado que evaluar los modelos con la informacion de los datos
de entrenamiento puede dar lugar a conclusiones excesivamente optimistas, es
recomendable recurrir a la particién de prueba para obtener estimaciones mas
realistas de las medidas de evaluacién. Finalizamos este documento mediante las
medidas de evaluacion del modelo en la particion de prueba con el punto de corte en
0,78:

Tabla 13 Modelo Naive Bayes medidas prueba

Métrica Media
Accuracy | 0,684
Kappa 0,295
Sensitivity | 0,677
Specificity | 0,711

AUC 0,759
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Observamos que contamos con un modelo de calidad media, con una tasa de acierto
del 68%, un indice Kappa de 0,30, una especificidad un poco mayor a la sensibilidad y
un area bajo la curva ROC de 0.76.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustraciéon 23 Modelo Naive Bayes curva ROC entrenamiento y prueba

Tal y como ha ocurrido con los anteriores indicadores, el AUC ha disminuido
ligeramente al obtenerlo sobre los datos de prueba, ahora toma un valor de 0,76, pues
la curva correspondiente ha resultado ser “menos cdéncava” en algunos casos ya que
en otros ha superado a la de entrenamiento pero en media son muy parecidas.

Modelos Lasso y Elastic Net

En este apartado, exploraremos dos métodos de regularizacion utilizados en modelos
de regresion: Lasso y Elastic Net. Ambos modelos buscan mejorar la capacidad
predictiva y reducir la complejidad al penalizar los coeficientes de las variables,
favoreciendo asi la seleccion automatica de variables relevantes y evitando el
sobreajuste [10].

Lasso emplea una penalizacion basada en la norma L1, lo que permite que algunos
coeficientes se reduzcan exactamente a cero, facilitando la interpretaciéon del modelo.
Por otro lado, Elastic Net combina la penalizacion L1 de Lasso con la penalizacion L2
de Ridge, permitiendo mayor flexibilidad en la seleccion de variables cuando existe
colinealidad entre ellas.

Para evaluar el rendimiento de estos modelos, dividiremos los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba, asegurando la reproducibilidad mediante la fijacion de
semillas. Compararemos los resultados con las métricas que estdbamos trabajando
antes. Ademas, analizaremos las curvas ROC para visualizar la capacidad
discriminativa de cada modelo.
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Modelo Lasso

El grafico de barras muestra la frecuencia con la que cada variable fue seleccionada
en el proceso de Lasso. Las barras estan coloreadas de verde para las variables
seleccionadas en todas las repeticiones, lo que indica que son las mas relevantes y
consistentes en el modelo. Las variables con menor frecuencia de seleccion se

presentan en otros colores, lo que permite identificar cuales tienen una relevancia mas

variable o menor consistencia a lo largo de las repeticiones.

Frecuencia de seleccion LASSO
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llustracion 24 Modelo Lasso seleccion de variables
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Tomamos el punto de corte en 0,78 y para los datos de entrenamiento obtenemos
estos resultados:

Tabla 14 Modelo Lasso medidas entrenamiento

Métrica Media
Accuracy | 0,642
Kappa 0,273
Sensitivity | 0,599
Specificity | 0,797
AUC 0,787

En resumen, se ha construido un modelo con un AUC de 0,79, una tasa de acierto del

64% y un indice Kappa de 0,27, relativamente estable con una sensibilidad de 0,6 y
especificidad de 0,8.

A continuacién, pasamos a obtener la curva ROC (y su area) para contar con otra
herramienta de evaluacion de modelos.
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Curvas ROC - Entrenamiento (Negro)

0.8

0.6

Sensibilidad

0.2

0.0

I I I I I I
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Especificidad

llustracion 25 Modelo Lasso curva ROC entrenamiento

Observamos, de nuevo, que el modelo construido es de buena calidad, pues el valor
de su AUC es de 0,79. Dado que evaluar los modelos con la informacion de los datos
de entrenamiento puede dar lugar a conclusiones excesivamente optimistas, es
recomendable recurrir a la particion de prueba para obtener estimaciones mas
realistas de las medidas de evaluacion.

Tabla 15 Modelo Lasso medidas prueba

Métrica Media
Accuracy | 0,648
Kappa 0,281

Sensitivity | 0,606
Specificity | 0,800
AUC 0,778

En resumen, se ha construido un modelo con un AUC de 0,78, una tasa de acierto del
65% y un indice Kappa de 0,28, relativamente estable con una sensibilidad de 0,6 y
especificidad de 0,8. Vemos que en este caso no varian casi los valores entre
entrenamiento y prueba incluso mejoran un poco en prueba.

Obtenemos a continuacion la curva ROC y el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.
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Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracion 26 Modelo Lasso curva ROC entrenamiento y prueba

Tal y como ha ocurrido con los anteriores indicadores, el AUC ha disminuido
ligeramente al obtenerlo sobre los datos de prueba, ahora toma un valor de 0,78, pues
la curva correspondiente ha resultado ser “menos céncava” en algunos casos ya que
en otros ha superado a la de entrenamiento pero en media son muy parecidas.

Modelo Elastic Net

El grafico de barras refleja la frecuencia con la que cada variable fue seleccionada
durante el proceso de Elastic Net. Las barras verdes representan aquellas variables
que fueron seleccionadas en todas las repeticiones, sefialando que son las mas
relevantes y estables en el modelo. Las variables con una menor frecuencia de
seleccion estan coloreadas de forma diferente, permitiendo observar cuales tienen una
relevancia mas variable o0 menos consistente entre las diferentes ejecuciones. Cabe
destacar que las variables mostradas son las mismas que en el modelo Lasso, y los
colores asignados coinciden para ambos modelos, facilitando una comparacion visual
directa.

Frecuencia de seleccién Elastic Net
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llustracion 27 Modelo Elastic Net seleccion de variables
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Tomamos el punto de corte en 0,78 y para los datos de entrenamiento obtenemos
estos resultados:

Tabla 16 Modelo Elastic Net medidas entrenamiento

meétrica Media
Accuracy | 0,641

Kappa 0,272
Sensitivity | 0,598
Specificity | 0,797
AUC 0,787

En resumen, se ha construido un modelo con un AUC de 0,79, una tasa de acierto del
64% y un indice Kappa de 0,27, relativamente estable con una sensibilidad de 0,6 y
especificidad de 0,8.

A continuacion, pasamos a obtener la curva ROC (y su area) para contar con otra
herramienta de evaluacion de modelos.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro)
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llustracion 28 Modelo Elastic Net curva ROC entrenamiento

Observamos, de nuevo, que el modelo construido es de buena calidad, pues el valor
de su AUC es de 0,79. Dado que evaluar los modelos con la informacién de los datos
de entrenamiento puede dar lugar a conclusiones excesivamente optimistas, es
recomendable recurrir a la particién de prueba para obtener estimaciones mas
realistas de las medidas de evaluacion.

