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Resumen

El objetivo del presente trabajo es el de analizar publicaciones de redes sociales en bus-
queda de caracteristicas textuales y temporales que permitan discriminar usuarios con y sin
depresion. La necesidad de esta tarea viene de la enorme cantidad de personas a nivel mun-
dial que sufren de depresion, lo que les impide llevar una vida plena. Ayudando a comprender
como difieren las publicaciones entre usuarios con y sin depresion se puede llegar a construir
un sistema integrado en redes sociales que permita a sus usuarios recibir ayuda profesional.

Para lograr este objetivo se realizé una exploracion experimental de caracteristicas textua-
les y lingiiisticas, buscando la mejor combinacion de pardmetros. Se obtuvo como resultado
un método que combina ambos tipos de caracteristicas, procesando a los usuarios a dos pasos.
El primer paso trata las publicaciones individualmente y el segundo paso realiza un meta and-
lisis de las publicaciones. Dicho método se utilizé como propuesta para participar en el foro
eRisk (EARLY RISK PREDICTION ON THE INTERNET) del CLEF (Conference and Labs
of the Evaluation Forum) 2017, en Dublin, Irlanda. Especificamente, se particip6 en la Pilot
Task: Early Detection of Depression (lit. Tarea Piloto: Deteccidon temprana de Depresion),
el cual distribuy6 dataset de [1] con el que se realizaron los experimentos y se desarrolld
el método propuesto. Este dataset fue construido a partir de publicaciones de usuarios de la
red social reddit y cuenta con etiquetas para distinguir a los usuarios con depresion de los
usuarios sin depresion.

Este documento detalla la metodologia propuesta para el CLEF, asi como la bisqueda que
llevo a crear esa propuesta. Se presenta, ademds, informacion aprendida durante el trayecto
con la esperanza de que resulte de utilidad para quienes busquen encontrar respuestas del

psique humano en el mar de informacién que es el internet.



Indice de Contenido

Agradecimientos VI
Resumen VII
1. Introduccion 1
1.1. Definicién del problema . . . . . . . .. ... ... 1
1.2. Estadodel Arte . . . . . . . . . .. 2
1.3, Hipltesis . . . . . . . . e 5

1.4. Objetivogeneral . . . . . . . . . ... L 5
1.5. Objetivos especificos . . . . . . . . . .. 5
1.6. Justificacion . . . . . . . ... 6

1.7. Aportacién metodolégica . . . . . . . ... 7

1.8. Aportacién practica . . . . . . . . . ... e 7

2. Marco Teérico 8
2.1. Procesamientode texto . . . . . . . . . .. ..o 8
2.1.1. Filtrado y sustitucion de elementos . . . . . . ... ... ... ... 8

2.1.2. TokenizaciOén . . . . . . . . ... .. 11

2.2. Representacion vectorialdetexto . . . . . . . . .. ... 12
2.2.1. Bolsadepalabras . . . . . .. .. .. ... .. oL 13

222, Pesado . . ... 15

2.2.3. Algoritmos de clasificaciéon . . . . . . . . ... ... 16

3. Metodologia 19
3.1. Exploracion de configuraciones de procesamiento de texto . . . . . . . . .. 21

3.2. Exploracion de caracteristicas temporales . . . . . . .. ... ... ... .. 22



3.2.1. Actividadporhora . . ... ... ... ... .

3.2.2. Actividad por periododeldia . .. ... ... ... .........

3.2.3. Actividad semanal por periodosdeldia . . ... ... .. ... ...

3.3. Exploracién de caracteristicas mixtas en dos pasos . . . . . . .. ... ...
3.3.1. Clasificacién de publicaciones mediante caracteristicas temporales y

textualesmixtas . . . . . ... Lo

3.3.2. Andlisisde sentimiento . . . . . . . .. ...

3.4. Propuesta para concurso del foroeRisk . . . . . ... ..o

. Experimentacion y Resultados

4.1. Meétricasdedesempefio . . . . . . . . .. ...
4.1.1. Valor-F . . . . ...
4.12. ERDE . . . . . e

4.2. Resultado del experimento base (bolsa de palabras) . . . ... ... ... ..

4.3. Resultados del uso de ganancia de informacién en bolsa de palabras . . . . .

4.4. Resultados del uso de esquemasdepesado . . . . . . . .. ... ... ....

4.5. Resultados de clasificacion en experimentos temporales, textuales y mixtos

4.6. Resultados de palabras mds relevantes segun el procesamiento de texto . . . .

4.7. Resultados del concurso y evaluacion ERDE . . . . . . ... ... ... ...

4.8. Hallazgos sobre el dataset . . . . . . . ... ... ..

. Conclusiones

5.1. Trabajofuturo . . . . . . . . . . . ..

Referencias

Curriculum vitae

37
37
37
38
40
40
41
42
44
45
48

50
51

52

54



Indice de figuras

3.1. Actividad de ambos tipos de usuario durante la semana. Cada casilla repre-

sentauna hora. . . . . . . . ..



Indice de tablas

2.1.
2.2.

3.1.
3.2
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.

3.7.
3.8.
3.9.

3.10.
3.11.
3.12.
3.13.

3.14.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.

Ejemplos de distintos tipos de emoticones y significado aproximado . . . . . 10
Términos negativos usados para la concatenacion de negativos . . . . . . . . 12
Experimentos realizados . . . . . .. ... ... oL 20
Periodos del dia establecidos para experimentos . . . . . . .. .. ... ... 24
Tokens que conforman el vector de estados aparentes. . . . . . . .. .. ... 26
Tokens que conforman el vector de bi-gramas. . . . . . . . ... ... .... 27
Tokens que conforman el vector de actividad. . . . . .. ... ... ..... 27

Dimensiones que conforman vector de representacion de usuario, los tokens

que cada caracteristica representa y el vector del que provienen . . . . . . . . 28
Periodos del dia establecidos para experimentos . . . . . . .. .. ... ... 29
Tokens que conforman el vector de actividad. . . . . . . ... ... ... .. 30

Dimensiones del vector de representacion de usuario, el token de la caracte-

ristica que representa y el vector del que provienen . . . . .. .. ... ... 30
Tokens que conforman el vector de polaridad sentimental. . . . . . . . .. .. 32
Tokens que conforman el vector de bi-gramas. . . . . . . ... ... ..... 32
Tokens que conforman el vector de actividad. . . . . . ... ... ... ... 33

Dimensiones del vector de representacion de usuario, el token de la caracte-

ristica que representa y el vector del que provienen . . . . .. ... ... .. 33
Representacién semanal . . . . . . . . . ... ... L L 34
Matriz de confusién y sus partes . . . . . . . ... ... 37

Resultado de valor-F para experimento de bolsa de palabras o experimento base 40
Resultados de valor-F para el experimento de uso de ganancia de informaciéon 41

Resultados de valor-F para experimentos de esquemas de pesado . . . . . . . 41



4.5. Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas textuales . . . . .
4.6. Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas temporales . . . .
4.7. Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas mixtas . . . . . .
4.8. 25 palabras con mayor ganancia de informacion para los experimentos de
caracteristicas textuales . . . . . . . .. ... Lo o
4.9. Resultados del CLEF eRisk 2017 ordenados por valor-F, ERDES y ERDESO0 .
4.10. Resultados de clasificacion desglosados por chunks . . . . . . .. ... ...
4.11. Resultados de clasificacién en dataset de entrenamiento contra dataset de

Pruebas . . ..o . e



1 Introduccion

1.1 Definicion del problema

Segun el Center for Disease Control and Prevention (CDC), 1 de 10 adultos tienen alguna
forma de depresion [2]. Las personas que sufren de depresion presentan sentimientos de des-
esperanza, pérdida de motivacidn, trastornos alimenticios y de suefio, y se sienten desconec-
tados de otras personas. Si no se trata adecuadamente, la depresion puede llevar al suicidio.
Los criterios presentados en el Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fifth
Edition (DSM-5), giran entorno a un andlisis a largo plazo (dos afios 0 mds) realizado por un
profesional. Esto requiere que los individuos sean diagnosticados por un psicélogo, algo que
muchas personas no son capaces o no estdn dispuestas a hacer.

Las redes sociales en linea son cada vez mds populares, al grado de ser casi ubicuas
en paises que tienen acceso a internet. Estas plataformas permiten compartir y expresar los
pensamientos y emociones libremente con otras personas. Como es de suponerse, esta in-
formacién es una fuente valiosa de informacion para tareas de procesamiento de lenguaje
natural, tal como: minado de opiniones [3], andlisis de sentimientos [4], o inferir problemas
de salud mental [5].

En este trabajo se busca detectar la depresion en individuos mediante un anélisis de las
publicaciones que comparten en las redes sociales. Para ello se hace uso del dataset cons-
truido para el CLEF [1] que utiliza publicaciones de la red social reddit. Los usuarios fue-
ron etiquetados automdticamente segun si se encontraba que el usuario reportara haber sido
diagnosticado formalmente por un profesional, en cuyo caso se marcaba al usuario como
depresivo, o no depresivo en el caso contrario.

Este dataset fue construido para explorar la posibilidad de detectar depresion en usuarios
de redes sociales mediante sus publicaciones. De ser posible detectar depresién de esta ma-

nera, se abrirfa la posibilidad de acercar a los usuarios con profesionales de la salud mental
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en un futuro.

1.2 Estado del Arte

Las redes sociales se han convertido en un lugar atractivo para detectar problemas de salud
en comunidades enteras o en individuos. Un estudio presentado en [6] compara comunidades
en linea con depresion contra comunidades en linea de control, reportando que usando temas
y marcadores de estilo como caracteristicas es posible diferenciar entre los usuarios.

Dos de las redes sociales comtinmente usadas para minar este tipo de datos son Facebook
y Twitter. Especificamente en Facebook se han realizado estudios para identificar distintos
contextos de la depresioén. En [7], el estudio se centra en predecir la depresién postpartum a
partir de datos compartidos. Asi mismo, en [8] se presenta un estudio que evaluia sintomas de
la depresion a través de una aplicacion desarrollada para Facebook.

En [9], los autores intentan responder a la pregunta: ;Qué informacion de salud piiblica
puede ser inferida de Twitter? La depresion es uno de los trastornos mentales mas comun-
mente asociados a un cierto grupo de palabras. Uno de los trabajos que buscan caracterizar
usuarios con depresion en Twitter es [10], en el que los autores proponen algunos atributos
para medir el comportamiento depresivo, tales como interaccidn social, lenguaje o emocion.
Los autores utilizaron un Support Vector Machine que logra una presicion del 70 % para pre-
decir la aparicién de depresion en los usuarios. En [11], Minsu et al. realizaron un estudio
cualitativo para investigar las diferencias de percepcién que se presentan entre usuarios con
y sin depresion de Twitter. Encontraron que los usuarios con depresion son mds propensos
a percibir Twitter como una herramienta de consciencia social e interacciones emocionales.
Mis recientemente, Nadeem et al. [12] compilaron més de 2.5M de tweets para identificar el
trastorno mayor de depresion (MDD, por sus siglas en inglés “major depressive disorder”),
reportando una precision de mds del 81 %. Los autores indican que su método pudiera ayudar
a estimar el riesgo de los individuos de tener depresion.

Con un buen nimero de estudios buscando detectar la depresion, nuevos trabajos sugieren
la posibilidad de detectar otro tipo de fendmenos sociales, como la planeacion del suicidio

[13].
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Hasta donde se investigd, no han habido trabajos previos que utilicen la red social red-
dit. El dataset de Losada y Crestani [1] fue creado como un primer intento de llenar este
vacio. Este dataset fue presentado para la Early Detection of Depression Pilot Task (eRisk)
del CLEF 2017, para investigar la posibilidad de detectar depresién en usuarios de reddit
mediante sus publicaciones. Este trabajo se basé en dicho dataset y se presentd para el CLEF
el mejor resultado obtenido.

