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Perfilado de autor en redes sociales utilizando
técnicas de transferencia de conocimiento

Tesis de Maestria

Aquilino Francisco Sotelo
Posgrado en Ciencia e Ingenieria de la Computacion
Universidad Nacional Auténoma de México

Resumen

Las redes sociales han modificado la forma en que nos comunicamos, ahora es posible esta-
blecer contacto con una gran cantidad de personas a las cuales no conocemos. Identificar los
rasgos de una persona a partir de lo que escribe se ha convertido en una nueva area de la
lingiiistica computacional llamada Perfilado de Autor. Sin embargo, tradicionalmente se hace
con textos académicos y en el idioma inglés. Por otra parte, se tiene que las personas escriben
muy diferente en las redes sociales que en textos formales, por ejemplo usan abreviaturas no
estandares y otros signos como emoticones y emojis. Esto ha hecho que los métodos tradicio-
nales para conocer los rasgos de las personas a través de lo que publica en sus redes sociales
no sean tan eficientes. En este trabajo proponemos aplicar la transferencia de conocimiento
para tratar éste problema.

Los sistemas que utilizan transferencia de conocimiento son entrenados en una sola tarea o
en varias y después usan el conocimiento aprendido en nuevas tareas. Un ejemplo es entrenar un
sistema que clasifique un tipo de imagen y ocupar lo aprendido para que pueda clasificar otro
tipo de imagen. Esto difiere del enfoque tradicional de las técnicas estdndares de aprendizaje de
mdquina, las cuales se se entrenan en una sola tarea y son probadas en ejemplos seleccionados
de esa tarea. Posiblemente el caso de éxito més sonado de la transferencia de conocimiento
ha sido el ajuste fino de los pesos de la red de vision utilizando el entrenamiento previo de
ImageNet, la cual es una base de datos de imagenes entrenada en una sola tarea.

Este trabajo presenta un enfoque novedoso, proponemos utilizar la transferencia de cono-
cimiento para realizar el perfilado de autor de los textos de Twitter en espanol. A diferencia
de los métodos tradicionales nosotros no vamos a quitar los caracteres especiales, sino que
los vamos a incluir para que no se pierda informacién, pues en las redes sociales las personas
ocupan casi la mitad de su lenguaje con los signos no estdndares.



Author profiling in social networks using Transfer Learning techniques

MSc Thesis

Aquilino Francisco Sotelo
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Summary

Social networks have modified the way we communicate, it is now possible to talk to a large
number of people we don’t know. Knowing the traits of a person from what he/she writes
has become a new area of computational linguistics called Author Profiling. However, it is
traditionally done with academic texts and in the English language. On the other hand, you
have to write very different people in social networks than in formal texts, for example they use
unused abbreviations and other signs such as emoticons and emojis. This has made traditional
methods to know people’s traits through publication in their social networks not so efficient.
Therefore, we propose to apply the knowledge transfer to deal with this problem.

Systems that use knowledge transfer are trained in a large number of tasks and then tested
in their ability to learn new tasks. An example is to train a system that classifies one type of
image and occupy what has been learned so that it can classify another type of image. This
differs from the traditional approach of machine learning techniques, which are trained in a
single task and are proven in selected examples of that task. Possibly the most popular case of
knowledge transfer has been fine-tuning of the weights of the vision network using the previous
ImageNet training.

This work presents a novel approach. We propose to use knowledge transfer to perform
author profiling of Twitter texts in Spanish. Unlike traditional methods we are not going to
remove special characters, but we are going to include so that information is not lost, because
in social networks people occupy almost half of their language with non-isolated signs.
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Capitulo 1

Introduccion

“As the light increased I
discovered around me an ocean
of mist,...”

Henry David Thoreau - Mount
Greylock, MA

La necesidad de comunicar ideas, experiencias, emociones, etcétera, siempre ha existido,
es inherente de la naturaleza humana, por lo cual las personas utilizan diversos medios de
comunicacién que cambian de vez en cuando.

La comunicacién entre las personas se realiza cada vez mas a través de las redes sociales,
de acuerdo con la Asociacion Internet.mx que presento6 la edicion 14° del “Estudio sobre los
Hébitos de los Usuarios de Internet en México 2018”, donde se indica que hay 79.1 millones
de usuarios de Internet, es decir, 67 % de los mexicanos, que pasan mas de & horas diarias en
este medio, el 89 % accede a través de su smartphone, el 89 % lo usa para acceder a sus redes
sociales, de los cuales Facebook tiene el 98 %, le sigue Whatsapp con 91 %, Youtube con 82 % y
Twitter con 57 % EL esto genera una gran cantidad de informacion textual, voz y video todos
los dias, por lo que es de vital importancia que se propongan métodos computacionales para
analizarla.

El area de la computacion encargada del analisis de informacion textual es el Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN), entendiéndose por lenguaje natural como aquél que utilizan los
humanos para comunicarse cotidianamente entre ellos. Existen muchas tareas de PNL como
atribuciéon de autoria, analisis de sentimientos, clasificacién de textos, entre otros. Para este
trabajo se estudiaré el perfilado de autor mediante textos.