Tabla 17 Modelo Elastic Net medidas prueba

Métrica Media
Accuracy | 0,650
Kappa 0,283
Sensitivity | 0,608
Specificity | 0,800
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AUC 0,780

En resumen, se ha construido un modelo con un AUC de 0,78, una tasa de acierto del
65% y un indice Kappa de 0,28, relativamente estable con una sensibilidad de 0,6 y
especificidad de 0,8. Vemos que en este caso no varian casi los valores entre
entrenamiento y prueba incluso mejoran un poco en prueba.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracion 29 Modelo Elastic Net curva ROC entrenamiento y prueba

Tal y como ha ocurrido con los anteriores indicadores, el AUC ha disminuido
ligeramente al obtenerlo sobre los datos de prueba, ahora toma un valor de 0,78, pues
la curva correspondiente ha resultado ser “menos céncava” en algunos casos ya que
en otros ha superado a la de entrenamiento pero en media son muy parecidas.

Podemos observar que los modelos Lasso y Elastic Net dan resultados muy parecidos
con muy pocas diferencias por lo que se podria usar cualquiera de los dos.

Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion son una herramienta poderosa en el analisis de datos
debido a su capacidad para modelar relaciones no lineales entre las variables
independientes y la variable dependiente. Se estructuran como un arbol invertido,
donde cada nodo interno representa una decision légica que divide los datos, y el
proceso continua desde la raiz hasta llegar a los nodos terminales, que definen la
clase final [11]. A diferencia de los modelos lineales, que asumen que las relaciones
entre las variables son lineales y siguen un patrén especifico (como ocurre en la
regresion lineal o logistica), los arboles de clasificacién no requieren esta suposicion.
Esto los hace particularmente utiles cuando no podemos asumir que los datos siguen
una relacion lineal.
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Este enfoque es especialmente valioso al trabajar con datos complejos o no
estructurados, ya que los arboles de clasificacion son capaces de manejar
interacciones entre variables de manera natural, sin necesidad de transformaciones
complicadas o preprocesamiento de los datos. Ademas, su capacidad para generar
representaciones visuales claras facilita la interpretacién del modelo, permitiendo
entender como se toman las decisiones de clasificacion en funcion de las
caracteristicas de los datos.

En este trabajo, utilizamos arboles de clasificacion para predecir la clase de la variable
dependiente, evitando la necesidad de suponer que las relaciones entre las variables
sean lineales, como ocurre en otros modelos estadisticos. Este enfoque permite una
mayor flexibilidad y aplicabilidad a una amplia gama de problemas practicos.

Para construir los arboles de clasificacion, utilizamos la funcion rpart() del paquete
rpart, que es ampliamente utilizada en R para este tipo de modelos. En este caso, es
importante especificar que el objetivo es realizar una clasificacion, por lo que se debe
establecer el argumento method = "class". Esto indica que estamos tratando con un
problema de clasificacion y no de regresion.

Ademas, se debe seleccionar el criterio para la divisién de los nodos del arbol. En este
caso, se ha optado por el indice de Gini, que es un criterio comiunmente utilizado en
arboles de clasificacidon, ya que mide la pureza de los nodos y busca dividir los datos
de manera que los nodos resultantes sean lo mas homogéneos posible en cuanto a
las clases de la variable objetivo.

Una vez que el arbol de clasificacién se ha entrenado, se visualiza utilizando la funcién
rpart.plot(). En este paso, se ha incluido el argumento extra = 105, que permite mostrar
mas detalles en los nodos del arbol, proporcionando informacion adicional como la
distribucion de las clases en cada nodo y las probabilidades asociadas a cada clase.
Es importante mencionar que este argumento no es aplicable a arboles de regresion,
ya que en estos arboles la informacion mostrada es diferente.

A través de este enfoque, podemos evaluar como el arbol divide el espacio de
caracteristicas para predecir la clase de la variable dependiente, permitiéndonos
interpretar de manera visual y estructurada el modelo de clasificacion.
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llustracion 30 Arbol de clasificacion con criterio de Gini

La funcion utilizada ha generado un arbol de clasificacién con una profundidad de 6
niveles y un total de 9 hojas terminales. Cada nodo del arbol contiene informacién
esencial que permite interpretar cémo se distribuyen las observaciones a medida que
se avanza en las decisiones de clasificacion. Concretamente, en cada nodo se
muestran tres elementos principales: en la primera fila aparecen las proporciones
relativas de las dos categorias de la variable objetivo (en este caso, "no juega" y
"juega", en ese orden); en la segunda fila, se incluye el porcentaje de observaciones
del total de la muestra que han llegado hasta ese nodo; y, finalmente, el color del nodo
refleja visualmente la proporcién de eventos: los nodos verdes indican que mas del
50% de los casos pertenecen a la categoria "juega", mientras que los azules sefalan
lo contrario.

El arbol comienza en el nodo raiz, que agrupa al 100% de los datos, y se divide segun
la variable mas informativa: si la persona sigue o no redes sociales. A partir de ahi,
cada divisién sigue un criterio que busca maximizar la pureza de los nodos resultantes,
lo que se traduce en divisiones segun otras variables como el grupo de edad, el sexo,
los habitos de consumo de videos o directos, la educacion o la frecuencia con la que
se crea contenido.

De forma mas especifica, si observamos la hoja nimero 8 (rama izquierda),
encontramos un grupo caracterizado por nunca seguir redes sociales, tener entre 15y
24 afios, ser mujeres. En este nodo, solo el 32% de los individuos pertenecen a la
categoria "juega", lo que indica una baja probabilidad de juego en este perfil. Por el
contrario, la hoja numero 7 (rama derecha) agrupa a personas que si siguen redes,
ven videos al menos una vez por semana o a diario, y en ese grupo, el 92% de los
casos corresponden a personas que juegan, siendo este el nodo con mayor proporcion
de jugadores en todo el arbol.

Este tipo de visualizacién permite entender con claridad como distintos factores
interactuan para explicar la variable objetivo, y como el modelo va afinando
progresivamente sus decisiones para identificar los perfiles mas o menos propensos a
jugar a videojuegos.

55



Construimos a continuaciéon un arbol con las mismas propiedades que el anterior, pero
con el criterio de entropia:

.22 .78
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llustracién 31 Arbol de clasificacién con criterio de Entropia
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La funcién ha generado un arbol con una profundidad de 4 y con 5 hojas, cada uno de
los cuales muestra proporciones diferentes de evento. En este caso, si nos fijamos en

las hojas mas “extremas”,

la primera es igual que en el caso anterior, podemos

concluir que las personas que nunca siguen redes, en un grupo de edad de 15a24 y
que son mujeres son las menos propensas a jugar, pues soélo el 32% de las mismas lo
hace (hoja 16). Por el contrario, las personas que si que siguen redes Al menos 1 vez
cada 15 dias, Al menos 1 vez por semana o Todos los dias son las mas probables a

jugar, pues el 89% de ellas lo hace (hoja 3).