El eRisk utiliz6 las siguientes métricas para evaluar los resultados: valor-F, precision,
sensibilidad y ERDE. Las primeras tres métricas tienen un uso bastante difundido en la co-
munidad y se explican en el capitulo 4. La dltima métricas, ERDE, fue propuesta por Losada
y Crestani junto al mismo dataset [1]. En el capitulo 3 se habla mds sobre el dataset, y en
el capitulo 4 se explica con mas detalle la métrica ERDE. Pero en resumen, este dataset de
reddit separa la informacion de cada usuario en bloques de tiempo ordenados cronoldgica-
mente, y las medidas ERDE propuestas pretenden evaluar el desempeio de clasificacién de
los usuarios, penalizando el resultado mientras mds tiempo se requiera para clasificarlos.

Los otros participantes del eRisk del CLEF 2017 enfocaron sus esfuerzos principalmente
en la caracterizacion de los textos, mas que en los clasificadores utilizados. Algunos de estos
trabajos utilizan diccionarios de términos psiquidtricos y emocionales [14, 15], y solo un
trabajo optd por construir grafos para la representacion de los usuarios [16]. La mayoria opto
por construir las representaciones de los documentos mediante un andlisis del lenguaje en los
documentos del dataset [17, 18, 19, 20], y es a este grupo al que pertenece el trabajo presente.

En [14], el equipo de la University of Quebec in Montreal (UQAM) utilizaron dos tipos de
diccionarios: de sentimientos y de medicamentos. Construyeron el diccionario de sentimien-
tos a partir del SenticNet [21] y listas de palabras de nombres de antidepresivos, enfermeda-
des afines a depresion y drogas psicoactivas, todas extraidas de Wikipedia. Representaron a
los usuarios con una bolsa de palabras construida de n-gramas (explicado en la seccién 2),
aunada a otra bolsa de palabras de los diccionarios, bolsa de palabras de partes de la oracién
(conteo de verbos, adjetivos, sustantivos, etc. utilizados en los textos) y conteo de nimero
de publicaciones realizadas por el usuario. Para el concurso eRisk presentaron 5 resultados
distintos, la mayoria cambiando el algoritmo de clasificacién de los usuarios. Sin embargo,

uno de los resultados se basaba en la construcciéon de un motor de bisqueda para comparar
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las similitudes entre los textos de los usuarios de prueba con los usuarios de entrenamiento,
y clasificarlos en base a esta similitud. Este tipo de enfoque, llamado Information Retrieval,
fue el unico encontrado en este concurso.

El otro trabajo que utilizé diccionarios fue de la University of Arizona [15]. Ellos constru-
yeron un solo diccionario a partir de las palabras mds asociadas a la raiz “depress” en el foro
de salud mental de Yahoo! Answers, seleccionando las primeras 110 segun su valor TF-IDF
(explicado en la seccidn 2) de articulos de Wikipedia. También utilizaron Metamap, la cual es
una herramienta que permite extraer conceptos del diccionario de sinénimos Unified Medical
Language System (UMLS). Encontraron experimentalmente que la mejor configuraciéon de
la herramienta resultaba en 404 términos médicos. Con estos diccionarios construyeron una
bolsa de palabras para representar a los usuarios.

Como se menciond anteriormente, tinicamente el trabajo de la Universidad Auténoma de
Meéxico [16] utilizé grafos para este concurso. La razén por la que eligieron grafos en lugar de
bolsa de palabras u otra representacion fue poder conservar el orden de las palabras, ademas
de unicamente la presencia de las palabras. Otra razén por la que usaron un modelo de grafos
es que conserva la correlacion entre las palabras de manera natural. Para poder clasificar los
textos construyeron un grafo prototipo para cada clase con los usuarios de entrenamiento y
grafos para cada usuario de prueba, y utilizaron métricas de similitud para aseverar a cudl
clase se parece cada usuario.

Finalmente, los trabajos que extrajeron caracteristicas lingiiisticas de las publicaciones
para representar a los usuarios resultan tener enfoques bastante diversos. En [19], el FHDO
Biomedical Computer Science Group construyo bolsas de palabras con unigramas, bigramas
y trigramas, y seleccionaron términos por ganancia de informacién (explicado en la seccién
2). Sobre este proceso construyeron caracteristicas manualmente, como la presencia de cier-
tos términos y expresiones (por ejemplo, ‘my_depression’), conteos de elementos gramatica-
les (por ejemplo, pronombres posesivos), juntando 16 caracteristicas. El trabajo de [17] hace
un andlisis lingiiistico similar, pero hay diferencias en las caracteristicas textuales especifi-
cas que terminan usando. Otra diferencia es la inclusion de caracteristicas estadisticas, como
la cantidad de palabras promedio por publicacién y la cantidad de publicaciones por usua-

rio. Los dltimos dos trabajos también tienen similitudes entre si. En [18] se utiliza Concise
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Semantic Analysis (CSA), la cual es una representacion tipo bolsa de palabras que dismi-
nuye la dimensionalidad utilizando como caracteristicas grupos semanticos de palabras, en
lugar de palabras individuales. Expandiendo sobre esta idea, en [20] utilizan una variacion de
CSA que genera y utiliza grupos de vocabulario agrupados por tiempo para representar a los
usuarios en términos de como cambia su vocabulario por el tiempo.

En conclusion, se observd que los otros participantes del eRisk difieren de este trabajo
en que todos buscan directamente crear una representacion para los usuarios. En el afédn de
lograr esa meta mezclan la informacién de todas las publicaciones, tnicamente extrayendo
estadisticas sobre las publicaciones individuales en algunos casos. En cambio, este traba-
jo parte de un andlisis lingiiistico similar pero termina construyendo una representacion de
usuario en varios pasos que primero clasifica individualmente las publicaciones y utiliza esta

informacion para analizar al usuario.

1.3 Hipétesis

Es posible encontrar patrones en las publicaciones de usuarios de redes sociales que sean

capaces de diferenciar a usuarios con depresion de usuarios sin depresion.

1.4 Objetivo general

Disefiar un método que permita discriminar usuarios de redes sociales con y sin depresion,

utilizando caracteristicas textuales y temporales extraidas de sus publicaciones.

1.5 Objetivos especificos

Estudiar el estado de arte sobre el tema de deteccion de depresion.

Analizar el corpus de publicaciones de reddit para identificar caracteristicas ttiles para

los vectores de representacion.

Explorar técnicas de procesamiento de lenguaje natural para vectorizacion.

Explorar caracteristicas temporales para mejorar el resultado de clasificacion.
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= Explorar métodos que combinen caracteristicas textuales y temporales.

= Obtener y analizar resultados.

1.6 Justificacion

Resulta fascinante observar que sea posible identificar en un mensaje escrito el estado
animico de la persona que lo escribid sin que lo haya mencionado explicitamente. La sutileza
del uso del idioma permite que exista esta informacion subtextual, pero identificar estas su-
tilezas resulta complejo. ;Qué hay en un texto que revele que esa persona esta triste, feliz o
molesta? ;La gramatica? ;Las palabras usadas? ;Las ideas expresadas? Mas atin, esta obser-
vacion puede llevar a darse cuenta de que ademds del texto, todo lo que una persona puede
crear estd cargado de informacién de quien lo cred, como si fuera firmada por la persona.
(Pero como se sabe esto? ;En qué yace esta informacion? Poder hacer esta apreciacion resul-
ta de un proceso intuitivo que parece ser como caja negra para el observador, por lo que sigue
siendo un misterio. Este trabajo pretende analizar el uso de las palabras, buscando encontrar
qué pudiera delatar la depresion de un usuario en los textos que escribe, mediante el uso de
un sistema impersonal y objetivo como es una computadora.

La importancia de la deteccion de la depresion en particular va mds alld de la compren-
sion del uso del lenguaje y de las interacciones sociales en linea. La personas presas de la
depresion tienen dificultades en su vida diaria, de manera laboral, interpersonal y emocio-
nal, y esto les impide llevar una vida plena. Ademads, en el peor de los casos la depresion es
que puede llevar al suicidio. Lograr detectar la depresion de forma automatizada en las redes
sociales permite brindar ayuda més rdpidamente a las personas, evitando asi estos problemas.

Entender el habla de las personas es solo uno de los pasos que llevan al misterio de la
consciencia. El proceso de toma de decisiones, el por qué se tienen distintas opiniones sobre
un mismo tema, el funcionamiento de las emociones mismas, etc., es basto el universo de
preguntas entorno a la consciencia. El uso de las computadoras puede ayudar a resolver estos
enigmas, a entendernos a nosotros mismos. Este trabajo es solo uno de muchos pasos que
debemos tomar de forma colaborativa para llegar a resolver todas estas preguntas. Quiza

algun dia se llegue a comprender qué hace que «Yo» se pregunte «;Qué soy yo?».
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1.7 Aportacion metodologica

La exploracion de caracteristicas lingiiisticas y temporales y el anélisis de su resultado
sobre la clasificacion de los usuarios llevo a la construccion de un método de clasificacion de
usuarios a dos pasos, mediante caracteristicas mixtas. No se se habia reportado en la literatura,
ni en el concurso eRisk, una metodologia similar.

A grandes rasgos, la clasificacion de usuarios a dos pasos consiste de un primer paso en el
que se procesan las publicaciones de los usuarios individualmente, y en un segundo paso se
toma la informacién extraida de las publicaciones individuales para realizar un metaanalisis

con el cual caracterizar y representar a los usuarios.

1.8 Aportacion practica

Fruto de este trabajo de investigacion resulta un programa capaz de diferenciar, con cierta,
precision, usuarios con depresion de usuarios sin depresion mediante sus publicaciones en
redes sociales. Asi mismo, sirve de antecedente para el estudio de la deteccion de depresion
y el estudio en el drea de procesamiento de lenguaje natural para la Universidad Auténoma

de Chihuahua.



2 Marco Teorico

2.1 Procesamiento de texto

Al ser esta una tarea de procesamiento de texto para clasificacion, lo més importante es
el tratamiento de los datos en bruto: los documentos. ;Se debe de conservar todo el texto
intacto? Si se ha de modificar algo, ;qué se debe de modificar? ;Y para qué? Ademads, ;qué
es mds importante? ;La presencia misma de las palabras en un texto o la relacion entre las
palabras?

Este es el tipo de preguntas que surgen en el drea de procesamiento de lenguaje natural.
Aunque los lingiiistas tienen fuertes opiniones al respecto, la experimentacion sugiere que
abordar el problema de procesamiento de texto desde el enfoque lingiiistico tradicional puede
entorpecer los resultados. Inclusive, al investigador y lider del grupo de investigacion del
habla en IBM, Frederick Jelinek, se le atribuye la cita “cada vez que despido a un lingiiista
mejora el desempeiio del reconocedor [de habla]” [22]. Se considera que esto se debe a
que la lingiiistica intenta comprender el fenémeno del habla humano desde el enfoque de los
humanos, lo que contrasta con el procesamiento de lenguaje natural (NLP). El NLP, siendo
parte del drea de las ciencias de la computacion, debe de comprender el fendmeno del habla
humano desde el enfoque de las computadoras.

En esta seccidn se hablara sobre varias técnicas de procesamiento de texto y los resultados

que se obtienen de ello.