El Perfilado de Autor (PA) determina las caracteristicas del o los autores, como su géne-
ro, nacionalidad, estado emocional, personalidad, entre otros rasgos aunque los escritores no
sean conscientes de ello. Existen dos fuentes textuales donde realizar el PA: textos formales
e informales, los primeros tienen cierta estructura y siguen reglas, en cambio los segundos no
siguen reglas y no estan estandarizados como son las redes sociales. Para el presente trabajo
se usaran textos informales, en especifico textos de Twitter.

La tarea de PA para textos informales es sumamente compleja ya que tiene los inconve-
nientes propios del lenguaje como la ambigiiedad y vaguedad, por otra parte las redes sociales
no siguen las normas de escritura como abreviacién, signos de puntuacién, ademas incluyen
nuevos caracteres como hashtag #, mencién a usuario @Q para citar, etc.

'https://www.asociaciondeinternet.mx/es/component /remository /func-startdown /81 /lang,es-
es/?Itemid=, para un analisis detallado. Fecha de consulta:15 de julio de 2019



Capitulo 1

Dada la importancia y la enorme cantidad de informacion textual que se produce en las
redes sociales es necesario contar con métodos computacionales que nos permitan analizarla
de forma automatizada.

1.1. Motivacion

Con la informacion que las personas publican y consumen en sus redes, sean conscientes o
no, las empresas pueden perfilar a sus clientes, los gobiernos pueden hacer mejor sus tareas
de seguridad, por ejemplo identificar potenciales casos de pedofilia, secuestros virtuales, entre
otros. De hecho los proveedores de éstos servicios ya perfilan a los usuarios, por ejemplo Twitter
en sus términos de privacidad establece que:

“Cuando su navegador o dispositivo lo permiten utilizamos tanto cookies de sesion como
cookies permanentes para conocer mejor como interactia usted con nuestros servicios, obtener
patrones de uso agregado y personalizar y administrar de otras formas nuestros servicios,
como proporcionando sequridad o la cuenta, personalizando el contenido que le mostramos,
incluyendo los anuncios, y recordando sus preferencias de idioma. ”E|

Aunque no es parte de éste trabajo vale la pena cuestionar sobre ética de éstos actos de
las empresas, jtiene derecho de espiar mi actividad?, jpueden vender mi informacion y perfil?,
ipara qué ocupan el conocimiento que tienen sobre nosotros? No lo sabemos y es una laguna
juridica, politica y social que se estd permitiendo, el tiempo nos mostrara las consecuencias de
esto.

En otro ambito méas técnico, las computadoras entienden muy poco del significado del
lenguaje humano, esto limita nuestra habilidad de dar instrucciones a las computadoras para
que procesen los datos que les damos y nos ayuden a aplicar los modelos de aprendizaje de
maquina para el perfilado de autor, también afecta la habilidad de ellas de explicarnos sus
acciones y su habilidad para analizar y procesar textos [23], por lo que necesitamos técnicas
eficientes que procesen y “entiendan” nuestro lenguaje.

Si bien los métodos tradicionales han demostrado tener buenos resultados y son el sistema
base (baseline) en la tarea de perfilado de autor, el paradigma estandar con el que trabajan
es enfocarse en una séla tarea en particular, por ejemplo atribuciéon de autoria, y después
entrenar un modelo, para aprender una tarea desde cero porque no requiere conocimiento
humano substancial o experiencia para resolver la tarea. Sin embargo, desde la perspectiva
del aprendizaje humano, no tiene sentido que un modelo aprenda una sola, individual tarea
desde cero. Esto es como si le pidiéramos a un nifio que tradujera del inglés al espanol sin
antes haber desarrollado un entendimiento de un vocabulario bésico en cualquiera de los dos
idiomas [10].

1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo consiste en:

Desarrollar un modelo de identificacion automatica de perfiles de autor utilizando
técnicas de transferencia de conocimiento.

Los objetivos particulares consisten en:

» Estudiar técnicas de transferencia de conocimientos que puedan ser utilizadas para obte-
ner caracteristicas textuales.

Zhttps:/ /twitter.com/es/privacy#update, para un analisis detallado. Fecha de consulta:1 de agosto de 2019



Introduccién

. Medir el impacto del preprocesamiento de textos en las técnicas de transferencia de co-
nocimiento estudiadas.

» Utilizar el modelo de Universal Sentence Encoder (USE), para obtener un modelo de
identificacion de perfiles de autor.

s FEvaluar el modelo de perfilado de autor con el corpus del foro de evaluacion en textos

forenses digitales (PAN 2017). E]

1.3. Hipotesis

La transferencia de conocimiento ayuda mejorar el rendimiento de los algoritmos de apren-
dizaje automaético que han sido entrenados sobre caracteristicas tradicionales como la bolsa
de palabras o n-gramas de caracteres, para la identificacion de perfiles de autor.

1.4. Preguntas de investigaciéon

Las preguntas de investigaciéon surgen en este trabajo son:

1. ;Qué ventajas y desventajas tiene aplicar las técnicas de transferencia de conocimiento
en lugar de los métodos tradicionales para la identificacién de perfiles de autor?