Por ultimo, vamos a construir 4 arboles mas con otros valores de minbucket y vamos a
comparar los 6 modelos obtenidos a partir del area bajo la curva ROC, tanto en
entrenamiento como en prueba y ver el tamafio de cada uno:

Tabla 18 Arbol de clasificacién comparacién de modelos

Modelos modeloGinil | modeloGini3 | modeloGini5 | modeloEntl | modeloEnt3 | modeloEnt5
AUC 0.7694071 0.7634523 0.6623251 0.8076528 | 0.7228978 | 0.7182960
entrenamiento
AUC 0.7403116 0.7501136 0.6422265 0.7364492 | 0.6980850 | 0.6951639
prueba
NUm. hojas 15 9 3 22 5 4

Nos fijamos en que establecer un minbucket pequefio implica arboles mas grandes
pero, en este caso, vemos que no resultan especialmente mejores que los pequenos.
De nuevo aplicando el principio de parsimonia, podemos concluir que el mejor arbol es
el que fija el minbucket en el 3% con el criterio de Gini, pues ofrece un AUC en
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entrenamiento practicamente igual y en prueba mejor que el mayor arbol, pero con
menos hojas.

Para finalizar este apartado, vamos a obtener otros estadisticos del arbol ganador a
partir de la matriz de confusidén. Como ya hicimos en regresién logistica binaria, vamos
a probar a modificar el punto de corte de 0.5 a 0.78 (la proporcion de eventos) para
estudiar qué estrategia resulta preferible, en este caso sigue siendo preferible el punto
de corte en 0.78. Mostramos los resultados para el conjunto de entrenamiento y el de
prueba:

Tabla 19 Arbol de clasificacién medidas entrenamiento y prueba

Entrenamiento Prueba
Métrica Media Métrica Media
Accuracy | 0,752 Accuracy | 0,740
Kappa 0,333 Kappa 0,295
Sensitivity | 0,804 Sensitivity | 0,800
Specificity | 0,563 Specificity | 0,523
AUC 0,710 AUC 0,687

Como podemos ver es un modelo estable ya que no varian mucho los resultados entre
entrenamiento y prueba, la precision disminuye en un 1% y el indice de kappa en un
3% pero sigue siendo de calidad justa, la sensibilidad y especificidad también bajan
para el conjunto de datos de prueba.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracién 32 Arbol de clasificacién curva ROC entrenamiento y prueba

Ambas curvas se situan por encima de la diagonal aleatoria, lo que indica una
capacidad predictiva aceptable del modelo. Aunque las curvas del conjunto de prueba
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tienden a estar ligeramente mas cerca de la diagonal, reflejando un rendimiento algo
inferior al del entrenamiento, el comportamiento es coherente y no indica un
sobreajuste evidente. En conjunto, el modelo logra un equilibrio razonable entre
sensibilidad y especificidad en ambos conjuntos.

Importancia de variables

Aunque los arboles de clasificacion y regresion se pueden interpretar con gran
facilidad, resulta interesante acompanar su representacion grafica (o sus reglas) con
un ranking con la importancia de las variables, es decir, indicar qué variables aportan
mas informacioén a la hora de predecir la variable dependiente.

Como ya se ha visto en la teoria, la importancia de las variables viene dada por la
mejora producida en el criterio de division al realizar la particion de los nodos. Por ese
motivo, la magnitud de la importancia no es interpretable directamente, pero el ranking
que se produce y la distancia entre las variables, si.
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llustracién 33 Arbol de clasificacién e Importancia de variables

Dado que en la construccién de los arboles de regresién se aplica el MSE (que se
mide en las unidades de la variable dependiente al cuadrado), la importancia de las
variables de este tipo de arboles suele ser muy grande por lo que es recomendable
relativizarla para poder interpretar de una manera mas sencilla (es lo que se ha hecho
en el grafico de barras). Como se puede observar, la variable mas importante es
Sigo_redes, que aporta mas del 60% de la informacién del modelo, seguido de Sexo y
Veo_videos con algo mas del 10%. Observamos que, de las 15 variables
independientes del conjunto de datos “solo” aparecen 7 de ellas en el grafico anterior,
lo que implica que las otras 8 no se han utilizado en el arbol.

Poda de arboles

Otro aspecto importante de los arboles de clasificaciéon es su poda. Se entiende por
poda el proceso mediante el cual se estudia la posibilidad de eliminar alguna(s) hoja(s)
del arbol construido con el objetivo de reducir el sobreajuste.
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Cuando se construyen arboles es recomendable establecer un valor de minbucket
razonablemente pequefio para que éste tenga la posibilidad de crecer y explotar toda
su capacidad predictiva (si directamente se construye un arbol pequefio es posible que
no se haya utilizado alguna variable que pudiera mejorarlo) pero, al hacer esto,
aumenta la posibilidad de que el arbol detecte patrones en los datos que sean
especificos del conjunto de datos de entrenamiento y, por ende, aparezca el
sobreajuste.

Como ya se vio en la teoria, para llevar a cabo la poda se debe generar la secuencia
de valores criticos de a que dan lugar a un crecimiento/decrecimiento del arbol. Asi
mismo, para cada uno de los subarboles generados (definidos por el valor de a) se
lleva a cabo un proceso de evaluacion tanto en los datos originales como con
validacién cruzada.

Vamos a estudiar la poda de un arbol de clasificacion, hay que tener en cuenta que el
error representado sera el cociente entre la tasa de clasificacion errénea del arbol
analizado y dicha tasa evaluada en la raiz.
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llustraciéon 34 Poda de arboles tamario del arbol

Cuando se trabaja con arboles de clasificacion es habitual que no se observe la
secuencia completa de subarboles (por ejemplo, en este caso se pasa de un subarbol
con una hoja a otro con cuatro hojas a otro de nueve hojas). Esto se debe
principalmente al hecho de que los hijos tengan la misma categoria mayoritaria que el
padre, lo que se traduce en que el niumero de observaciones clasificadas de manera
incorrecta se mantiene constante. Asi mismo, para no alargar el proceso de la poda, la
funcién rpart establece un umbral de a de manera que solo se consideren aquellos
valores de cp que sean suficientemente diferentes (su diferencia supere el umbral).

Como se puede observar en la salida anterior, en este caso el tamafo éptimo de la
poda no resulta tan evidente. De hecho, utilizando la informacién que proporciona la
linea horizontal de la representacién grafica, podriamos concluir que el arbol con
cuatro hojas seria el 6ptimo pues es el primer punto que se situa debajo de la misma
aunque tiene el mismo valor que el arbol maximal, pero utilizaremos el de menor
tamano ya que no hay una gran mejora.

Es importante destacar que la poda de los arboles de clasificacion llevada a cabo de
este modo (basada en la tasa de clasificacion erronea) puede no ser la mejor opcion,
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sobre todo si se esta trabajando con una variable dependiente desbalanceada debido
a que esta medida es un poco “tosca”. Para trabajar con el AUC o el indice Kappa se
debe recurrir a la funcién xpred.rpart, que nos permite acceder a los resultados
internos de la validacion cruzada, para asi poder calcular la medida deseada. Por
cdmo esta disefada esta funcion, es necesario volver a construir el arbol justo antes
de utilizarla para evitar problemas.