2.1.1 Filtrado y sustitucion de elementos

Esta seccion cubrird los usos, ventajas y desventajas de filtrar o sustituir elementos en el
texto. No hay que olvidar que para los humanos es facil reconocer cadenas distintas como
si fueran la misma. Por ejemplo es posible saber que “Hola” y “hola” son la misma palabra,

solo con mayuscula inicial o sin ella, y se puede saber que “don’t” y “dont” son lo mismo,
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solo que una escrita correctamente y la otra no. Sin embargo, la computadora los ve como
cadenas distintas. Es entonces que se tiene que decidir si forzar a que la computadora los vea
iguales (por ejemplo, convirtiendo todo a mintsculas o haciendo la ortografia consistente), o
si se conservan las diferencias.

Los elementos que se van a cubrir en esta seccion son: mayusculas, simbolos y emotico-

nes, nimeros, URL y correccidn ortogréfica.

Mayusculas

Las mayusculas forman parte del alfabeto latino y de todos los lenguajes que hacen uso de
¢él. Aunque su uso tipico estd dictado por las reglas de gramética y ortografia de cada idioma,
hay otros usos informales frecuentemente encontrados, especialmente en las comunidades
en linea. Estos usos incluyen: hacer énfasis en una palabra o en toda una oracién, o dar la
impresion de que se alza el volumen de la voz. Inclusive se llegan a encontrar textos escritos
exclusivamente en mayusculas (sobre todo mensajes breves), y suelen ser percibidos con
inmadurez por parte del autor [23].

Debe de considerarse si detectar o ignorar el uso de maytsculas en los textos, ya que

puede ser una caracteristica util en el dominio especifico que se esté tratando [24].

Simbolos y emoticones

Los simbolos lingiiisticos forman parte de las normas gramaticales de los idiomas, pero
también pueden considerarse caracteristicas estilisticas que permitan perfilar a usuarios en
distintos grupos [24].

Otro uso para los simbolos lingiiisticos cominmente encontrado en linea son los emotico-
nes. Los emoticones son secuencias de caracteres que se usan para representar una emocion
o reaccion, por su similitud con un gesto facial o corporal. Ejemplos de emoticones catego-
rizados por el tipo del sentimiento que representan se pueden encontrar en la tabla 2.1. Cabe
sefalar que el significado exacto de los emoticones suele ser tema de debate, ademds de que
el significado puede cambiar segln si se usa con ironia o con seriedad.

Dado que los emoticones suelen ser usados para representar emociones, vale la pena

considerar conservarlos en estudios donde se necesite capturar el sentimiento en un texto o el
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Tabla 2.1: Ejemplos de distintos tipos de emoticones y significado aproximado

Positivos  Significado Negativos Significado
:D Sonrisa con boca abierta D:< Repudio o asco
) Sonrisa con boca cerrada ): Tristeza
XD Risa i Tristeza
n_n Sonrisa horizontal TT_TT Llanto
:-P Gesto travieso, con lengua de fuera -- Molestia o frustracion
<3 Corazon OTL Decepcion de uno mismo

estado animico de una persona.

URL

Es una préctica comtn en linea compartir enlaces o URL. Esto es particularmente cierto
en una red social o foro de discusién, como reddit, donde se llega a tener una conversacion
sobre un enlace en particular (por ejemplo, un articulo o video). Asi pues, los enlaces suelen
ser usados como referencias o como tema central de la conversacion.

Para fines de procesamiento de lenguaje natural, las URL también pueden considerarse
como caracteristicas. Para poder utilizar las URL, en este trabajo se hizo una sustitucion de
la URL completa por el nombre de dominio (por ejemplo, la URL https://www.youtube.
com/watch?v=gHYBLM30dL4 se deja como www-youtube-com), y se encontré la preferencia

de ciertos sitios web para una clase en especifico.

Correccion ortografica

Como se menciond al principio de esta seccidn, las computadoras no tienen la misma
facilidad que los humanos para comprender que una palabra bien escrita es la misma que
cuando se encuentra mal escrita. Sorprendentemente, las faltas de ortografia en un texto pue-
den resultar beneficiosas para el estudio de los usuarios. Es posible encontrar que distintos

grupos de personas escriben con distinta cantidad de fallas de ortografia, asi como fallas dis-
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tintas [24]. Esto puede facilitar la asociacién de un usuario con algiin grupo en particular,

sobre todo en el caso de clasificacién por edad.

2.1.2 Tokenizacion

Tokenizacion es el proceso de separar un texto en entidades individuales (llamadas fo-
kens). A nivel de programacion, consiste en separar una cadena en una lista de subcadenas.
Existen varias librerias y métodos para ello, ademads de ser facil de implementar manualmen-
te. La primera consideracion que hay que tomar para tokenizar es establecer qué es considera-
do como un token. L.o mds sencillo es separar por espacios, pero esto no maneja los simbolos
lingiiisticos adecuadamente. Por ejemplo, la cadena “Por ejemplo, la cadena” quedaria como
“Por”, “ejemplo,”, “la”, “cadena”. En el segundo token, “ejemplo,”, se puede ver que la coma
se tomd como parte de la palabra, lo cual va a evitar que ese token sea reconocido como el
mismo que “ejemplo”.

Para evitar este problema, el trabajo presente separa los simbolos lingiiisticos (como co-
mas, paréntesis, comillas y otros) de las letras que conforman una palabra. De esta manera,

estos simbolos pasan a formar sus propios tokens. Asi pues, la cadena “;Qué es un token?”

queda Ccomo as(;”, “QUé”, “esn’ “un”’ “tOken”, “?”'

Concatenacion de negativos

Concatenacion de negativos es el nombre que recibe el proceso de crear n-gramas de tér-
minos que niega con los términos que estdn negando. Es decir, se considera “don’t want”
como un concepto distinto a solamente “want”, y mediante este proceso se asegura de que
se tomen como tokens distintos. En la tabla 2.2 se encuentran los términos negativos con-
siderados para este proceso. La idea detrds de este proceso es la de garantizar una entrada
individual para cada concepto y otra para su negacion, inclusive cuando no se utilizan otros

tipos de n-gramas (explicada en la seccidn siguiente).

N-gramas

La técnica de n-gramas es muy comun en el drea de procesamiento de lenguaje natural.

Consiste en tomar la lista de tokens resultante del proceso de tokenizacién y generar una

11
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Tabla 2.2: Términos negativos usados para la concatenacion de negativos

no, not, never, bad, don’t, doesn’t, didn’t
won’t, can’t, wouldn’t, couldn’t, isn’t
ain’t’, “aren’t, dont, doesnt, didnt, wont

cant, wouldnt, couldnt, isnt, aint, arent

nueva lista agrupando tokens consecutivos. La n en n-gramas se refiere al nimero de pala-
bras consecutivas que se agrupan. Se utiliza para capturar secuencias de palabras, algo que
resulta particularmente util en conjunto con la bolsa de palabras las cuales ignoran la se-
cuencialidad de las palabras. Cabe sefialar que mientras mas grandes sean los n-gramas, mas
infrecuentes serdn. Esto es porque mientras més grande se el nimero de palabras que confor-
man al n-grama, la probabilidad de que se repita la combinacion especifica de palabras en un
documento disminuye. Se sugiere no usar n-gramas mayores a 3 palabras.

La literatura habla sobre la existencia de otro tipo de n-gramas, que en lugar de modelar
secuencias de palabras completas modelan secuencias de caracteres. Algunos les llaman g-
gramas [25], mientras que otros les llaman n-gramas de letras [24]. Indistintamente de su
nomenclatura, este tipo de n-gramas permite capturar raices de palabras y conjugaciones por
separado, permitiendo capturar el uso de tiempos gramaticales, diminutivos, entre otras cosas.
También puede capturar similitudes de palabras, permitiendo que los errores ortograficos no

eviten asociar dos palabras, a la vez que capturan las diferencias entre ellas.

2.2 Representacion vectorial de texto

Tan importante como procesar el texto es poder representarlo mediante un vector. La
necesidad de convertir un texto en un vector viene del hecho de que las computadoras tni-
camente saben trabajar con nimeros y operaciones aritméticas. Por ejemplo, una cadena de
texto existe en la memoria de la computadora como una cadena de nimeros. Esto significa
que el texto ya estd representado como un vector, y pudiera parecer que esto ya es suficien-

te para realizar operaciones con él. Pero ademds es necesario que los vectores de todos los

12
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documentos tengan la misma longitud para que el clasificador puede trabajar con ellos.
Entonces, ;como se toman distintos textos, con distintas palabras y longitudes, y se trans-
forman a una sola representacion vectorial que sea capaz de representarlos a todos de la

manera mas fiel posible? La forma més sencilla, y mds usada, es la bolsa de palabras.

2.2.1 Bolsa de palabras

Una de las primeras referencias a la bolsa de palabras puede encontrarse en el articulo
Distributional Structure [26]. Consiste en utilizar un histograma de las palabras mas utiliza-
das en los documentos para construir una “bolsa” con las N palabras mas comunes. En su
forma mds sencilla, la utilizacién de la bolsa de palabras para construir una representacién
vectorial se logra construyendo un vector de longitud N, donde cada dimensién representa
una palabra de la bolsa, y se anota en ésta la cantidad de veces que aparece dicha palabra en
el documento que se esta representando.

Por naturaleza, la bolsa de palabras como representacion vectorial de textos tiene la li-
mitacion de no poder capturar la informacién secuencial y relacional entre las palabras. Por
ejemplo, la oraciéon “El gato se comid al ratén” tiene la misma representacion en una bol-
sa de palabras que la oracién “El ratén se comid al gato”. Esto representa un problema si
se busca capturar caracteristicas semanticas y gramaticales. Para minimizar este problema
se suele hacer uso de n-gramas para construir la bolsa de palabras, en lugar de las palabras
individuales.

La fortaleza de la bolsa de palabras esta en poder capturar la informacién tematica de los
documentos. En el caso de este trabajo ayudo6 a identificar que, en este dataset, los usuarios
con depresion hablan mds sobre ellos mismos y sus emociones, mientras que los usuarios sin
depresion hablan més sobre politica y economia.

Finalmente, una consideracién que hay que hacer al usar bolsas de palabras es que son
propensas a tener una gran dimensionalidad. Por ejemplo, una bolsa de palabras puede con-
formarse de 10000 términos, mientras que los documentos que representan pueden no exceder
las 1000 palabras, algo particularmente comiin en el caso de documentos de redes sociales.
En casos asi, el vector para cada documento estaria compuesto predominantemente por ce-

ros, mientras que en sus pocas dimensiones distintas de cero pueden tener nimeros que no

13
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alcancen las dos cifras.

Es por esto que cuando se construya una bolsa de palabras hay que tomar en cuenta dos
cosas: pueden llegar a consumir mucha RAM, y, al ser tan dispersas, pueden meter ruido en
el clasificador que entorpezca su desempefio. Ambos problemas se pueden ver aliviados con

el siguiente tema: ganancia de informacion.

Seleccion de caracteristicas usando ganancia de informacion

La medida estadistica de ganancia de informacion se puede usar para estimar la relevancia
de cada palabra con cada una de las clases. De esta manera es posible seleccionar tinicamente
las palabras que sean mads significativas para cada una de las clases para la creacién de la
bolsa de palabras, dejando fuera las palabras que no sirven para diferenciar las clases. En la

formula 2.1 puede verse como se calcula.