2. jEl preprocesamiento afecta el desempeinio del PA utilizando USE?

3. ;Qué caracteristicas especificas del corpus de Twitter influyen mas para realizar PA?

1.5. Contribuciéon

Las contribuciones de este trabajo son:

1. Evaluacion del impacto del preprocesamiento de textos de redes sociales en los modelos
de transferencia de conocimiento.

2. Modelo de perfilado de autor utilizando técnicas de preprocesamiento de textos y trans-
ferencia de conocimiento con el Universal Sentencer Encoder (USE).

1.6. Organizacion de la tesis

Este trabajo se desarrolla en 6 capitulos, incluyendo esta introduccién, que a continuaciéon
se describen:.

En el Capitulo 2] se presentan los Antecedentes. Donde se citan algunas definiciones
necesarias para entender los demas capitulos, ademas se describen los algortimos de aprendizaje
utilizados y se describe las propiedades del Universal Sentence Encoder.

S3PAN: Foro de evaluacion en textos forenses digitales: https://pan.webis.de/clef17/pani7-web/
author-profiling.html
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En el Capitulo [3] Estado del arte. Se presentan los métodos que han tenido los mejores
resultados en la tarea de Perfilado de Autor. Estos siguen la metodologia de aprendizaje de
mdquina, entre los que destacan méquinas de vectores de soporte y regresiéon logistica.

En el Capitulo [, Metodologia propuesta. En este capitulo se explica con detalle el
método propuesto para la tarea de PA en Twitter. Se empieza explicando el conjunto de datos
que fue utilizado, las técnicas de preprocesamiento evaluadas, los algoritmos de aprendizaje
utilizados y se describen las métricas para la evaluaciéon del método propuesto.

En el Capitulo 5] Resultados experimentales. Se presentan los resultados obtenidos del
modelo y su evaluaciéon con las distintas métricas propuestas. También se realiza una discusion
sobre el desempeno del modelo en general.

Se concluye el trabajo con una seccion [6]de Conclusiones y Trabajo Futuro. Se exponen
las conclusiones y comentarios finales del método propuesto, también se sugiere el trabajo a
realizar en proximas investigaciones.



Capitulo 2

Antecedentes

“You shall know a word by the
company it keeps.”

John Rupert Firth, (1957, ‘A
synopsis of linguistic theory’)

En este capitulo se describen conceptos y términos que se utilizaran en el desarrollo de esta
tesis. En especial, se describiran los aspectos relacionados con el perfilado de autor, haciendo
énfasis en la determinacion del sociolecto (manera de hablar propia de las personas que perte-
necen a un mismo grupo sociocultural) por medio de la extraccion de caracteristicas léxicas,
sintacticas y semanticas.

2.1. Modelos de clasificacion

Una definicién popular del aprendizaje automatico, es la dada por el Dr. Yoshua Bengio co-
mo: "La investigacion del aprendizaje automdtico es parte de la investigacion de la inteligencia
artificial, busca dotar de conocimiento a las computadoras a través de los datos, observaciones e
interacciones con el mundo. El conocimiento adquirido permite a las computadoras generalizar
correctamente nuevas observaciones. " [

De la definicién anterior, se desprende que es necesario algoritmos para obtener conoci-
miento de los datos. Para ello, los algoritmos de aprendizaje procesan datos etiquetados, es
decir, reciben un conjunto de datos con sus respectivas clases, y generan una funciéon que pueda
hacer predicciones a partir de nuevas entradas (un conjunto de datos diferente).

En [0] se establece que la clasificacion de patrones trata de categorizar algin objeto dentro
de una de las categorias llamadas clases a partir de un conjunto de patrones asociados a un
objeto. Por patron se entiende el vector de datos = de dimension p, x = (21, x2, ..., zp), donde
las x; son los pesos de las caracteristicas de un objeto, los cuales son especificados por quien
realiza el modelo, usualmente lo hacen basdndose en modelos previos o por su experiencia
obtenida.

El problema de clasificaciéon consiste en etiquetar los datos de entrada en clases discretas,
por ejemplo: de una imagen determinar si se trata de un perro o gato. Un modelo de clasi-
ficacién intenta obtener conocimiento de los valores observados. Esto puede ser clasificacion
binaria o multiclase. Dada un dato de entrada el modelo tratard de predecir el valor de una o

!Fragmento traducido al espafiol de https://emerj.com/ai-glossary-terms/what-is-machine-learning/ Fecha
de consulta: 5 de octubre de 2019+
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més clases. Para el presente trabajo utilizaremos la clasificacién supervisada que a cada dato
de entrada le asocia una etiqueta la cual define la clase del objeto.

Los clasificadores de aprendizaje supervisado emplean un conjunto de pares entrada-salida
(un vector x; y una etiqueta y; asociada al vector de entrada), mediante el cual se aprende
una funcién de decisién que asocia a un nuevo vector x; una etiqueta de clase dentro de las
clases establecidas.

En [16] se define el perfilado de autor (PA) como un problema que consisten en identificar
los rasgos demograficos del autor del texto. Por rasgos demogréficos se entiende sexo, edad,
nivel de estudios, nacionalidad, nivel socio-econémicos, entre otros. Por lo que concluimos que
el perfilado de autor es un problema de clasificaciéon multiclase.