Con estos resultados obtenemos informacion sobre todas las observaciones en el
conjunto de datos de entrenamiento (primera dimension) y los posibles valores del
parametro a (segunda dimensién). En cuanto a la tercera dimensién, esta contiene
informacion de distinto tipo: Para el valor 1, se muestra la categoria predicha segun su
maxima probabilidad, que han sido numeradas de 1 en adelante segun el orden
alfabético. Gracias a esta informacion, se puede reconstruir la matriz de confusion
para cada valor de a con la informacién de la validacion cruzada. Para los valores 2 y
3, el niumero de observaciones de las correspondientes categorias que hay en la hoja
de prediccién (de nuevo, las categorias son ordenadas alfabéticamente). Para el valor
4, el numero total de observaciones ubicadas en la hoja de prediccion.

Gracias a los ultimos apartados, se pueden calcular las probabilidades a posteriori de
las distintas categorias de la variable dependiente y, a partir de ellas, el area bajo la
curva ROC. En el cédigo siguiente, se va a recurrir a un bucle que recorra los valores
criticos de a'y permita calcular el AUC y el indice Kappa, para poder asi podar
correctamente el arbol.

(2]
pu
[ee]
g
~
> o©
(@]
3 u::_70 Q
@ O
n
g
<
o
T 1 T T T 1
4 5 6 7 8 9
Numero de hojas
o
<
o
- -
? o
a o | © Q
g o
o
[=]
[ o
o
1 T T T T 1
4 5 6 7 8 9

Numero de hojas

llustracion 35 Poda de arboles AUC y Kappa para distintos arboles
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Como Podemos ver en estos graficos toman los mismos valores de AUC y Kappa en
ambos casos con 4 hojas y con 9, por lo que usamos el menor niumero de hojas
posibles
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llustracién 36 Arbol podado

Como podemos observar, este arbol es mas pequefo que el maximal y tiene 5 hojas
menos que el que habiamos considerado mejor previamente, tiene un parecido
razonable con el arbol creado con el criterio de entropia con un 3% de minbucket, ya
que tiene una hoja menos que ese y utiliza las mismas variables para crear el arbol.

Para finalizar, vamos a obtener otros estadisticos del arbol ganador a partir de la
matriz de confusién. Usaremos el punto de corte de 0,78 y mostramos los resultados
para el conjunto de entrenamiento y el de prueba:

Tabla 20 Poda de arboles medidas entrenamiento y prueba

Entrenamiento Prueba
Métrica Media Métrica Media
Accuracy | 0,778 Accuracy | 0,776
Kappa 0,319 Kappa 0,312
Sensitivity | 0,871 Sensitivity | 0,871
Specificity | 0,437 Specificity | 0,429
AUC 0,664 AUC 0,656

Como podemos ver es un modelo estable ya que no varian mucho los resultados entre
entrenamiento y prueba, la precisidon se mantiene y el indice de kappa también pero
sigue siendo de calidad justa, la especificidad baja para el conjunto de datos de
prueba, esta vez hemos tenido una mejor sensibilidad y una peor especificidad, esto
indica que el modelo es mas efectivo en identificar los casos positivos (clase "Si"),
pero lo hace a expensas de cometer mas errores al clasificar los casos negativos

(clase "No").
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Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracién 37 Poda de arboles curva ROC entrenamiento y prueba

En ambos casos, las curvas se sitian por encima de la diagonal aleatoria, lo cual
indica que el modelo tiene cierta capacidad predictiva. Sin embargo, las curvas no se
acercan completamente al vértice superior izquierdo, lo que sugiere que la
discriminacion entre clases no es perfecta. La similitud entre las curvas de
entrenamiento y prueba sugiere que el modelo no esta sobreajustado, aunque su
rendimiento general parece algo limitado, como indica también el area bajo la curva
(AUC).

En resumen hemos usado la poda de arboles para simplificar el modelo original,
reduciendo su complejidad y el riesgo de sobreajuste, o que ha resultado en un
modelo mas generalizable con una sensibilidad mejorada, aunque a costa de una
menor especificidad. Al analizar los resultados, observamos que en el modelo podado
la precision es ligeramente superior tanto en el conjunto de entrenamiento como en el
de prueba, mientras que para el modelo sin podar el indice Kappa muestra una mejora
moderada en entrenamiento pero no tan significativa en prueba. Esto sugiere que el
modelo podado logra un mejor balance entre las clases en el conjunto de
entrenamiento, aunque su capacidad para generalizar sigue siendo comparable a la
del modelo sin podar.

Modelos Bagging y Random Forest
Bagging

Esta técnica se basa en generar multiples muestras Bootstrap (es decir, submuestras
con remuestreo de los datos originales) para asi poder obtener arboles con distintas
formas que logren capturar todo el potencial predictivo de las variables explicativas
para, a continuacion, agregar la informacién de estos para obtener un unico valor de
prediccion. De hecho, el nombre de Bagging procede de la unién de Bootstrap y
Aggregation. Los datos OOB en Bagging son las observaciones que no se utilizan para
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entrenar un modelo especifico y que sirven para validar ese modelo, permitiendo
evaluar su desempefio de manera eficiente durante el proceso de entrenamiento sin
necesidad de un conjunto de prueba adicional.

Una vez generado el modelo, podemos “imprimirlo” para hacernos una primera idea de
los resultados. En este caso, se ha generado un bagging para clasificacién con 500
arboles con una tasa de error (basada en los datos OOB) del 18.41%. Asi mismo,
observamos que nos ofrece el error obtenido en cada uno de los niveles (serian los
equivalente a 1 — sensibilidad y 1 — especificidad), asi como la matriz de confusion
(también usando los datos OOB). Como era de esperar, como los eventos son mas
numerosos que los no eventos, el error que se comete para estos ultimos es mayor.

Lo primero que se debe determinar es el nimero éptimo de arboles (para lo cual
recurrimos a la informacion sobre las observaciones OOB). En el caso de variables
dependientes cualitativas, la funcion randomForest almacena informacion sobre la tasa
de fallo para cada posible numero de arboles utilizando para ello las observaciones
OOB.

0.22
|

Tasa de fallo

0.18 0.19 0.20 0.21

Index

llustracion 38 Bagging Tasa de fallo por numero de arbol

Podemos ver como mejora la calidad de las predicciones en cuanto se pasa de un
arbol a una cantidad mayor de los mismos (aunque existan ciertas subidas y bajadas,
se observa una tendencia decreciente, aunque el menor punto es el primero). Cuando
se evaluan los modelos con la tasa de clasificacion erronea, debido a que esta medida
es mas tosca, este comportamiento “menos suave” es bastante frecuente. Teniendo en
cuenta la informacién anterior, podriamos establecer que el nimero éptimo de arboles
es 1 pues en ese momento se consigue el valor minimo, si no a partir de 100 ese valor
se estabiliza.