IG(X,Y) = E(X) — E(X|Y) 2.1)

E(X)=-> p(X)logp(X) (2.2)

Para calcular la ganancia de informacién /G se requiere calcular la entropia F, cuya
formula se puede encontrar en 2.2. Donde X es la matriz de datos (los vectores de represen-
tacion de todos los documentos) y Y es el vector de caracteristicas (en este caso, la bolsa de
palabras). De este proceso se obtiene un valor de ganancia de informacién para cada término
en el documento, el cual vade 0 a 1, donde el valor 1 significa que el término aporta mucha
informacion para discriminar las clases, mientras que el valor 0 significa que el término no
aporta nada de informacién para discriminar las clases.

En este trabajo se utiliz6é la implementacién de Weka [27] de ganancia de informacién
para calcular las palabras que aportan mayor informacién. Se seleccionaron todas las palabras
que tuvieran ganancia de informacién distinta a 0, pues aplicar cualquier otro umbral de
seleccidn resultaba en una lista de palabras de dimensién muy reducida. El uso de la medida

de ganancia de informacion redujo la dimensionalidad de las bolsas de palabras de 30000

14
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términos a alrededor de 2500 términos, a costo del resultado de la clasificacion. Sin embargo,
fue imprescindible reducir la dimensionalidad de los vectores de esta manera para poder

trabajar con los datos en memoria en experimentos subsecuentes.

2.2.2 Pesado

Hasta ahora se ha hablado de cdmo lograr convertir un documento a un vector, mediante
la metodologia de bolsa de palabras. La manera en que se ha abordado ha sido simplemente
utilizando conteos del nimero de veces que aparecen los términos en un documento, algo que
se conoce como conteos en bruto. Existen también otras formas de representar los conteos
para lograr distintos fines, algo que se conoce como pesado. La finalidad de pesar los conteos
es la de relativizar la presencia de los términos en relacién a la extension del documento. A

continuacion se abordaran dos estilos de pesado: normalizaciéon y TE-IDF.

Normalizacion

La normalizaciéon como forma de pesado consiste en dividir cada dimensién del vector
de bolsa de palabras entre el nimero de términos del documento. Una consecuencia de la
normalizacién es que la suma de todas las dimensiones de cada vector es igual a 1. Son dos

las ventajas que supone el uso de la normalizacion:

= Pone en perspectiva el peso de cada término para el documento en que se encuentra

= Permite comparar la presencia de cada término entre todos los documentos

La normalizacién es la forma mas sencilla de pesado y siempre es una opcidn a considerar

cuando se realice una vectorizacidn, no solamente en el dominio del analisis de texto.

TF-IDF

El TF-IDF (frecuencia de términos - frecuencia inversa de documentos, por sus siglas en
inglés) es una forma mds avanzada de pesado que consiste en tomar en cuenta la frecuencia
con la que aparecen cada término en todos los documentos y relativizarla segun la frecuencia

con la que aparece en el documento en particular que se esté trabajando.
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A continuacion se presentan las férmulas para calcularlo.

tfidf (tn, d;) = tf (t, d;) - idf (ty) (2.3)

1+ log#(ty, d;) si#(tg,d;) >0

tf(ty,d;) = (2.4)
0 en cualquier otro caso
, D

Donde donde ¢, representa el término que se estd evaluando y d; representa el docu-
mento que se estd vectorizando en ese momento. Ademas, #p () representa la cantidad de
documentos en la coleccién D donde el término ¢, ocurre al menos una vez.

Hay que tomar en cuenta, de elegir usar TF-IDF como esquema de pesado, que para poder
vectorizar los documentos de esta manera es necesario primero calcular el valor de IDF para
cada término del histograma, lo cual puede consumir mucho tiempo y memoria.

La utilidad de TF-IDF esta en que resalta la importancia de los términos en el contexto
de cada documento, dando poco valor a términos muy comunes en muchos documentos, y
dando mucho valor a términos vistos en pocos documentos. De esta forma, TF-IDF también
puede funcionar como filtro de términos con poca relevancia o que pueden meter ruido, como

articulos y otros términos muy usados del idioma.

2.2.3 Algoritmos de clasificacion

Una vez convertido el texto a vectores y aplicado el esquema de pesado deseado se puede
proceder a la clasificacion. La clasificacion tiene dos fases: entrenamiento y prueba. Es nece-
sario apartar los vectores en dos grupos: uno para entrenamiento y otro para prueba. La fase
de entrenamiento consiste en alimentar con los vectores reservados para el entrenamiento al
algoritmo de clasificacion. De esta manera se le da al algoritmo la oportunidad de aprender
y encontrar patrones que distinguen a ambas clases. Durante fase de pruebas se da la opor-

tunidad al algoritmo de clasificacion de demostrar su efectividad sobre el grupo de vectores
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reservados para pruebas, y se evalia el éxito del clasificador. Es importante utilizar dos gru-
pos distintos de vectores en ambas fases para probar el clasificador sobre datos que nunca
habia visto antes.

A continucién se explicard el algoritmo de clasificacion utilizado para este trabajo.

Naive-Bayes

Para entender la clasificacion por Naive-Bayes primero es necesario comprender codmo
funciona el teorema de Bayes y como se utiliza.

El teorema de Bayes, llamado asi por su creador Thomas Bayes, permite calcular la pro-
babilidad de que un evento A ocurra en el futuro dado que un evento B ya ocurri6 en el
pasado. Es decir, permite calcular la probabilidad condicional de un evento, y se puede ver la

férmula para calcularlo en 2.6.

P(B | A)P(A)
P(B)

Donde P(A) es la probabilidad del evento A, y se le conoce como apriori. Representa

P(A]B) =

(2.6)

el conocimiento que se tiene sobre el evento A en el pasado. P(B) es la probabilidad del
evento B, y se le conoce como evidencia. Significa cudn probable era que el B ocurriera en
el presente. P(B|A) es la probabilidad del evento B dada la probabilidad del evento A. Es
decir, en cudntas de las ocasiones pasadas en que ha ocurrido A también ocurrié B. A esto se
le conoce como posteriori.

Adaptado al problema actual, se clasifica cada usuario calculando la probabilidad de que
un usuario pertenezca a la clase C' dada la probabilidad de la presencia de la caracteristica X,

como se puede ver en la formula 2.7.

PX ]C) P(C)
P(X)

Pero antes de poder realizar esta clasificacion con el teorema de Bayes es necesario hacer

(2.7)

P(C|X) =

las siguientes suposiciones:

= Que los atributos o caracteristicas son independientes entre ellos y que tienen igual o

similar distribucion de probabilidad.
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= Que es posible estimar la probabilidad de cada caracteristica dado su presencia en cada

clase dentro de los datos de entrenamiento.

En muchos casos, ambas suposiciones no serdn ciertas. Sin embargo, resulta util utilizar
este modelo para hacer predicciones, y es considerado baseline en el drea de NLP. Debido al
uso de estas suposiciones es que se le conoce como Naive-Bayes (lit. “Bayes ingenuo”).

El uso de un NBC (clasificador de Niive-Bayes, por sus siglas en inglés) en NLP es muy
comun por tener la ventaja de necesitar pocos datos para realizar el entrenamiento. Inclusive
en la época moderna en la que hay mucha facilidad para recolectar datos gracias a las redes
sociales, es dificil encontrar datasets especializados. Ademads, los datasets existentes pueden
no estar correctamente etiquetados, tener pocas instancias individuales para cada clase o estar
muy desbalanceados en cuanto a cantidad de instancias por clase. NBC permite hacer una
clasificacion acertada atn bajo este tipo de circunstancias. Otra ventaja del NBC especifica
para NLP es que se alinea muy bien con el funcionamiento de las bolsas de palabras. Las
bolsas de palabras representan textos eliminando las relaciones e interdependencias de los

términos, y esto significa que la primera suposicion de Niive-Bayes es cumplida.
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3 Metodologia

Se utiliz6 el dataset de reddit de [1] para realizar las siguientes pruebas de clasificacion
y de impacto de caracteristicas textuales sobre el resultado de clasificacion.

El dataset consiste de dos conjuntos de datos, uno de entrenamiento y otro de pruebas.
El conjunto de pruebas estd separado en 10 unidades llamada chunks, las cuales tienen cada
uno un 10 % de los datos de cada usuario de pruebas. El dataset se conforma de la siguiente

manera.:

Entrenamiento:

e 486 usuarios.

o 83 % no deprimidos.

o 17 % deprimidos.

* 292109 publicaciones.
Pruebas:

¢ 401 usuarios.

o 87 % no deprimidos.

o 13 % deprimidos.

* 236344 publicaciones.

Los chunks en que se subdivide el dataset de pruebas estdn ordenados cronologicamente.
Para fines de este trabajo se evalud el desempeiio del experimento sobre cada chunk y se
promediaron los 10 resultados.

Se muestra a continuacion la tabla 3.1, la cual alista todos los experimentos realizados.



Tabla 3.1: Experimentos realizados

3. METODOLOGIA

Tipo Experimento
Base Bolsa de palabras
Filtrado Ganancia de informacion
Pesado Normalizacién
TF-IDF
Textuales Numeros
Minitsculas
URL
Negaciones
n-gramas
Todas juntas
Temporales | Actividad por hora
Actividad por periodo del dia
Actividad semanal por hora
Mixtos Clasificacién - actividad por periodos del dia

Clasificacion - actividad por periodos de la semana

Andlisis de sentimiento - polaridad por periodos del dia

Andlisis de sentimiento - 5 dimensiones por periodos de la semana
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3.1 Exploracion de configuraciones de procesamiento de texto

Para la exploracion de caracteristicas textuales se combinaron todas las publicaciones de
cada usuario y fue sobre este nuevo documento generado que se construy6 una bolsa de pala-
bras como representacion. Las bolsas de palabras para cada experimento fueron construidas

con las mismas caracteristicas:

= Se construye un histograma de 10000 términos a partir de todos los documentos.

= Se utilizé ganancia de informacién para seleccionar los términos mds relevantes de
entre esos 10000. Se eligieron todos los términos que tuvieran ganancia de informacion

mayor a 0.

= Se consideré como token cada palabra individualmente, excepto en el caso del experi-

mento de bi-gramas y tri-gramas.

Finalmente se realiza la clasificacién entrenando y utilizando un clasificador de néive-
bayes. A estas condiciones se le denominan “experimento base” (o baseline), y cada caracte-
ristica explorada es una variacion de este experimento base mds la caracteristica que se esta
evaluando.

Las caracteristicas exploradas son:
= Experimento base con filtrado de niumeros.
= Experimento base con todo en minusculas.

= Experimento base con filtrado de URL (por ejemplo, la URL https://www.youtube.

com/watch?v=gHYBLM30dL4 pasa a ser “www-youtube-com”).

= Experimento base que considera la negacion de un concepto como un concepto indivi-

dual (ej: “don’t want” se considera un solo token).
= Experimento base con bi-gramas y tri-gramas, ademads de términos individuales.

= Experimento base con todas las modificaciones citadas anteriormente.
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En el caso del experimento con n-gramas se construye la bolsa de palabras con los 10000
mono-gramas mas comunes, mds los 10000 bi-gramas mds comunes, mds los 10000 tri-
gramas mds comunes, dando un total de 30000 términos en la bolsa previo a la seleccion
por ganancia de informacion. Se calcula por separado el histograma para cada n-grama debi-
do a que la cantidad de veces que aparecen los tri-gramas son menores que los bi-gramas, y
estos a su vez aparecen menos veces que los mono-gramas, por lo que seleccionar los 30000
términos mds comunes resultaria en una distribucion desigual de mono-gramas, bi-gramas
y tri-gramas. De esta manera, se seleccionan n-gramas uniformemente, permitiendo a mas

n-gramas de mayor dimension a ser evaluados por el algoritmo de ganancia de informacion.