Para poder realizar el PA a los textos, se pueden utilizar varias técnicas de aprendizaje
supervisado. A continuaciéon describimos los algoritmos de clasificaciéon més utilizados para
resolver el problema de PA y detallamos conceptos necesarios para el correcto entendimiento
de este trabajo de tesis.

2.1.1. Funciones de decision

Las caracteristica de la clasificacion binaria estan dadas por el patrén z, el cual puede
pertenecer a una de dos clases posibles. Para determinar a cual pertenece ocupamos las fun-
ciones de decision. Vamos a poner un ejemplo para entenderlas. Supongamos que las funciones
fi(z) y fa(zx) definen a las clases 1 y 2 respectivamente, clasificamos al punto x dentro de 1
02si:

s A@ >0y fala) <0

T2 s A@) <0y folz) >0

Para cumplir con su objetivo las funciones de decision se entrenan. El entrenamiento con-
siste en encontrar funciones a partir de pares de entrada-salida. Usualmente los métodos de
entrenamiento encuentran funciones para que cada entrada-salida sea correctamente clasifica-

da en la clase a la que pertenezcan. La figura [2.1] muestra un ejemplo de como las funciones
de decisién separan perfectamente a la clase 1 de la clase 2.

A
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. Y [ ] o
. ® o o
. ® Clase2
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0 g ' e
" “'; ¢ ® e
o B o~ ", o
o o _ ,
Clase1 " °
o o .,

X2

Figura 2.1: Funciones de decision. Imagen tomada de [6]
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2.1.2. Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo predictivo que describe la relacién entre una variable
de respuesta dependiente, que puede ser dicotomica (sélo puede tomar dos posibles valores) o
politémica (més de dos posibles valores), y una o mas variables explicativas independientes.
Nos dice la probabilidad de que ocurra algiin valor de la variable de respuesta. Para el presente
trabajo usaremos el caso dicotomico, a continuaciéon pondremos un ejemplo. Supongamos un
experimento donde so6lo se tenga dos posibles respuestas :

1 si tiene la caracteristica

0 no tiene la caracteristica

La regresion logistica intentar predecir la probabilidad de que ciertos datos pertenezcan a
la clase 1, (ver contra la probabilidad de que pertenezca a la clase 0, (ver [2.3])

Prly; = 1|zi; 8] = h(z;) (2.2)

Prly; =0|z;; 8] = 1 — h(x;) (2.3)

Se le llama regresion logistica por la funcion en la cual se basa, la funcién logistica
(ecuacion [2.4) también llamada funcion sigmoide, mapea los valores de entrada entre 0 y 1
como se muestra en la figura [2.2] pero nunca exactamente en la frontera.

1

f(x) = = (2.4)

Figura 2.2: Funcion logistica

La regresion logistica utiliza la funcién logistica para obligar que el resultado quede entre
Oy 1.
2.1.3. MaAquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine SVM), fue introducida por
Vapnik [7], son clasificadores de aprendizaje supervisado. Una SVM pretende construir un
separador de clases para un conjunto de datos etiquetados, esto es, dado un conjunto de datos

7
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de entrenamiento encuentra un separador que encuentra la distancia maxima entre las dos
clases, para ello utiliza los vectores de soporte, para que dado un nuevo dato de otro conjunto
prediga a qué clase pertenece.

Como se muestra en figura [2.3] a pesar de que existe un nimero infinito de hiperplanos que
realizan tal tarea, s6lo un hiperplano garantiza el maximo margen de separacién, al se le llama
hiperplano de separacion dptima.

—

Xz

Figura 2.3: Ejemplos de hiperplanos de separacion, de entre los in-
finitos posibles. Imagen tomada de [6]

El caso linealmente separable en el espacio de caracteristicas para clasificacion binaria, es el
més simple de las SVM. Los datos son linealmente separables y existen diferentes hiperplanos
que pueden realizar la separacion. Se optimiza el margen geométrico fijando el margen funcional
k; = 1, por lo que el clasificador lineal queda de la siguiente manera:

~_J1s (w-zT)+b=1
YT s (wea)+b=—1

donde w define el hiperplano de separacién 6ptima y b es el sesgo.

A la distancia entre el hiperplano de separacion y el dato de entrenamiento mas cercano a él,
se le llama margen. Al resolver el problema de programaciéon cuadratica se trata de encontrar
el hiperplano 6ptimo y dos hiperplanos H; y Hs paralelos.

Cuando la distancia entre Hy y Hs es la maxima, quedan puntos tanto sobre Hy y Hs,
éstos puntos son llamado wvectores de soporte porque participan directamente para definir el
hiperplano de separacion, es decir, la solucion de las SVM esta dada por éste pequeno conjunto
de vectores de soporte. La figura [2.4] nos muestra la representaciéon geométrica del problema
de programaciéon cuadrética con el separador 6éptimo H y los hiperplano H; y Ho.