No obstante, como ya se ha mencionado en multiples ocasiones, cuando se trabaja
con variables desbalanceadas (y no solo en ese caso), es recomendable evaluar los
modelos (y usar dicha informacion para determinar la parametrizacion 6ptima) con
otras métricas, como el AUC o el indice Kappa.
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llustracion 39 Bagging AUC y Kappa por numero de arbol

A la vista de los resultados, podemos concluir que un valor de ntree de 200 da lugar a
buenos resultados, en el sentido de que no se observa una gran mejora si se aumenta.
Podemos observar también que el modelo resultante tendra un AUC de
aproximadamente 0.75 y un indice Kappa alrededor de 0.3, lo que implica que la
calidad del modelo es moderada.

Veamos, por ultimo, si se puede mejorar este modelo disminuyendo o aumentando el
tamario de las hojas:
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llustracion 40 Bagging AUC y Kappa por numero de arbol con diferentes tamarios de hojas

En estos graficos vemos el AUC y el Kappa para la serie original, de tamafo reducido
y de tamano ampliado (negra, roja y verde), observamos que son muy similares pero
para el AUC es mejor la serie roja desde el principio y para el kappa es mejor la roja a
partir de 150, asi que nos vamos a quedar con esta.

Como podemos observar, se han mejorado todos los indicadores de calidad con
respecto al modelo bagging que se construyd en primer lugar, obteniendo una tasa de
error del 19.82% y una sensibilidad y especificidad de 0.94 y 0.30, por lo que la
especificidad no es buena, respectivamente (en las salidas aparecen los opuestos a
estas cantidades) basandose en los datos OOB. Obtenemos a continuacion una
estimacion de la calidad en términos de otros indicadores en la particion de

entrenamiento y prueba:

Tabla 21 Bagging medidas entrenamiento y prueba

Entrenamiento Prueba
Métrica Media Métrica Media
Accuracy | 0,875 Accuracy | 0,705
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Kappa 0,679 Kappa 0,300
Sensitivity | 0,863 Sensitivity | 0,718
Specificity | 0,919 Specificity | 0,657
AUC 0,960 AUC 0,749

Con el punto de corte en 0.78 vemos como los estadisticos mejoran drasticamente, en
el conjunto de datos de entrenamiento tenemos una precision del 88% y un Kappa de
0.68, con una sensibilidad y especificidad de 0.86 y 0.92 respectivamente, con un area
bajo la curva de 0.96. Para el conjunto de datos de entrenamiento todos los
estadisticos se reducen, siendo la precisiéon del 71% y un Kappa de 0.30 y la
sensibilidad y especificidad de 0.72 y 0.66 respectivamente, con un area bajo la curva
de 0.75, lo cual indica que el modelo ya no distingue tan claramente entre clases como
en entrenamiento. Esta diferencia entre ambos conjuntos puede ser un indicio de
sobreajuste, es decir, que el modelo ha aprendido demasiado bien los patrones del
entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracion 41 Bagging curva ROC entrenamiento y prueba

En el conjunto de entrenamiento, los valores de AUC son consistentemente muy altos.
Esto indica que el modelo tiene una excelente capacidad de discriminacion en esos
datos: es decir, clasifica de manera muy precisa entre los casos positivos y negativos.
Las curvas ROC correspondientes a este conjunto estan muy préximas al vértice
superior izquierdo del grafico, lo cual es caracteristico de modelos con un rendimiento
casi perfecto. Por el contrario, en el conjunto de prueba, estos valores son menores
siendo las curvas ROC mas dispersas y cercanas a la diagonal. Aunque estos valores
siguen siendo aceptables, muestran una disminucion significativa respecto al
entrenamiento. Esto sugiere que el modelo pierde capacidad de generalizacion cuando
se enfrenta a nuevos datos, lo que refuerza la hipotesis de cierto sobreajuste.
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llustracion 42 Bagging e Importancia de variables

El gréfico de importancia de variables muestra de forma visual qué caracteristicas
tienen mayor peso en el modelo de clasificacién. En este caso, “Sigo_redes” destaca
como la variable mas influyente, con mucha diferencia respecto al resto, lo que indica
que seguir redes sociales esta fuertemente relacionado con la probabilidad de que una
persona juegue. Le siguen en importancia variables como “Veo_videos”,
“Creo_contenido” y “Veo_esports”, o que sugiere que el consumo y produccion de
contenido digital relacionado con videojuegos también tiene un papel relevante en la
prediccion. Estas cuatro variables han sido representadas en color verde para
destacar su peso destacado en el modelo.

Las variables intermedias, como “Veo_directos”, “Leo_prensa”, “Grupo_edad”,
“Eventos_presenciales”, “Sexo” y “Estudios”, aparecen en amairillo, indicando que
también tienen cierta influencia pero no tan marcada. Por ultimo, las variables con

” W

menor contribucién al modelo, como “Impacto_personal_salud”, “Pasion_videojuegos”,
“Socializacion_comunidad”, “Equipamiento_habilidad” e “ldentidad_cultura_gamer”,
estan coloreadas en rojo, ya que su capacidad para ayudar al modelo a tomar
decisiones es bastante limitada. Esto puede deberse a que su informaciéon es mas

redundante o menos diferenciadora respecto a la variable obijetivo.

Random Forest

Esta técnica es una generalizacidén del modelo bagging en el cual se introduce una
nueva fuente de aleatoriedad que permite obtener arboles menos similares, lo que se
traduce en una reduccioén de la correlacion entre los mismos y, a su vez, en una
mejora de la capacidad predictiva.

Comenzamos creando un RF de 500 arboles con un tamaro de hoja equivalente al 5%
de los datos y ntree y mtry por defecto (en este caso, por tratarse de un RF para
clasificacion, este ultimo sera la raiz cuadrada del nimero de variables explicativas
disponibles).
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Se ha creado un modelo RF para clasificacion, con 500 arboles y seleccionando
unicamente 3 variables en cada division de nodos, lo que da lugar a un modelo con
una tasa de error de 19.49%. Con un AUC y un Kappa asi:

oob-auc
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llustracion 43 Random Forest AUC y Kappa

Vemos como el AUC mejora con la cantidad de arboles, teniendo un valor de 0.75 a
partir de los 200 arboles, pero el Kappa no ya que su mejor valor esta en torno a los 70
con un valor de 0.25. Vamos a probar a continuacion a reducir el tamafio de hoja para
determinar si puede dar lugar a mejores resultados.
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llustracion 44 Random Forest AUC y Kappa con menor tamafio de hoja

Vemos como disminuir el tamafo de hoja ha supuesto cierta mejora en el AUC pero
sobre todo en el indice Kappa. El mejor valor se alcanza cuando el numero de arboles
ronda los 250.