3.2 Exploracion de caracteristicas temporales

Estos experimentos Unicamente exploran caracteristicas temporales. La exploracién de
caracteristicas temporales se realizo a partir del conteo del nimero de publicaciones que
pertenecen a distintos periodos de tiempo. Hay distintos conjuntos de periodos de tiempo
establecidos y en cada experimento se explican cuales fueron utilizado. La representacion
vectorial del usuario consiste en una dimensién para cada periodo de tiempo establecido,
los cuales varian seglin el experimento en cuestién. Finalmente se realiza la clasificacién
entrenando y utilizando un clasificador de nédive-bayes.

Los experimentos realizados son:

= Actividad por hora (nimero de publicaciones a cada hora del dia, indistintamente del

dia de la semana)

= Actividad por periodo del dia (nimero de publicaciones a cada mafana, tarde o noche

de cada dia de la semana)

= Actividad semanal por hora (nimero de publicaciones a cada hora de cada dia de la

semana)

Se determinaron estos experimentos, al igual que los periodos del dia, tras analizar los
patrones de actividad para ambos tipos de usuarios. Este andlisis se realizé6 mediante mapas

de calor de actividad de ambos tipos de usuario, mostrados en la figura 3.1. Estos mapas se
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realizaron sumando la actividad de todos los usuarios de cada clase y normalizando los datos.
Se puede observar que hay diferencias significativas en la actividad a ciertas horas de ciertos
dias. Mas atn, llama la atencion la actividad homogénea entre semana para los usuarios sin

depresion, a diferencia de los usuarios con depresion.

Depresidn Sin Depresion

0 B 1 1 T 1

10 [1M4s Actividad

B Menos Actividad

Hora Hora

15

20

LMMJIVSD
Dia

Figura 3.1: Actividad de ambos tipos de usuario durante la semana. Cada casilla representa

una hora.

Los experimentos en esta seccién se disefiaron para estudiar la actividad de usuarios a

través de dos ciclos comunes en nuestras vidas: el diurno y el semanal.
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3.2.1 Actividad por hora

El experimento de actividad por hora es el mds sencillo de esta categoria. En €l se re-
presenta a los usuarios con un vector de 24 dimensiones, una por cada hora del dia. En este
experimento se busca explorar la posibilidad de distinguir entre ambos tipos de usuarios se-
gun la actividad que tienen a cada hora del dia, sin importar otros factores. Es con este vector

que se representan a los usuarios y que se entrena el clasificador.

3.2.2 Actividad por periodo del dia

Para el experimento de actividad por periodo del dia se establecieron tres periodos del dia,

mostrados en la tabla 3.2. Estos periodos del dia son reutilizados en experimentos posteriores.

Tabla 3.2: Periodos del dia establecidos para experimentos

Periodo Horas

Mafana 6ama?2pm
Tarde 2pma l0pm
Noche 10 pm a6 am

Estos periodos se establecieron en base a la observacion de la actividad en la figura 3.1
y en la idea de que es comtin que la vida de las personas gire en torno a estos periodos del
dia en los cuales suelen trabajar, dormir, o realizar alguna otra actividad. Este experimento
representa los usuarios con un vector de tres dimensiones, cada una correspondiente a estos
periodos del dia. Se llenaron las casillas del vector con conteos de las publicaciones que cada
usuario realiz6é en esa hora y dia en particular. Es con este vector con el que se entrena el

clasificador.

3.2.3 Actividad semanal por periodos del dia

El experimento de actividad semanal por periodos del dia es el mds complejo de esta
categoria. Consiste en crear una matriz para cada usuario donde cada columna represente un

dia de la semana y cada fila represente uno de los periodos del dia establecidos en 3.2. La
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matriz resultante es de 7 por 3 dimensiones. Las casillas de la matriz se llenan con conteos
de las publicaciones que cada usuario realiz6 en es periodo del dia y dia de la semana en
particular. Finalmente, aplana la matriz en un vector unidimensional y esto constituye la

representacion final del usuario, con la que se entrena el clasificador.

3.3 Exploracion de caracteristicas mixtas en dos pasos

Los experimentos de esta seccién combinan las caracteristicas textuales y temporales
para la evaluacién de usuarios. Esto se logra mediante el procesamiento de la informacion
a dos pasos. El primer paso consiste en la representacion y clasificaciéon de publicaciones
individuales de cada usuario, y el segundo paso toma los resultados del primer paso para
crear una representacion para los usuarios y con esto clasificarlos. Los detalles especificos
varian de experimento a experimento y se detallen en sus secciones correspondientes.

La idea detras de estos experimentos viene de pensar que cada publicacion individual es
una ventana a la mente del usuario en un punto especifico en el tiempo, y que al procesar
estos puntos individuales quiza se pueda dar seguimiento a los sentimientos del usuario a

través del tiempo.

3.3.1 Clasificacion de publicaciones mediante caracteristicas temporales y textuales mix-

tas

En estos experimentos, el primer paso busca representar las publicaciones individuales
mediante una bolsa de palabras para luego clasificarlas mediante el clasificador de Niive-
Bayes . Se tomd la mejor configuracion de caracteristicas textuales para la construccion de
la bolsa de palabras. Ademds de esta bolsa de palabras, el vector de caracteristicas para las
publicaciones incluye dos dimensiones temporales que se eligieron para caracterizar mejor
cada publicacién: la hora del dia a la que fue publicado el texto, y un campo binario que
representa si la publicacion fue realizada entre semana o en fin de semana (valor O o 1). No se
exploraron mds caracteristicas temporales, y estas caracteristicas se conservaron por mejorar
el éxito del clasificador.

La clasificacién de las publicaciones se realiza heredando la etiqueta del usuario a sus pu-
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blicaciones, bajo la idea de entrenar un clasificador que reconozca publicaciones escritas por
personas etiquetadas con depresion (a esto se le denomind publicaciones con estado aparente
depresivo, o EAD) o escritas por personas etiquetadas sin depresion (a esto se le denomind
publicaciones con estado aparente no depresivo, o EAN). Es importante recalcar que esta
clasificacion de publicaciones no significa que se estén etiquetando publicaciones como “de-
presivas” o “no depresivas”, sino como ‘“‘escritas por un usuario que aparenta depresiéon” o
“escritas por un usuario que no aparenta depresion”. A esto se le llama “clasificar publica-
ciones segln el estado aparente del usuario”. La idea tras esta clasificacion de publicaciones
surge de la observacion documentada de que las personas con depresion tienen fluctuaciones
en sus estados animicos, y no siempre parecen tener depresion.

A groso modo, el segundo paso en estos experimentos toma la clasificaciéon de cada pu-
blicacién para cada usuario y lo asocia al tiempo de la publicacién. Los detalles del segundo

paso son distintos en cada experimento y se describen a continuacion.

Seguimiento de actividad por periodos del dia

Con la clasificacion de cada publicacion en el primer paso se genera un vector para cada
usuario de longitud N, donde N es el nimero de publicaciones de cada usuario. Este primer
vector, llamado “vector de estados aparentes”, representa las veces que el usuario aparenta
tener depresion y las veces que no lo aparenta, ordenadas secuencialmente. En la tabla 3.3 se

pueden encontrar los tokens que conforman este vector.

Tabla 3.3: Tokens que conforman el vector de estados aparentes.

Token | Qué representa

0 Estado aparente no depresivo (EAN)
1 Estado aparente depresivo (EAD)

Con el vector de estados aparentes se genera un segundo vector con bi-gramas, llamado
“vector de bi-gramas”. El vector de bi-gramas intenta capturar las veces en que el usuario

presenta el mismo estado aparente, asi como las veces en que el usuario presenté un cambio
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en su estado aparente. Los tokens que conforman este vector se pueden encontrar en la tabla

34.

Tabla 3.4: Tokens que conforman el vector de bi-gramas.

Token

Qué representa

[0, 0]
[0, 1]
[1, 0]
[1, 1]

EAN seguido de EAN
EAN seguido de EAD
EAD seguido de EAN
EAD seguido de EAD

Del vector de estados aparentes se genera un tercer vector, esta vez asociando la etique-

tas de estado aparentes a los periodos del dia en que fueron publicados. Estos periodos son

los mismos utilizados en el experimento actividad por periodo del dia y pueden verse en la

tabla 3.2. Estos periodos del dia se establecieron en base a las horas del dia en que hay mas

diferencia en actividad entre ambos tipos de usuario segun la figura 3.1, ignorando las dife-

rencias entre los dias de la semana. Ademads de considerar la actividad durante los periodos

del dia, para este experimento se incluyeron en este vector tokens que representan periodos de

inactividad entre periodos de actividad. Es decir, periodos del dia consecutivos en los que no

hubo ninguna publicacién. Con esto se busca modelar cuanto tiempo pasa entre publicacién

y publicacién. En la tabla 3.5 se pueden observar todos los tokens que se generan para este

vector, llamado “vector de actividad”.

Tabla 3.5: Tokens que conforman el vector de actividad.

EAD EAN Inactividad

Maiiana
Tarde
Noche

ml mO0 mx
tl t0 tx
nl n0 nx

Finalmente, se construye la representacion del usuario en base a estos tres vectores. La
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representacion final del usuario se conforma del nimero de apariciones de cada token en cada
uno de los vectores que se describieron anteriormente, dado en porcentajes. En la tabla 3.6 se

muestra cada dimension del vector junto a la caracteristica que representa.

Tabla 3.6: Dimensiones que conforman vector de representacion de usuario, los tokens que

cada caracteristica representa y el vector del que provienen

Vector de origen | Dimension Token asociado
Vector de estados aparentes | Porcentaje de EAD 1
Porcentaje de EAN 0

Vector de bigramas | Porcentaje de EAD seguido de EAD [1,1
Porcentaje de EAD seguido de EAN [1,0
Porcentaje de EAN seguido de EAD [0, 1
Porcentaje de EAN seguido de EAN [0,0

Vector de actividad | Porcentaje de EAD por la mafiana ml
Porcentaje de EAD por la tarde tl
Porcentaje de EAD por la noche nl
Porcentaje de EAN por la mafiana mO
Porcentaje de EAN por la tarde t0
Porcentaje de EAN por la noche n0

Porcentaje de inactividad por la mafiana | mx
Porcentaje de inactividad por la tarde tx

Porcentaje de inactividad por la noche | nx

Con esto se construye un vector final de representacion de usuario que consta de 15 di-

mensiones. Es con este vector que se entrena el clasificador de Niive-Bayes.

Seguimiento de actividad por periodos de la semana

Este experimento, similar al anterior, utiliza para el segundo paso el mismo vector de

estados aparentes y el mismo vector de bi-gramas. Ademds utiliza también un vector de acti-
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vidad, pero este vector de actividad es distinto al experimento anterior. En este experimento
se analiza la actividad del usuario por periodos de la semana, en lugar de por periodos del
dia. Para construir este vector de actividad se asocian las etiquetas de estados aparentes a los
periodos de la semana en que fueron publicados. Los periodos de la semana pueden verse en
la tabla 3.7. Igual que en el experimento anterior, estos periodos se establecieron segtn la ac-
tividad de la figura 3.1, pero esta vez observando grupos de tiempo en toda la semana donde
la actividad difiera mds entre ambas clases. Se hace una distincién entre la actividad de los
dias entre semana y los dias del fin de semana, juntando toda la actividad del fin de semana en

un solo periodo y separando la actividad entre semana en periodos con mayor especificidad.