8
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Xo

Figura 2.4: Hiperplano de separacion 6ptimo H y su margen asocia-
do (méaximo) a sus vectores de soporte Hy; y Hs Imagen
tomada de [6]

2.1.4. Redes neuronales

La unidad mas simple de una red neuronal es la neurona artificial [I3], la cual esta
inspirada en las neuronas del cerebro. En la figura [2.5] se muestra una imagen de la neurona
biologica (izquierda) y la del modelo matematico (derecha). Cada neurona esta conectada a las
demas neuronas a través de la sinapsis, recibe sefiales de entrada de sus dendritas y produce
una senial de salida a través de su axon. El axén eventualmente se ramifica y se conecta via
las sinapsis a las dendritas de otras neuronas.

La neurona artificial estd compuesta por valores de entrada zi,z9,...,%,, pesos
w1, W2, ..., Wy, Un sesgo b, una funciéon de activacion f y una salida y como se muestra en

la figura

Ty L]
synapse

Wy

4-‘
axon from a neuron

impulses carried
toward cell body
ra

branches cell body

I (ZJ‘ wiT; + b)

dendrites 'J!‘-.""f I"'/‘CJ' of axon Z o
RN W L; .
!‘:q )Ly ?u? axon . o output axon
nucleus ———g@ . 00—l 2, terminals fauclilcvtaoh-?n
—— l.‘. R i

= 1IN '
d {\ impulses carried }\'g
! away from cell body

Yyl

cell body

Figura 2.5: A la izquierda la representacion de una neurona del
cerebro. A la derecha el modelo matemético mas sim-
ple de una nuerona artificial. (Imagen tomada del curso
(S231n: Convolutional Neural Networks for Visual Re-
cognition(spring 2019)"de la universidad de Stanford).
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La neurona se define mateméaticamente como la suma de todas sus entradas multiplicadas
por sus pesos mas un sesgo (definida en la ecuacion [2.6) y esto se pasa por una funcion de
activacion f, (ver ecuacion [2.7)).

n

z = Z(wZ cx)+ b (2.6)

=0

y=f(») (2.7)

El propoésito de la funcién de activacion es introducir la no linealidad a la red, lo que nos
permite aproximar funciones complejas arbitrarias.

La arquitectura basica de una red neuronal es la de propagacion hacia adelante con capas
totalmente conectadas (Feed Forward, FF), que consiste en un conjunto de neuronas conectadas
en un solo sentido. Consta de tres capas como se muestra en la figura la capa de entrada
(input layer) representa los valores que recibe la red, la capa oculta (hidden layer) que pueden
ser varias capas ocultas y cada una consta de neuronas simples, y la capa de salida (output
layer) que representa el resultado de la red.

Para saber cuantas capas ocultas se necesitan y la cantidad de neuronas por capa, actual-
mente se hace por experimentacion.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 2.6: Red Feed forward. (Imagen tomada del curso ¢S231n:
Convolutional Neural Networks for Visual Recogni-
tion(spring 2019)"de la universidad de Stanford).

2.1.5. Redes neuronales convolucionales

De todas las arquitecturas de redes neuronales que existen nos interesan las Redes Neuro-
nales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN, ConvNets). Esta arquitectura
de red fue disefiada inicialmente para la clasificacion de imagenes [20]. Surgieron porque con
las redes FF, no se podia escalar a imégenes grandes Para explicarlo tomemos el ejemplo de
una imagen de CIFAR-10, que son de tamano 32X32X3 (32 de ancho, 32 de alto y 3 canales
de color), en un red FF se tendrian 32 %32 % 3 = 3072 pesos, ahora si la imagen de un tamano
2002200x3, se tendrian 200 % 200 x 3 = 120, 000 pesos.

A diferencia de las FF, las capas de una CNN tienen tres dimensiones: ancho, alto,
profundidad, la profundidad se refiere a la tercera dimensién de un volumen de activacion,
no a las capas escondidas. En la figura , se observa la diferencia entre una FF y una

10
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CNN. La convolucion de una imagen se hace a través de filtros, obviamente, diferentes filtros
producen diferentes imagenes.

\;-"-" J-- — depth
O{;'ln_/ ., ___.‘ 7 :\:.-__ . _.---'--' - ] hEIghl
input layer OO0 vidth
hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 2.7: Red A la izquierda una red FF, a la derecha una red
CNN. (Imagen tomada del curso “CS231n: Convolutional
Neural Networks for Visual Recognition(spring 2019)”
de la universidad de Stanford).

En la practica muy pocas personas entrenan una CNN desde cero, porque es muy raro que
se tenga un dataset de suficiente tamano. En su lugar, es muy comiin preentrenar una CNN
en un dataset muy grande como ImageNetE|. Esto se tratara a detalle en la seccién .

2.2. Extraccion de caracteristicas de textos

Debido a la gran cantidad de informacion que se produce a diario en forma de textos escritos
en lenguaje natural en las redes sociales, es imposible que se analicen completamente todos
y cada uno de los aspectos de los mismos. En su lugar nos interesan las representaciones de
los documentos, es decir sus caracteristicas representativas. Entre mejor sean éstas mejor se
podran realizar las tareas del procesamiento del lenguaje natural.