Gracias a los dos modelos creados previamente, hemos podido concluir que el nimero
apropiado de arboles se puede fijar en 250 y que el tamafio de hoja equivalente al 1%
de los datos funciona de manera adecuada. Este ultimo parametro se podria fijar en un
valor inferior pero eso implicaria un mayor tiempo de calculo sin que implique
necesariamente una mejora en la capacidad predictiva. El ultimo parametro que nos
faltaria por cambiar es mtry. Algunos autores sugieren probar 4-5 valores diferentes
entre 2 y el numero total de variables disponibles. Para ello, vamos a crear un bucle
que recorra los distintos posibles valores y guarde los resultados obtenidos. A
continuacion, construimos un grafico en el que representamos el AUC y Kappa
obtenido frente al valor de mtry:
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llustracion 45 Random Forest AUC y Kappa respecto a mtry

Tal y como podemos observar, los dos indicadores no coinciden en el valor éptimo de
mtry. No obstante, teniendo en cuenta los dos indicadores (pero dandole mas peso al
AUC pues es una medida mas sensible), podemos concluir que 5 es un buen valor de
compromiso. Observamos, ademas, que incluir esta nueva fuente de aleatoriedad
permite mejorar los resultados con respecto al bagging (cuando mtry es igual a 15)
tanto en AUC como en indice Kappa.

Como podemos observar, se han mejorado todos los indicadores de calidad con
respecto al modelo random forest que se construyé en primer lugar, obteniendo una
tasa de error del 18.99% y una sensibilidad y especificidad de 0.96 y 0.28, por lo que
la especificidad no es buena, respectivamente (en las salidas aparecen los opuestos a
estas cantidades) basandose en los datos OOB, hay que tener en cuenta que estos
datos son con un punto de corte de 0.5 por lo que ahora daremos los resultados con
nuestro punto de corte en 0.78. Obtenemos a continuacion una estimacion de la
calidad en términos de otros indicadores en la particién de entrenamiento y prueba:

Tabla 22 Random Forest medidas entrenamiento y prueba

Entrenamiento Prueba
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Métrica Media Métrica Media
Accuracy | 0,879 Accuracy | 0,726
Kappa 0,679 Kappa 0,314
Sensitivity | 0,879 Sensitivity | 0,757
Specificity | 0,879 Specificity | 0,614
AUC 0,950 AUC 0,760

Con el punto de corte en 0.78 vemos como los estadisticos mejoran drasticamente, en
el conjunto de datos de entrenamiento tenemos una precision del 88% y un Kappa de
0.68, que se considera bueno, con una sensibilidad y especificidad de 0.88, con un
area bajo la curva de 0.95. Para el conjunto de datos de entrenamiento todos los
estadisticos se reducen, siendo la precisién del 73% y un Kappa de 0.31, que se
considera justo y la sensibilidad y especificidad de 0.76 y 0.61 respectivamente, con
un area bajo la curva de 0.76.

Obtenemos a continuacién la curva ROC vy el area (AUC). Se ha optado por
representar conjuntamente las curvas en entrenamiento (negro) y en prueba (rojo)
para facilitar la comparacion.

Curvas ROC - Entrenamiento (Negro) y Prueba (Rojo)
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llustracion 46 Random Forest curva ROC entrenamiento y prueba

En el conjunto de entrenamiento, las AUC se mantienen consistentemente elevadas, lo
gue indica una excelente capacidad de discriminacién entre clases. El modelo es
capaz de clasificar con gran precision los datos sobre los que ha sido entrenado, por lo
que sus curvas ROC son muy proximas al vértice superior izquierdo, caracteristica de
modelos con un rendimiento casi perfecto.

Sin embargo, en el conjunto de prueba, estos valores son menores siendo las curvas
ROC mas dispersas y cercanas a la diagonal. Aunque estos resultados siguen siendo
aceptables, suponen una caida considerable respecto al rendimiento en
entrenamiento, lo que sugiere que el modelo presenta sobreajuste. Es decir, ha
aprendido demasiado bien los patrones del conjunto de entrenamiento, pero su
capacidad de generalizacién a nuevos datos se ve comprometida. En consecuencia,
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las curvas ROC en test estan mas proximas a la diagonal, reflejando una
discriminacién mas limitada.
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llustracion 47 Random Forest e Importancia de variables

El grafico de importancia de variables muestra de forma visual qué caracteristicas

tienen mayor peso en el modelo de clasificacion. Las cuatro variables mas influyentes,
destacadas en verde, son "Sigo_redes", "Veo_videos", "Veo_directos" y "Leo_prensa",

gue en conjunto representan los principales canales de exposicién y consumo de

contenido relacionado con videojuegos. En especial, "Sigo_redes" sobresale como la

mas determinante, lo que sugiere un fuerte vinculo entre la interaccién en redes
sociales y el interés en jugar.

Las variables de importancia intermedia, marcadas en amarillo, abarcan aspectos
sociodemograficos como el sexo, la edad, y el nivel de estudios, junto con otras

conductas de consumo y participacion como "Eventos_presenciales", "Veo_esports", y
"Creo_contenido". Estas aportan valor al modelo, aunque en menor medida, y reflejan
como el contexto personal y los habitos relacionados con el ecosistema gamer influyen

en la decision de jugar.

Por ultimo, las variables con menor peso predictivo (en rojo) incluyen factores
personales como la pasién por los videojuegos, el impacto percibido en la salud, y

aspectos mas subjetivos como la identidad gamer o la socializacién en comunidad. Su

baja importancia sugiere que, aunque pueden tener relacion con la experiencia del
jugador, no son determinantes para predecir el comportamiento de juego dentro de
este modelo.

Resultados

Comparacion entre los modelos
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Comparacién de AUC entre Modelos (Train vs Test)
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AUCs de Prueba por Modelo
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llustracion 48 Comparacion entre los modelos segun su AUC en entrenamiento y prueba

El gréfico de caja (boxplot) compara el rendimiento de nueve modelos de clasificacion
en términos de su AUC, evaluados tanto en los conjuntos de entrenamiento como de
prueba. Los modelos considerados son: Modelo Manual, Modelo Automatico, Naive
Bayes, Lasso, Elastic Net, Arbol, Arbol Podado, Bagging y Random Forest.

Los modelos Elastic Net y Lasso muestran un desempeno sélido y consistente, con
valores de AUC elevados tanto en entrenamiento como en prueba, y una baja
dispersion. Esto sugiere que estos modelos generalizan bien y tienen un buen
equilibrio entre sesgo y varianza.

El Modelo Manual presenta un rendimiento competitivo en ambos conjuntos, aunque
con algo mas de variabilidad y una leve caida del AUC en prueba, lo que podria indicar
cierta tendencia al sobreajuste.

El Modelo Automatico, por su parte, tiene un rendimiento algo inferior, pero mas
estable entre entrenamiento y prueba. Esto podria deberse a una menor complejidad
del modelo o a un enfoque mas conservador en su construccion.

Naive Bayes obtiene resultados modestos, con AUC mas bajos y mayor dispersion,
especialmente en el conjunto de prueba. Esto sugiere que el modelo tiene dificultades
para capturar relaciones complejas en los datos.