Tabla 3.7: Periodos del dia establecidos para experimentos

Periodo Horas

Transicion 1 5 am a7 am
Mafiana 8 ama l pm
Transicion 2 2 pm a5 pm
Noche 6 pm a6am

Fin de semana Todo el fin de semana

Los tokens que representan el los estados aparentes de los usuarios asociados a los perio-
dos de la semana se encuentran en la tabla 3.8. Cabe sefialar que para este experimento no se
tomo a consideracion los periodos de inactividad descritos en el experimento anterior.

Finalmente, se construye la representacion del usuario en base a estos tres vectores. La
representacion final del usuario se conforma del nimero de apariciones de cada token en cada
uno de los vectores que se describieron anteriormente, dado en porcentajes. En la tabla 3.9 se
muestra cada dimension del vector junto a la caracteristica que representa.

El vector final que representa al usuario tiene en total 16 dimensiones. Es con este vector

que se entrena el clasificador de Niive-Bayes.
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Tabla 3.8: Tokens que conforman el vector de actividad.

EAD EAN

Transicion 1 tl t0
Mafiana | ml m0
Transicién 2 | ttl tt0
Noche | nl n0

Fin de semana | wl w0

Tabla 3.9: Dimensiones del vector de representacion de usuario, el token de la caracteristica

que representa y el vector del que provienen

Vector de origen | Dimension Token asociado
Vector de estados aparentes | Porcentaje de EAD 1

Porcentaje de EAN 0

Vector de bigramas | Porcentaje de EAD seguido de EAD [1, 1]
Porcentaje de EAD seguido de EAN [1, 0]
Porcentaje de EAN seguido de EAD [0, 1]
Porcentaje de EAN seguido de EAN [0, 0]

Vector de actividad | Porcentaje de EAD en la primera transicion | tl
Porcentaje de EAD por la mafiana ml
Porcentaje de EAD en la segunda transicion | ttl
Porcentaje de EAD por la noche nl
Porcentaje de EAD en fin de semana wl
Porcentaje de EAN en la primera transiciéon | tO
Porcentaje de EAN por la mafiana m0
Porcentaje de EAN en la segunda transicién | ttO
Porcentaje de EAN por la noche n0
Porcentaje de EAN en fin de semana w0
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3.3.2 Analisis de sentimiento

Los experimentos de esta seccidn utilizan andlisis de sentimiento y valores emocionales
para procesar las publicaciones individuales de los usuarios. El primer experimento, como los
experimentos anteriores, también requiere dos pasos para la representacion y clasificaciéon de
los usuarios. El segundo experimento construye una matriz con valores emocionales para
varios periodos de tiempo, y es directamente con esta informacién que representa al usuario.

Los valores emocionales de cada publicacion fueron extraidos mediante la herramienta
SenticNet [21]. SenticNet asigna 5 valores a un texto dado, llamados dimensiones emociona-
les. Estas dimensiones son: polaridad, amenidad, consideracidn, sensibilidad y aptitud. Sen-
ticNet consiste en una base de datos para mas de 10000 términos en inglés, para los cuales se
tienen asignado un valor entre el rango 0 a 1 en cada una de las 5 dimensiones emocionales
(excepto polaridad, la cual tiene un rango que va de -1 a 1). El valor de cada publicacion se
calcula a partir del el promedio de los valores individuales de cada término que conforma a
la publicacién. Cabe sefialar que es necesario convertir los valores de polaridad sentimental
al rango 0 a 1 para poder utilizar Niive-Bayes como clasificador, pues dicho clasificador no
es compatible con nlimeros negativos.

Se realizaron dos experimentos con andlisis de sentimiento: seguimiento de polaridad por

periodos del dia y seguimiento de 5 dimensiones emocionales por periodos de la semana.

Seguimiento de polaridad por periodos del dia

La idea tras este experimento fue la de identificar la polaridad de sentimiento que experi-
mentan los usuarios durante los periodos del dia establecidos en la tabla 3.2 y determinar si
se podia encontrar un patrén de sentimiento que diferenciara a ambos tipos de usuario.

Para realizar este experimento se comenz6 asignando un valor de polaridad emocional a
cada publicacion de cada usuario mediante la libreria SenticNet. De aqui se obtiene un valor
0 o 1 para cada publicacion, lo cual resulta idéntico a la clasificaciéon por NBC usada en el

2520

experimento ‘“‘seguimiento de actividad por periodos del dia”. Este vector se denomina “vec-
tor de polaridad sentimental”, y sus tokens pueden encontrarse en la tabla 3.10. Al terminar

de construir el vector de polaridad sentimental se concluye el primer paso.
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Tabla 3.10: Tokens que conforman el vector de polaridad sentimental.

Token | Qué representa

0 Polaridad positiva (PP)
1 Polaridad negativa (PN)

Comenzando el segundo paso, el experimento es casi idéntico al experimento “seguimien-

Za2°

to de actividad por periodos del dia”. Primero se construye un vector de bi-gramas a partir del

vector de polaridad sentimental. Los tokens que conforman este vector se pueden encontrar

en la tabla 3.11.

Tabla 3.11: Tokens que conforman el vector de bi-gramas.

Token | Qué representa

0, 0] | PP seguido de PP
0, 1] | PP seguido de PN
1, 0] | PN seguido de PP
1, 1] | PN seguido de PN

~— ~

A continuacion se asocia la polaridad de las publicaciones al periodo del dia en que se
publicaron. Los periodos del dia son los mismos que se definieron en la tabla 3.2. Para ello
se construye un vector de actividad, conformado por los tokens descritos en la tabla 3.12.
Para este experimento no se utilizaron los tokens de inactividad descritos en el experimento
seguimiento de actividad por periodos del dia.

Finalmente, se construye la representacion del usuario en base a estos tres vectores. La
representacion final del usuario se conforma del niimero de apariciones de cada token en cada
uno de los vectores que se describieron anteriormente, dado en porcentajes. En la tabla 3.13
se muestra cada dimension del vector junto a la caracteristica que representa.

Es con esta informacién que se construye un vector final de representacion de usuario, el

cual consta de 15 dimensiones. Con este vector se entrena el clasificador de Naive-Bayes.
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Tabla 3.12: Tokens que conforman el vector de actividad.

PN PP

Manana | ml mO

Tarde | tl t0

Noche | nl1 n0

Tabla 3.13: Dimensiones del vector de representacion de usuario, el token de la caracteristica

que representa y el vector del que provienen

Vector de origen

Dimension

Token asociado

Vector de polaridad sentimental

Porcentaje de PN

Porcentaje de PP

1
0

Vector de bigramas

Porcentaje de PN seguido de PN
Porcentaje de PN seguido de PP
Porcentaje de PP seguido de PN
Porcentaje de PP seguido de PP

[1, 1
[1,0
[0, 1

]
|
|
[0, 0]

Vector de actividad

Porcentaje de PN por la mafiana
Porcentaje de PN por la tarde
Porcentaje de PN por la noche
Porcentaje de PP por la mafiana
Porcentaje de PP por la tarde

Porcentaje de PP por la noche
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Seguimiento de 5 dimensiones emocionales por periodos de la semana

La idea detrds de este experimento es la de observar y analizar las emociones de los usua-
rios por semana. Es decir, ;como se sienten los usuarios durante cada momento de la semana?
(Cbémo son los cambios emocionales durante la semana promedio para alguien con depresioén
y para alguien sin depresion? Utilizando la libreria de SenticNet se intent6 responder a estas
preguntas mediante este experimento.

Se comienza extrayendo los valores de las 5 dimensiones emocionales para cada publica-
cion de cada usuario, y con ellas llenar la tabla 3.14 que construy6 para representar la semana.
En cada casilla se suman todos los valores de todos las publicaciones que corresponden a ese
periodo del dia de ese dia en particular. Dado que cada casilla contiene 5 valores distintos,
realmente esta representacion es una matriz de 3 dimensiones.

Notese la columna y fila “Total”. En la columna Total se suman los valores de cada pe-
riodo del dia. Asi mismo, la fila Total suma todos los valores de cada dia de la semana. La
interseccion de ambas columnas representa la suma de todos los valores de la tabla, o lo que
es lo mismo, todos los valores del usuario. Para finalizar la construccion de esta tabla, se nor-
malizan todos los valores, dividiendo entre la cantidad de publicaciones que corresponden a

cada casilla.

Tabla 3.14: Representacion semanal

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo Total

Manana
Tarde
Noche

Total

Una vez construida esta matriz se aplané en un vector unidimensional y se calcul6 ga-
nancia de informacion para cada valor. De esta manera se redujo la dimensionalidad de la
representacion, y en el proceso se pudo encontrar los dias, periodos y valores emocionales

mas significativos de ambas clases. Y es entonces que se procede a entrenar un clasificador
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de Niive-Bayes.

3.4 Propuesta para concurso del foro eRisk

Como fue mencionado al principio de este capitulo, el dataset utilizado para los experi-
mentos fue construido el concurso del foro eRisk del CLEF 2017. Este concurso requirié una
propuesta metodoldgica para la deteccion de depresion. El dataset fue dividido en 10 chunks
para la evaluacion. Cada semana se iba liberando un nuevo chunk de pruebas y se debia
evaluar el desempefio del algoritmo de clasificacion sobre estos nuevos datos. El algoritmo,
ademds, debia de ser capaz de determinar si ya tenia la seguridad suficiente para afirmar si
cada usuario tiene o no depresion. Una vez que se toma esa decision ya no se puede reevaluar
ese usuario. El concurso permitia entregar hasta 5 participaciones distintas.

Debido a restricciones de tiempo, la experimentacion para desarrollar el método ocurrié
durante estas semanas de entrega de datos, por lo que no fue posible participar semanalmente.
Sin embargo, se incorporaron cuatro algoritmos de toma de decisién y se entregaron cuatro
resultados en la décima semana del concurso. Los cuatro algoritmos de toma de decisién se

basan en clasificar a cada usuario en cada chunk y son los siguientes:

Clasificacién mas comun en los ultimos 3 chunks

Clasificacién mas comun en los ultimos 5 chunks

Clasificacién mds comin en los primeros 3 chunks

Clasificacion mas comun en los primeros 5 chunks

Se puede ver que hay dos tipos de toma de decision, una basada en los dltimos x chunks
y otra basada en los primeros x chunks. En ambos casos, se decide no tomar una decision
si no se cuenta con la correspondiente cantidad de chunks. Los algoritmos que toman los
primeros X chunks fueron pensados para clasificar 1o més rdpidamente posible, dado que el
concurso trataba sobre deteccion temprana de depresion. Desafortunadamente, este enfoque
no ve toda la informacion del usuario. Dada la division cronoldgica de informacion en chunks,

los primeros bloques de informacién corresponden a la informacién mds antigua, y no a la

35



3. METODOLOGIA

mads reciente. Es por esto que se incorporaron los algoritmos que toman en cuenta los dltimos
X chunks. Aunque no cuenten para el concurso como deteccidn temprana, si toman en cuenta

la informacidén mas reciente del usuario.
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4 Experimentacion y Resultados

A continuacion se detalla la manera en que fueron evaluados los experimentos y se dispo-
nen los resultados de los mismos. Se pueden encontrar tres tipos de resultados: el desempefio
de la clasificacion de los usuarios, las listas de palabras relevantes que se generan para cada

clase y el resultado de la participacion en el foro eRisk de CLEF 2017.