Las caracteristicas de los textos son términos especificos, que nos permiten analizar y
extraer patrones ttiles o conocimientos a partir de los documentos analizados. En el pasado,
ésta tarea se realizaba a mano, lo que evidentemente limitaba la cantidad de informacién
que se podia analizar. Sin embargo, con el avance de la ciencia y tecnologia cambiaron la
forma para la extraccién de caracteristicas, siendo los algoritmos de aprendizaje automatico
los més utilizados. Para ésta seccion nos basaremos en el trabajo de Gomez [16] que describe
los siguientes esquemas de representacion de textos.

2.2.1. Bolsa de palabras

Para poder tratar con documentos completos es necesario utilizar una estructura que sea
computacionalmente viable, para cumplirlo vemos a los documentos como cadenas [15]. Se
define una cadena S = sy, s9, ..., g, donde una palabra es una subcadena de S de longitud 1,
que de acuerdo con [16], se puede referir a:

= El elemento tal cual estd en el texto.
s El elemento en mindscula o mayuscula.

» La palabra con su etiqueta de partes de la oracion (POS).

2http://cs231n.github.io/transfer-learning/. Fecha de consulta: 10 de octubre de 2019
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= Lema de la palabra.
= Cualquier otra variante de la palabra.

Por ejemplo, el item “palabras” puede ser representada por las siguientes subcadenas de lon-
gitud uno: “palabras’ “PALABRAS” “palabra_N” etc. Es decir, s6lo nos interesan las palabras
distintas y su frecuencia.

2.2.2. N-gramas

Sea S = s1, S2, ...s; una cadena. Los n-gramas se definen en Gusfield [15] como subcadenas
de S de longitud n. Los 1-gramas se llaman unigramas, los 2-gramas se llaman bigramas y asf
sucesivamente.

Hay dos tipos de n-gramas, los de palabras y los de caracteres. Los de palabras se
refieren a n-palabras continuas del documento. En cambio, los de caracteres se refieren a los
n-caracteres dentro del limite de la palabra sin incluir espacios.

Por ejemplo, para la oracién “Soy un ene grama” se tiene:

2-gramas de palabras: Soy un, un ene, ene grama

3-gramas de palabras: Soy un ene, un ene grama

2-gramas de caracteres: So, oy, y_, u, un, ..., ma

3-gramas de caracteres: Soy, oy _, y_ U, ..., ama.

2.2.3. N-gramas sintacticos

Debido a que las personas comunican sus ideas, componiendo palabras relacionadas entre si
dentro de unidades mas grandes para transmitir significados complejos, necesitamos entender
la estructura de las oraciones para interpretar correctamente el lenguaje, para ello necesitamos
conocer que esta conectado con qué.

Precisamente los n-gramas sintacticos tratan de captar la estructura lingiil’sticaﬂ Organizan
las palabras en componentes anidados. Muestran la dependencia entre las palabras, esto lo
indican a través de flechas (ver figura[2.8):

= Se empieza con unidades: es decir a cada palabra se asocia una etiqueta POS (part of
speech).

= Las palabras se combinan en oraciones con categorias.

= Las oraciones pueden combinarse en oraciones mas grandes de manera recursiva.

punct
NEUD)-pass

The chased b'-,.f the

Figura 2.8: N-grama sintactico. Imagen obtenida de
https://universaldependencies.org/ introduction.html

3https://web.stanford.edu/class/cs224n /slides/cs224n-2019-lecture05-dep-parsing.pdf. Fecha de consulta:9
de octubre de 2019
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2.3. Esquemas de pesado

Para obtener una representaciéon del documento se lleva a cabo un preprocesamiento del
texto para verlo como un vector, cada elemento del vector refleja una caracteristica del docu-
mento. Para representar cada caracteristica es comun asignar algin peso segin su relevancia,
a este proceso se le llama esquema de pesado. A continuacion se describen los maés relevantes.

2.3.1. Modelo booleano y frecuencia de términos

La forma més natural e intuitiva para asignar pesos es identificar si un término aparece o
no, lo que hace el modelo booleano. Otra manera es contar cuantas veces aparece un término
en un texto. En ambos casos se asigna a cada término un peso el cual depende del namero de
ocurrencias del mismo.

2.3.2. Frecuencia inverso de documento

El esquema anterior presenta problemas con la asignacion de los pesos, esto es, trata a todos
las palabras como si fueran igual de importantes. En este caso los términos muy frecuentes
en una coleccién documentos tendran mucho peso y los no comunes poco. Para evitar esto, se
emplea mecanismos para atenuar el efecto de términos que ocurran con mucha frecuencia en
un conjunto de documentos.

Para reducir el peso de la frecuencia del término (TF, Term Frequency) se multiplica por un
factor que decrece con su frecuencia en el conjunto de documentos. Por lo tanto, las palabras
con mayor peso seran las mas relevantes para el documento.