En cuanto a los modelos basados en arboles, los modelos Arbol y Arbol Podado
presentan los AUC mas bajos y una gran variabilidad, lo que indica un desempefio
pobre y posiblemente una alta sensibilidad a los datos de entrenamiento.

En contraste, los modelos Bagging y Random Forest alcanzan valores de AUC muy
altos en el conjunto de entrenamiento, lo que sugiere una gran capacidad para
ajustarse a los datos. Sin embargo, en el conjunto de prueba se observa una caida
considerable en su rendimiento, lo que indica una posible tendencia al sobreajuste.
Esta diferencia tan marcada entre ambos conjuntos sugiere que, aunque estos
modelos son muy potentes, pueden estar capturando ruido en lugar de patrones
generales, lo que afecta negativamente su capacidad de generalizacion.
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En conjunto, los resultados muestran que Elastic Net, Lasso, Bagging y Random
Forest son los modelos con mejor comportamiento global, mientras que Arboles
simples, Arboles Podados y Naive Bayes muestran limitaciones importantes en su
capacidad predictiva.

Variable mas importante

Segun las ilustraciones 1, 2, 14, 24, 27, 33, 42 y 47, observamos que la variable mas
importante en la clasificacion es Sigo_redes, la cual hace referencia a la frecuencia
con la que los participantes siguen contenido relacionado con videojuegos en redes
sociales. Las opciones de respuesta abarcan un rango desde todos los dias, al menos
una vez por semana, al menos una vez cada quince dias, con menor frecuencia o
nunca.

En los graficos se aprecia claramente cdmo esta variable influye en la prediccion,
mostrando diferencias significativas entre los distintos niveles de frecuencia. Ademas,
su peso dentro del modelo sugiere que el consumo de contenido en redes sociales
esta estrechamente relacionado con la variable objetivo. Cabe destacar que las
categorias de esta variable estan bien representadas, con un porcentaje de alrededor
del 20% en cada una, lo que garantiza una distribucién equilibrada y evita posibles
sesgos en la clasificacion.

Asimismo, al analizar su importancia en los diferentes modelos utilizados, se observa
que Sigo_redes mantiene una posicién destacada en la seleccién de variables, lo que
indica su relevancia en la clasificacion. Esta observacion se mantiene consistente a lo
largo de los distintos enfoques aplicados, reforzando la idea de que esta variable
desempefa un papel clave en la prediccion.

Discusion
Comparacioén de los modelos y coherencia con la teoria

Los resultados obtenidos muestran que los modelos Elastic Net y Lasso fueron los
mas efectivos en términos de AUC, destacandose por su estabilidad y alto rendimiento
tanto en entrenamiento como en prueba. Este resultado es consistente con lo
esperado tedricamente, ya que ambos modelos utilizan regularizacion para prevenir el
sobreajuste y mejorar la generalizacion. En particular, Elastic Net, al combinar las
penalizaciones L1 (Lasso) y L2 (Ridge), es capaz de manejar mejor las relaciones
entre variables altamente correlacionadas, lo que lo convierte en una opcion robusta
para este tipo de datos.

En contraste, el Modelo Manual mostré un rendimiento competitivo en entrenamiento,
pero sufrid una notable caida en prueba. Esto sugiere que el modelo pudo haber
sobreajustado los datos de entrenamiento al seleccionar caracteristicas que no
generalizan bien a nuevos datos. Este comportamiento es caracteristico de modelos
en los que la seleccion de variables no esta regulada mediante técnicas de validacion
cruzada o criterios de penalizacion.

Por otro lado, el Modelo Automatico, aunque mostré menor variabilidad entre
entrenamiento y prueba, tuvo un desempenio inferior en comparacion con Elastic Net y
Lasso. Este resultado indica que el modelo logré una estabilidad razonable, pero a
costa de una menor capacidad predictiva. Es posible que su estrategia de seleccién de
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caracteristicas haya sido mas conservadora, lo que redujo el riesgo de sobreajuste
pero también limité su capacidad de capturar patrones complejos en los datos.

El modelo Naive Bayes presento de los peores rendimientos entre todos los modelos
evaluados, con un AUC bajo y una alta dispersion en las métricas de prueba. Este
resultado es coherente con la teoria, dado que Naive Bayes asume independencia
entre las variables predictoras, lo cual raramente se cumple en conjuntos de datos
reales. Si las variables estan correlacionadas, como es el caso en este estudio, el
modelo tiende a cometer errores en la clasificacion. Ademas, al ser un modelo
probabilistico basado en distribuciones, su desempefio puede verse afectado por
valores atipicos o una representacién desigual de los datos.

En cuanto a los modelos basados en arboles, como Arbol de decision, Arbol Podado,
Bagging y Random Forest, se observa un comportamiento dispar. Los modelos Arbol y
Arbol Podado mostraron un rendimiento bajo y una alta variabilidad, lo cual es
consistente con su naturaleza altamente dependiente de los datos de entrenamiento y
su tendencia a sobreajuste cuando no se regulan adecuadamente. En cambio, los
modelos de arboles como Bagging y Random Forest ofrecieron un rendimiento
excelente en el conjunto de entrenamiento, pero con una caida considerable en el
conjunto de prueba. Este patrén es indicativo de sobreajuste, ya que estos modelos,
aunque robustos, tienden a capturar incluso el ruido presente en los datos de
entrenamiento si no se controla su complejidad (por ejemplo, mediante el nimero de
arboles o la profundidad maxima. Aunque estos modelos tienen un gran potencial, los
resultados indican que su aplicacion requiere precaucion, ya que pueden ofrecer
resultados muy optimistas en entrenamiento pero no siempre se traducen en un buen
desempefio sobre nuevos datos.

En general, los resultados confirman que los modelos regularizados, como Elastic Net
y Lasso, ofrecen un mejor equilibrio entre precision y generalizacion, mientras que
modelos mas simples como Naive Bayes pueden verse limitados por sus supuestos
teoricos.

Importancia de la variable Sigo_redes

La importancia de esta variable puede explicarse por el papel central que desempehian
las redes sociales en la interaccion y difusion de contenido en la comunidad de
jugadores. Es posible que el seguimiento de contenido relacionado con videojuegos no
solo refleje interés en el tema, sino que también sirva como un indicador indirecto de
otros comportamientos relevantes, como la frecuencia de juego, la relacién con la
industria o la participacion en comunidades en linea.

Ademas, esta variable mantuvo una alta importancia en todos los modelos evaluados,
lo que sugiere que su relevancia es consistente independientemente del enfoque
utilizado. Su impacto en la prediccion confirma su utilidad como un fuerte predictor en
la clasificacion y destaca su relacion con las caracteristicas analizadas en este
estudio.

Limitaciones del estudio

A pesar de los buenos resultados obtenidos con algunos modelos, existen ciertas
limitaciones que deben considerarse. En primer lugar, la distribucion de los datos y la
posible presencia de sesgos puede haber influido en el rendimiento de los modelos.
Aunque Sigo_redes presenta un equilibrio en sus categorias, otras variables podrian
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no estar igualmente representadas, lo que podria haber afectado la capacidad de
generalizacién de los modelos.