4.1 Métricas de desempeiio

En el presente trabajo se utilizan dos métricas de desempefio: valor-F y ERDE. Valor-F
fue utilizado para comparar el desempefio de los distintos experimentos entre ellos. ERDE es
la medida de desempefio propuesta para el concurso eRisk del CLEF 2017 y se utilizé para

comparar la propuesta para el concurso con los otros participantes, junto al valor-F.

4.1.1 Valor-F

Para evaluar los resultados de desempeiio se utiliz6 la medida de evaluacion valor-F, co-
nocida también como F-score. Esta medida de evaluacion se eligi6 por ser ttil para medir el
desempefio de predicciones binarias. Para calcularse es primero necesario calcular la “matriz

de confusién”, la cual se puede encontrar en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Matriz de confusion y sus partes

Clase real Clase Predicha

Negativa | Positiva

Negativa TN FP
Positiva FN TP
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Donde TP significa True Positive (verdadero positivo), TN significa True Negative (ver-
dadero negativo), FP significa False Positive (falso positivo), y FN significa False Negative
(falso negativo). Estos parametros representan el tipo de resultado de clasificacion posible.
La matriz de confusion se llena con los conteos correspondientes para cada tipo de resultado.
El uso de la matriz de confusién permite analizar los resultados de clasificacion en términos
de cudntas instancias fueron asignadas correctamente a sus clases y cudntas incorrectamente,
asi como el porcentaje de éxito de clasificacion para cada clase.

Teniendo esta informacion es posible calcular el valor-F. En la férmula 4.1 se puede ver
que para calcular el valor-F se necesitan las medidas de rendimiento Precision (ver féormula

4.2) y Exhaustividad (ver férmula 4.3).

F—2x Prec%si(?n X Exhaust%v?dad @.1)
Precisiéon + Exhaustividad

TP

Precision = —— 4.2

recision TP+ FP 4.2)
TP

Exhaustividad = ————— 43

xhaustivida TP I FN 4.3)

En las tablas de resultados presentadas en las secciones subsecuentes se hace un desglose
del valor-F para cada clase con tal de observar el impacto sobre la clasificacion por separado
de las clases, algo que es importante dado que la tarea se trata de identificar correctamente a

los usuarios de la clase depresiva.

4.1.2 ERDE

La métrica de desempeiio ERDE (early risk detection error, lit. “error de deteccion tem-
prana de riesgo”) fue propuesta en [1] junto al dataset usado en el presente trabajo con la
finalidad de analizar el desempeiio de los clasificadores para detectar el riesgo de depresion
de manera temprana, a la vez de estudiar las limitaciones de la métrica misma. Esta métrica

penaliza al clasificador mientras mds datos requiera para tomar una decision.
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Para realizar el cdlculo se requiere de una toma de decision binaria d y de un retraso k.
Este retraso se refiere a la cantidad de publicaciones de un usuario que el sistema necesitd
analizar para poder tomar la decisién sobre dicho usuario. Por ejemplo, si un usuario tiene
25 publicaciones en cada chunk, y el sistema necesita de 2 chunks para tomar la decision de
clasificacion, se dice que se tiene un retraso k£ de 50.

Entonces, ERDE se evalua 4 casos mediante la formula 4.4.

(

Ctp si d = positivo y ground truth = negativo (FP)

Cfn si d = negativo y ground truth = positivo (FN)
ERDE(d, k) =4 ' 4.4)

leg(k) - ¢y sid = positivo y ground truth = negativo (TP)

0 si d = negativo y ground truth = positivo (TN)

\

Para esta tarea, el valor de cy,, corresponde a 1. El valor de ¢y, corresponde a la proporcion
de usuarios para cada clase, lo que equivale a 0.1296. El valor de ¢, es igual a ¢y, por lo
que equivale a 1. La funcidn ¢, (k) es la responsable de penalizar el tiempo de evaluacion y

se calcula con la féormula 4.5.

1

teolh) =1~ T

(4.5)

Esta funcion lc,(k) recibe como pardmetro el valor de o, el cual establece la cantidad
de publicaciones al rededor del cual el costo de decisién aumenta. Asi pues, la penalizacién
ocurre entorno a una cantidad fija de publicaciones para cada usuario, y no con el porcentaje
de publicaciones utilizadas para cada usuario.

El concurso fue evaluado con dos tipos de ERDE: ERDES y ERDESO. Esto se refiere al
valor o utilizado en cada una, siendo en ERDES o = 5y en en ERDES0 o = 50. Es decir, ER-
DES comienza a penalizar al clasificador si requiere mas de 5 publicaciones para tomar una
decision, mientras que ERDESO penaliza al clasificador si requiere 50 o mds publicaciones

para tomar una decision.
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4.2 Resultado del experimento base (bolsa de palabras)

A continuacion se presenta el resultado que corresponde al experimento denominado “Ex-
perimento base”. Consiste en una bolsa de palabras construida a partir de 10000 términos sin
procesamiento alguno, clasificados con un Clasificador Naive-Bayes. Se utiliza como expe-
rimento de referencia al ser el mds sencillo que se puede realizar en clasificacion de textos.
En posteriores tablas de esta seccidn se hace referencia a este experimento con el nombre

“Base”.

Tabla 4.2: Resultado de valor-F para experimento de bolsa de palabras o experimento base

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva

Experimento base 0.7840 0.4229

De utilizar el valor-F general de la clasificacion, sin el desglose por clases, el resultado se-
ria 0.6034. No seria posible observar el desbalanceo de las clases, ni el desempeiio especifico
sobre la clase de interés, que es la depresiva.

Se puede observar que, si bien se cuenta con moderado éxito de clasificacion para todos
los usuarios, la clase depresiva se resiste a ser bien caracterizada.

Finalmente, al explorar los subsecuentes experimentos se requirid que se mejorara la

clasificacion sobre el experimento base.

4.3 Resultados del uso de ganancia de informacién en bolsa de palabras

El resultado de este experimento demuestra que la seleccion de palabras con mayor ga-
nancia de informacion entorpece la clasificacion, como se ve en la tabla 4.3. A pesar de contar
con las palabras mds relevantes, se pierde mucha informacién en el proceso, y se teoriza que
es por esta razon que disminuye el éxito de clasificacion.

Sin embargo, el filtrado de términos por ganancia de informacion fue utilizado en algu-
nos experimentos subsecuentes para poder trabajar con el volumen de informacién generado

dentro del limite de la memoria RAM.
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Tabla 4.3: Resultados de valor-F para el experimento de uso de ganancia de informacion

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva
Experimento base 0.7840 0.4229
Ganancia de informacién 0.7961 0.4156

4.4 Resultados del uso de esquemas de pesado

A continuacidn se presentan los resultados del uso de los esquemas de pesado. La tabla 4.4
muestra que el uso de la normalizacién introduce ruido en el clasificador, evitando que pueda
identificar usuarios de la clase depresiva. Al mismo tiempo, el uso de TF-IDF si permite hacer

distincion entre ambos tipos de usuarios, pero no supera al experimento base.

Tabla 4.4: Resultados de valor-F para experimentos de esquemas de pesado

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva

Experimento base 0.7840 0.4229
Normalizacién 0.9307 0.0000
TF-IDF 0.7722 0.4172

Llama la atencién que tanto filtrado por ganancia de informacién como TF-IDF no hayan
mejorado el éxito de las clasificacion, pues ambas suelen ser muy usadas en tareas de NLP y
tener buenos resultados. Esto sugiere que la naturaleza de esta tarea es distinta de otras tareas
de NLP, y que tanto eliminar ciertas caracteristicas aparentemente ambiguas como cambiar el
pesado de los términos en la bolsa de palabras quita informacion ttil para distinguir a ambos

grupos de usuarios.
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4.5 Resultados de clasificacion en experimentos temporales, textuales y
mixtos

En la tabla 4.5 se puede observar los resultados del uso de caracteristicas textuales sobre

el impacto de la clasificacion con Naive-Bayes en una bolsa de palabras con ganancia de

informacion. La diferencia en el resultado de clasificacién es minima, pero si se encuentran

mejoras. Asi mismo, el mejor resultado no se obtuvo al juntar todas las caracteristicas, sino

al usar la concatenacion de negaciones.

Tabla 4.5: Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas textuales

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva

Experimento base 0.7840 0.4229
Numeros 0.7730 0.4118
Mintsculas 0.7818 0.4251

URL 0.7853 0.4241

Negaciones 0.7746 0.4255
n-gramas 0.7775 0.4159

Todas juntas 0.7748 0.4105

Solo tres experimentos no superaron al experimento base: quitar nimeros, n-gramas y
todas las alteraciones juntas. Llama la atencién que el uso de n-gramas entorpezca al clasifi-
cador. Los n-gramas incrementan la informacion disponible para el clasificador al incorporar
secuencialidad de las palabras. Esto puede significar que confunde al clasificador, en lugar
de enriquecerlo. Al mismo tiempo, limpiar las URL y quitar las mindsculas mejoran el re-
sultado, pese a remover informacién en ambos casos. Sin embargo, quitar los nimeros si
reduce el éxito del clasificador, lo que sugiere que si aportan informacidn util. Finalmente,
la concatenacion de negaciones es la caracteristica que mas beneficia al clasificador. Aunque
solo sean un tipo particular de n-gramas, la informacion especifica que retne si enriquece al

clasificador.
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La tabla 4.6 muestra los resultados de experimentos temporales. Se puede observar que,
por si mismas, las caracteristicas temporales no fueron capaces de diferenciar a los dos tipos

de usuarios.

Tabla 4.6: Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas temporales

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva

Experimento base 0.7840 0.4229

Actividad por hora 0.9307 0.0000

Actividad por periodo del dia 0.9300 0.0000
Actividad semanal por periodos del dia 0.0000 0.2296

A continuacién se muestra la tabla 4.7 con los resultados de experimentos con carac-
teristicas mixtas. Se puede observar que el experimento de clasificacién con actividad por
periodos del dia mejora los resultados del experimento base para ambas clases. Asi mismo,
se puede observar que el uso de andlisis de sentimiento para representar las publicaciones no
da mejores resultados que el experimento base, y es incapaz de identificar usuarios de la clase

depresiva.

Tabla 4.7: Resultados de valor-F para experimentos de caracteristicas mixtas

Experimento Clase No Depresiva Clase Depresiva

Experimento base 0.7840 0.4229

Clasificacion - actividad por periodos del dia 0.8852 0.4758

Clasificacion - actividad por periodos de la semana 0.8923 0.4426

Andlisis de sentimiento - polaridad por periodos del dia 0.7331 0.2642

Andlisis de sentimiento - 5 dimensiones por periodos de la semana 0.6272 0.2327

El que los experimentos sobre los periodos de tiempo por si mismos no hayan podido cla-
sificar a los usuarios depresivos, pero que el experimento mixto sobre esos mismos periodos

de tiempo si haya superado a la bolsa de palabras resulta muy interesante. La combinacién
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de la informacién temética, capturada por la bolsa de palabras, con la informacién temporal,
capturada por los periodos del dia, parece caracterizar mejor a los usuarios para distinguir

entre ellos.

4.6 Resultados de palabras mas relevantes segiin el procesamiento de

texto

En esta seccion se mostrardn y compararan los primeros 25 términos con mayor ganancia
de informacidn segin experimento textual, tal como se detall6 en la seccién 3.1. Se eligieron
25 términos por cuestiones de espacio, pero las listas completas son de entre 1000 y 3700
términos.

La tabla 4.8 muestra todos los experimentos con sus respectivos términos. Si bien es posi-
ble encontrar ciertas similitudes entre las listas, al cambiar la configuracién de caracteristicas
textuales se pueden encontrar términos que no se encuentran en otras listas.