Se define el IDF de un término ¢ con frecuencia total en la coleccion, de la def;, de la
siguiente manera:

idf, = log((N) /df;) (2.8)

2.3.3. TF-IDF

TF-IDF es el producto de TF por IDF. Para asignar un peso a las palabras en un documento,
esta medida recibe un conjunto de documentos y con base en la frecuencia de la palabra en el
documento y en el conjunto de documentos, se calcula el peso de la siguiente forma:

tf —idfta = tfe.a X idft (2.9)

2.3.4. Vectores de palabras

Un enfoque diferente a los anteriores esquemas de pesado son los vectores de palabras (word
embeddings). Para este método existen dos enfoque, uno discreto y otro distribucional.

La idea del enfoque discreto es representar una palabra en un vector de dimensién n, con
un 1 y los demés con 0’s, a estos también se les conoce como one-hot vectors (ver figura :

motel = [000000010000]
hotel [000001000000]

Figura 2.9: One hot vector
Donde n es el namero de palabras en el vocabulario (por ejemplo, 500, 000).
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En cambio, en el enfoque distribucional se toma en cuenta la similitud entre los propios
vectores, se basa en la idea de J. R. Firth 1957: “ You shall know a word by the company it
keeps”. En este enfoque cuando una palabra w aparece en un texto, su contexto es el conjunto
de palabras que aparecen cerca de ella (una ventana de tamano fijo), como se muestra en la

Figura [2.10]

estabamos sentados en un banco de madera muy comodos
el banco cierra a las seis
tenemos un banco de datos muy grande

Figura 2.10: La palabra "banco"se asocia a varios contextos

Se construye un vector denso para cada palabra, procurando que sea similar a los vectores
de palabras. Estos vectores son una representacion distribuida. Sin embargo estos pueden
representarse de varias formas. En [22, 25] se muestran los métodos mas usados: Word2vec y

GloVe (ver figura [2.11)).

0,286

0,792

-0,177

banco = -0,107
0,109

-0,542

0,349

0,271

Figura 2.11: Vector de palabra de "banco"

2.4. Transferencia de conocimiento

Aunque deep learning ha tenido enorme éxito en problemas de aprendizaje supervisado, por
ejemplo en clasificacién de imagenes, reconocimiento de voz y jugar videojuegos, esos modelos
tienen un alto grado de especializacién en una sola tarea para la que fueron entrenados.
Ademas, requieren millones de datos para ello.

El aprendizaje profundo empieza desde cero, con una inicializaciéon aleatoria, cuando quiere
aprender una nueva tarea. Haciendo una analogia con los humanos, es como si se pretendiera
que un bebé se convierta en campeodn de ajedrez sin antes siquiera saber como mover una pieza
de ajedrez.

Para hacer frente a los problemas antes mencionados surge la tranferencia de conocimiento
(transfer learning), el conocimiento generado por un modelo entrenado en otra tarea, como se
aprecia en la figura 2.12] Para ello desarrolla algoritmos que puedan aprender nuevas tareas
rapidamente [37]. Es decir, aprovecha la experiencia previa para aprender nuevas tareas con
pocos ejemplos.
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 — Meodelo 1 —

o-

Figura 2.12: Transferencia de conocimiento

La transferencia de conocimiento es un subcampo dentro del aprendizaje automéatico que
existe desde hace mucho tiempo, Caruana [4]. Estudia la habilidad para aprovechar conjun-
tos de datos anteriores cuando se quiere aprender de nuevos datos. Posiblemente, una de
las mas grandes historias de éxito de transferencia de conocimiento es la técnica de pre-
entrenamiento en grandes cantidades de datos previamente disponibles y después ajustar
finamente (fine-tuning) el modelo pre-entrenado en datos provenientes de nuevas tareas [10],
aprende con menos ejemplos. Esta técnica ha tenido mucho éxito para entrenar CNN con
pre-entrenamiento supervisado en ImageNet [30], y recientemente para entrenar modelos de
lenguaje [9, [14] en enormes corpus.

El inconveniente es que diferentes tareas necesitan compartir alguna estructura. Afortuna-
damente hay muchas tareas que comparten su estructura; esté estructura se da en las primeras
capas de la red, a las que llaman generales [17, [37], Yosinski et al. descubrieron que la espe-
cializacién se da en las dltimas capas, a las que llaman especificas. Si las caracteristicas de la
primera capa son generales y las de las ultimas son especificas, entonces existe una transicion
de lo general a lo especifico en algtin punto de la red.

En la transferencia de conocimiento [4], primero entrenamos la base de una red en un
dataset y tarea especifica, luego reutilizamos las caracteristicas aprendidas, las transferimos,
a una segunda red para que sea entrenada en otra tarea y dataset.

La transferencia de conocimiento consiste, segtin Schmidhuber, en aprovechar los pesos de
una red ya entrenada y ajustarlos (fine tuning) para resolver otro tipo de tareas con muy

pocos ejemplos  [33] [36].

Los tipos de estrategia para realizar la transferencia de conocimiento en un nuevo dataset

son EIZ

1. Extractor de pesos fijo. Consiste en remover la tltima capa densa de la red y extraer
las caracteristicas de la red para nuevas tareas. En la figura [2.13] se observa como se
elimina a partir de la capa fc2 y se aplican sus pesos para reentrenar un clasificador, en
este caso un SVM.