El tamafo del conjunto de datos es otro factor que considerar. Si bien los modelos de
aprendizaje automatico pueden adaptarse a diferentes volimenes de datos, un
conjunto demasiado pequefio puede dificultar el aprendizaje de patrones complejos y
hacer que los modelos sean mas sensibles a pequefas variaciones. Esto podria
explicar la variabilidad observada en algunos modelos, especialmente en aquellos con
menos regularizacion.

Por otro lado, una limitacion importante en este estudio es la capacidad computacional
disponible. Algunos modelos, en especial los basados en técnicas de ensamble como
Random Forest o Elastic Net, requieren un gran niumero de repeticiones y validaciones
para obtener resultados 6ptimos. Debido a restricciones en el hardware y software
utilizado, fue necesario limitar el numero de iteraciones y ajustar la complejidad de los
modelos. Con un mayor poder de computo, habria sido posible explorar una gama
mas amplia de combinaciones de parametros y realizar un ajuste mas preciso, lo que
potencialmente podria haber mejorado el rendimiento de ciertos modelos.

Comparacion con estudios previos

Los resultados obtenidos son coherentes con lo que se esperaria en la literatura sobre
modelos de clasificacion. Se ha demostrado en diversos estudios que Elastic Net y
Lasso son especialmente utiles en contextos donde existe una alta correlacion entre
variables, ya que permiten seleccionar un subconjunto 6ptimo de predictores sin
comprometer la capacidad de generalizacién del modelo.

Por otro lado, el bajo rendimiento de Naive Bayes también es consistente con la teoria,
dado que su supuesto de independencia entre variables es poco realista en la mayoria
de los problemas de clasificacion. Modelos similares han mostrado limitaciones
cuando los datos presentan estructuras complejas o correlaciones significativas entre
predictores.

Finalmente, la importancia de variables relacionadas con el consumo de contenido en
redes sociales también ha sido resaltada en estudios previos sobre habitos digitales, lo
que refuerza la validez de los resultados obtenidos en este trabajo.

Conclusion

Este estudio demuestra que los modelos regularizados, como Elastic Net y Lasso,
ofrecen un rendimiento superior en términos de capacidad predictiva y estabilidad.
Ambos modelos no solo lograron altos valores de AUC, sino que también mostraron
una excelente capacidad para generalizar, lo que sugiere que son adecuados para la
clasificacion en este tipo de problemas.

En cuanto a las variables utilizadas en los modelos, Sigo_redes ha sido la mas
influyente en la prediccion. Este hallazgo destaca una clara relacion entre el consumo
de contenido relacionado con videojuegos en redes sociales y la variable objetivo.
Estos resultados sugieren que el comportamiento en redes sociales de los jugadores
puede ser un indicador clave para la clasificacion, lo que abre nuevas oportunidades
para estudios posteriores sobre como la actividad en plataformas sociales impacta en
el comportamiento de los jugadores.

77



Sin embargo, hay varias limitaciones que deben ser consideradas. El tamafo de la
muestra y la capacidad computacional disponible fueron factores que condicionaron el
alcance de este analisis. La falta de recursos mas avanzados impidi¢ ejecutar modelos
mas complejos y realizar un nimero mayor de iteraciones para un ajuste mas preciso.
Estas limitaciones podrian haber influido en el rendimiento final de algunos modelos y,
por lo tanto, deben ser tomadas en cuenta en futuras investigaciones.

En resumen, los resultados obtenidos sirven como base para futuras investigaciones
en este campo, particularmente en el estudio de la relacion entre las interacciones en
redes sociales y el comportamiento de los jugadores. Ademas, el analisis realizado
proporciona una solida plataforma para el desarrollo de modelos predictivos mas
avanzados, con el potencial de mejorar la precisién de las predicciones a medida que
aumenten los recursos computacionales y el tamano de los datos disponibles.
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Anexos

Tabla variables estudiadas

Variable Descripciéon Categorias de respuesta
Jugar Indica si la persona juega o "Si", "No"
no a videojuegos.
Grupo_edad Grupo de edad de los "15-19 afios", "20-24 afios", "25-
participantes. 29 anos"
Sexo Género binario. "Hombres", "Mujeres"
Estudios Nivel de estudios alcanzado. | "Hasta secundarios obligatorios",

"Secundarios posobligatorios",
"Universitarios"

Veo_directos

Frecuencia con la que la
persona ve retransmisiones
en directo sobre videojuegos.

"Nunca", "Con menor
frecuencia", "Al menos 1 vez
cada 15 dias", "Al menos 1 vez
por semana", "Todos los dias"

persona sigue contenido
sobre videojuegos en redes
sociales.

Veo_videos Frecuencia con la que la "Nunca", "Con menor
persona consume videos frecuencia", "Al menos 1 vez
sobre videojuegos (no en cada 15 dias", "Al menos 1 vez
directo). por semana", "Todos los dias"
Leo_prensa Frecuencia con la que la "Nunca", "Con menor
persona lee prensa frecuencia", "Al menos 1 vez
especializada en cada 15 dias", "Al menos 1 vez
videojuegos. por semana", "Todos los dias"
Sigo_redes Frecuencia con la que la "Nunca", "Con menor

frecuencia", "Al menos 1 vez
cada 15 dias", "Al menos 1 vez
por semana", "Todos los dias"

Eventos_presenciales

Frecuencia con la que la
persona asiste a eventos
presenciales relacionados
con videojuegos.

"Nunca", "Con menor
frecuencia", "Al menos 1 vez
cada 15 dias", "Al menos 1 vez
por semana", "Todos los dias"

79




Veo_esports

Frecuencia con la que la
persona consume contenido
sobre deportes electrénicos
(eSports).

"Nunca", "Con menor
frecuencia", "Al menos 1 vez
cada 15 dias", "Al menos 1 vez
por semana", "Todos los dias"

Creo_contenido

Frecuencia con la que la
persona crea contenido
relacionado con videojuegos
(videos, streamings, blogs,
etc.).

"Nunca", "Con menor
frecuencia", "Al menos 1 vez
cada 15 dias", "Al menos 1 vez
por semana", "Todos los dias"

Pasion_videojuegos

Indica si la persona se
considera apasionada de los
videojuegos.

IlSI’II’ IINOII

Equipamiento_habilidad

Indica si la persona
considera que posee
equipamiento y habilidades
avanzadas en videojuegos.

IISI’II’ IINOII

Socializacion_comunidad

Indica si la persona socializa
y forma parte de
comunidades relacionadas
con los videojuegos.

IISI’II’ IINOII

Impacto_personal_salud

Indica si la persona percibe
un impacto de los
videojuegos en su vida
personal y su salud.

I‘Sl’", IINOII

Identidad_cultura_gamer

Indica si la persona se
identifica con la cultura
gamer.

I‘Sl’", IINOII
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