Como es de esperarse, los experimentos que usan n-gramas cuentan con mas informacion
por capturar secuencias de palabras. Pero se encontraron hallazgos inesperados en términos

b

como “me_.”, el cual muestra que no solo es relevante el término “me”, sino que es importante
cuando se usa para finalizar la oracién. Esto sugiere que, aunque por si mismos no permitan
clasificar mejor a los usuarios, si aportan informacion util para analizar los patrones de habla
de los usuarios.

Otro hallazgo que llama la atencién se encuentra en experimentos que no procesan las
URLs, ya que muestran que términos que pudieran ser considerados como ruido aportan
ganancia de informacidn, como “http”. No es posible saber si esto es consecuencia de algin
problema en la construccion del dataset, pero si es posible interpretarse que la presencia de
enlaces es relevante para distinguir ambos tipos de usuario.

Finalmente, resalta la seméantica de los primeros 25 términos. Indistintamente del proce-
samiento de texto, se observa que hablar sobre uno mismo, sentimientos y relaciones inter-
personales son lo que mds informacion aporta a la hora de discriminar usuarios. Asi mismo,

al ver la lista completa de palabras se encuentran muchos términos politicos, como nombres

de paises o mandatarios politicos. Cabe sefalar que no es posible determinar si la presencia
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de algin tema en particular es consecuencia de la metodologia de la construccién del dataset
o si realmente es representativo de las diferencias entre ambos tipos de usuarios en cualquier

contexto.

4.7 Resultados del concurso y evaluacion ERDE

Para la competencia eRisk del CLEF 2017 se present6 el método “Clasificacion - activi-

242

dad por periodos del dia” de la tabla 4.7 por ser el que mejor resultados obtuvo para clasificar
a los usuarios depresivos. En base a ese clasificador se presentaron las cuatro propuestas de

toma de decision al concurso:

CHEPEA - Clasificacién mas comun en los dltimos 3 chunks

CHEPEB - Clasificacion mas comun en los dltimos 5 chunks

CHEPEC - Clasificacién mds comun en los primeros 3 chunks

CHEPED - Clasificaciéon mds comun en los primeros 5 chunks

En total participaron 8 equipos: GPL, FHDO-BCSG, UArizona, LyR, UNSL, UQAM,
NLPIS, y CHEPE (nosotros). En la tabla 4.9 se muestra los resultados de valor-F, de ERDES
y de ERDESO0.

Cabe sefialar que esta tarea se realiz6 como proyecto piloto para comenzar a recaudar
informacién sobre la caracterizacion de usuarios depresivos en internet, y que adn falta mu-
cho trabajo que realizar en esta drea. Con esto en mente, se puede observar que el rango
de resultados para el valor-F es bastante amplio para todos los participantes. A pesar de es-
to, el resultado mds alto fue de 0.64, lo que sugiere que atin no se encuentra cOmo atacar
adecuadamente la complejidad de esta tarea.

Respecto a los valores ERDE, la brecha entre los equipos no es tan amplia. Particularmen-
te llama la atencién que, para ambos casos, la propuesta del presente trabajo se encontré a
3 % o menos del primer lugar, a pesar de que fuimos el dltimo equipo en entregar resultados.
Esto sugiere que la métrica de evaluacion penaliza muy prematuramente, y que pasado este

umbral de penalizacién se vuelve indistinto en qué momento se decida clasificar al usuario.
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Tabla 4.8: 25 palabras con mayor ganancia de informacion para los experimentos de caracte-

risticas textuales

Base Numeros  Minusculas URLs Negacién  n-gramas Todas
my my / feel feel my me
/ I’'m feel myself com / ’m
I'm / N/ 2 myself I'm like
The The com friends ) The 1_was
feel feel http depression  depression I_was and_i
A A myself new friends I_have feel
com com ) pain new and_1I but_1
http http new talk pain feel ._the
myself myself depression its its 2 _1’'m
3] ) friends tried talk but_I 1_can
A A WWW girl girl ._The that_i
= friends its feeling tried Wik myself
friends  depression sometimes sometimes feeling com me_.
depression new talk kids sometimes ._com if i
new WWW pain sleep kids I can i_had
WWW In girl anxiety sleep http of_my
In pain tried felt anxiety http_:// 2
pain talk feeling $ felt that_I game
talk friend sleep alone $ com_/ new
friend its kids relationship relationship ._com_/ for_me
its tried anxiety show show me_. depression
tried girl she’s stay stay myself i_feel
girl feeling felt leave she’s I_just because_i
feeling sometimes black she’s bed I_had friends
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Tabla 4.9: Resultados del CLEF eRisk 2017 ordenados por valor-F, ERDES y ERDES0

Equipo valor-F Equipo ERDES Equipo ERDES0
FHDO-BCSGA 0.64 FHDO-BCSGB 12.70 % UNSLA 9.68 %
FHDO-BCSGE 0.60 FHDO-BCSGA 12.82% FHDO-BCSGA 9.69 %
UNSLA 0.59 FHDO-BCSGD 13.04 % UArizonaD 10.23 %
FHDO-BCSGD 0.57 UArizonaB 13.07 % FHDO-BCSGB  10.39%
FHDO-BCSGC 0.56 UQAMD 13.23 % FHDO-BCSGD  10.53 %
FHDO-BCSGB 0.55 FHDO-BCSGC 13.24% FHDO-BCSGC 10.56 %
UQAMA 0.53 UQAMC 13.58 % UArizonaB 11.63 %
UQAMB 0.48 UNSLA 13.66 % UQAMD 11.98 %
CHEPEA 0.48 UQAME 13.68 % UArizonaE 12.01 %
GPLD 0.47 LyRE 13.74 % GPLC 12.14 %
CHEPEB 0.47 UQAMB 13.78 % CHEPEA 12.26 %
GPLC 0.46 UQAMA 14.03 % UQAMA 12.29 %
CHEPEC 0.46 GPLC 14.06 % CHEPEB 12.29 %
UArizonaD 0.45 FHDO-BCSGE 14.16 % FHDO-BCSGE 1242 %
UArizonaE 0.45 GPLD 14.52 % CHEPEC 12.57 %
CHEPED 0.45 UArizonaA 14.62 % CHEPED 12.57 %
UQAMC 0.42 UArizonaD 14.73 % UArizonaA 12.68 %
UArizonaA 0.40 CHEPEA 14.75 % UQAME 12.68 %
UQAME 0.39 CHEPEB 14.78 % UArizonaC 12.74 %
UQAMD 0.38 CHEPEC 14.81 % GPLD 12.78 %
GPLA 0.35 CHEPED 14.81 % UQAMB 12.78 %
UArizonaC 0.34 UArizonaE 14.93 % UQAMC 12.83 %
GPLB 0.30 LyRD 14.97 % LyRE 13.74 %
ArizonaB 0.30 NLPISA 15.59 % LyRD 14.47 %
LyRB 0.16 LyRA 15.65 % LyRA 15.15%
LyRC 0.16 LyRC 16.14 % LyRC 15.51 %
LyRD 0.15 LyRB 16.75 % NLPISA 15.59 %
NLPISA 0.15 GPLA 17.33 % LyRB 15.76 %
LyRA 0.14 UArizonaC 47 17.93 % GPLA 15.83 %
LyRE 0.08 GPLB 19.14 % GPLB 17.15 %
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4.8 Hallazgos sobre el dataset

Los resultados presentados en esta seccién muestran el resultado de clasificar a todos los
usuarios del apartado de pruebas del dataset. Sin embargo, el dataset permite hacer pruebas
mas detalladas. A continuacion, en la tabla 4.10, se muestran los resultados del algoritmo
mads exitoso, “Clasificacion - actividad por periodos del dia”, sobre cada uno de los 10 chunks

por separado.

Tabla 4.10: Resultados de clasificacion desglosados por chunks

Chunk | Clase No Depresiva Clase Depresiva
1 0.8665 0.4557
2 0.8992 0.5109
3 0.8798 0.4552
4 0.8828 0.4690
5 0.8807 0.4730
6 0.8909 0.4930
7 0.8832 0.4615
8 0.8882 0.4714
9 0.8912 0.4857

10 0.8896 0.4823

Resalta el hecho de que en el segundo chunk se obtiene el mejor resultado, asi como la
varianza que hay en los resultados. Esto mismo fue observado por los otros participantes. As{
mismo se sefialé que en el dataset de entrenamiento se obtuvieron considerablemente mejores
resultados por parte de todos los participantes. En la tabla 4.11 se contrasta el resultado
obtenido en el dataset de entrenamiento contra el de pruebas, también para el algoritmo
“Clasificacion - actividad por periodos del dia”.

Se desconoce la razén por la que existe tanta discrepancia en los resultados. Es posible

que haya algun sesgo en la construccion del dataset que haga que los usuarios entre ambos
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Tabla 4.11: Resultados de clasificacion en dataset de entrenamiento contra dataset de pruebas

Dataset | Clase No Depresiva Clase Depresiva
Entrenamiento 0.9243 0.7345
Pruebas 0.8852 0.4758

conjuntos de datos sean distintos, pero los autores aseguraron durante la conferencia CLEF

2017 que fueron elegidos al azar.
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5 Conclusiones

En este trabajo se exploraron los efectos de distintas caracteristicas lingiiisticas y tem-
porales para la clasificacién de usuarios con y sin depresion. Ademas, se estudia el uso de
algunos esquemas de pesado, y de filtrado por ganancia de informacién. También se realizé
andlisis de sentimientos como caracteristicas lingiiisticas, y se estudiaron formas de combinar
informacion lingiiistica y textual.

De esta exploracion surge un método para la clasificaciéon de usuarios a dos pasos que
primero extrae informacién de las publicaciones individuales y luego realiza un metaanalisis
de esta informacion para clasificar al usuario. Este método, llamado "procesamiento a dos
pasos", se cree que tiene potencial para ser utilizado en otras dreas donde se requiera clasificar
una instancia a partir de multiples instancias, y no solamente en la tarea de deteccién de
usuarios de redes sociales con depresion o en el drea de procesamiento de lenguaje natural.

Como se sefialé en la hipotesis, es posible encontrar patrones en las publicaciones de
usuarios de redes sociales que sean capaces de diferenciar a usuarios con depresion de usua-
rios sin depresion. Estos patrones pueden encontrarse en caracteristicas lingiiisticas y textua-
les de manera conjunta, aunque también por si mismas permitan hacer un anélisis cualitativo.

La exploracion de esta drea es limitada por la informacién contenida en el dataset utili-
zado, pero es un drea de oportunidad enorme. Surgen preguntas como: ;/Serdn distintos los
usuarios de otras redes sociales, como facebook y twitter, a los de reddit? ;| De qué manera se
puede extraer y estudiar informacion de otras actividades en linea para estudiar usuarios? Por
ejemplo, juegos en linea, habitos de navegacidn, etc..

En lo que concierne al presente trabajo, se considera que se alcanzaron los objetivos y

que la hipdtesis fue demostrada.



o8 ING,
e,

r_

2 5. CONCLUSIONES

%,

2

%
&

Fac,

5.1 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se pueden considerar las siguientes opciones:

= Probar otras representaciones de texto, en lugar de bolsa de palabras. Particularmente

se considerarian métodos como CSA [18] y TCOR [24].
= Probar otros clasificadores, en lugar de NBC.
= Encontrar o construir nuevos datasets de otras redes sociales.
= Probar otras librerias para el anélisis de emociones.

= Utilizar la metodologia de procesamiento de usuarios a dos pasos en otros dominios,

como identificacién de autoria.
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