“http://cs231n.github.io/transfer-learning,/. Fecha de consulta: de 12 de octubre de 2019
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Assumes that Dg = Dp

16

loss
Shallow classifier (e.9. SVM)

@ | 1 features
_ — |

|

|

| fe1

| conv3 | | conv3 |
l conv2 | TRANSFER l conv2 |
| convl | | conv1 |
| Dataand labels (e.g. ImageNet) |— | Tametdataandlavels |

Figura 2.13: Transferencia de conocimiento utilizando

un extractor de pesos. Imagen tomada de
https:/ /towardsdatascience.com/a-comprehensive-
hands-on-guide-to-transfer-learning-with-real-world-
applications-in-deep-learning-212bf3b2f27a

2. Ajuste fino. En esta estrategia se ajustan los pesos en la red original en capas selec-
cionadas a través de diversos entrenamientos, por ejemplo backpropagation. Existen dos
formas de realizarlo, una se hace congelando las capas y por lo tanto congelando los
pesos de las mismas y la otra es ajustando los hiperparametros a partir de una capa
elegida y por ende actualizando sus pesos. En la figura se aprecia como se eligio la
tltima capa para ajustarla con nuestra propia capa mysc2 y con una funcién softmax.

fe1

convl

conva

comil

Figura 2.14: Transferencia de conocimiento por ajuste. Ima-
gen tomada de https://towardsdatascience.com/a-
comprehensive-hands-on-guide-to-transfer-learning-
with-real-world-applications-in-deep-learning-
212bf3b2f27a
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3. Modelos pre-entrenados. Consiste en aprovechar los pesos de la red entrenados por
otras personas. Por ejemplo en vision computacional se tiene inception V3, RestNet 50.
En el procesamiento del lenguaje natural se tiene USE, FaxText, GloVe y word2Vec.

Para saber qué tipo de transferencia de conocimiento se tiene que hacer se toman en cuenta
los siguientes criterios

» Fl nuevo dataset es pequeno y similar al dataset original. Como se tiene pocos datos en
la nueva tarea se corre el riesgo de que haya sobreajuste, por lo que es mejor reentrenar
el clasificador.

s El nuevo dataset es grande y similar al dataset original. A diferencia del supuesto an-
terior, como se tienen muchos datos el riesgo de sobreajuste disminuye, por lo que se
puede aplicar el ajuste congelando algunas de la capas para aprovechar sus pesos.

= Fl dataset es pequeno pero muy diferente al dataset original. Como se tienen pocos datos
y son diferentes al original lo mejor es reentrenar el clasificador en las primeras capas,
que son las generales, pues si se entrena en las iltimas capas se tendran caracteristicas
diferentes a las de nuestra tarea.

s El nuevo dataset es grande y muy diferente al original. Gracias a que se tiene muchos
datos no se corre el riesgo de sobreajuste, por lo que se puede ajustar cualquier capa de
la red original actualizado sus pesos.

De acuerdo con [9] existen dos estrategias para la transferencia de conocimiento para texto:

(a) Basado en caracteristicas: consiste tener vectores entrenados en otras tareas que
capturan el contexto adicional de las palabras. Se obtienen nuevos vectores por cada
capa que son usados después como caracteristicas, concatenados con los vectores de
palabras o con las capas intermedias, ejemplo de ello es el trabajo presentado en [26].

(b) Ajuste fino: consiste en entrenar un modelo de lenguaje en alguna arquitectura de red
para captar el contexto de las palabras, para después ajustar esta arquitectura para otra
tarea. Se ajustan un minimo de hiperparametros de la nueva tarea y se entrena afinando
los hiperparametros de la arquitectura original. Un ejemplo el trabajo de Howard et
al [17].

Debido a que para nuestros experimentos tenemos una dataset pequeno decidimos aplicar
la estrategia de modelos pre-entrenados y utilizar el método descrito en la Seccion [2.5]

2.5. Universal Sentence Encoder

En esta secciéon se describe a detalle el algoritmo utilizado para extraer caracteristicas
basadas en transferencia de conocimiento y que posteriormente se utilizaran para realizar el
perfilado de autor. El algoritmo que utilizaremos en este trabajo es el Universal Sentence
Encoder (USE) [5]. Aunque este método no esta disenando para realizar perfilado de autor,
posee ciertas caracteristicas que pueden ser utilizadas para ésta tarea. El marco de trabajo
presentado méas adelante en el capitulo [4 adapta USE, entrenandolo con un clasificador lineal.

Universal Sentence Encoder codifica el texto en vectores de alta dimensién para que se
puedan usar para la clasificacion de textos, la similitud semantica, el agrupamiento y otras

17



Capitulo 2

tareas de lenguaje natural. El modelo es entrenado y optimizado para texto de una longitud
mayor que la palabra, como oraciones, frases o parrafos cortos. Esté entrenado en una variedad
de fuentes de datos y una variedad de tareas con el objetivo de acomodar dindmicamente una
amplia variedad de tareas de comprension del lenguaje natural.

En concreto, USE tiene dos modelos para codificar documentos en vectores de palabras,
uno hace uso de la arquitectura basada en promedios Deep Averanging Network (DAN) [1§],
mientras el otro se basa en una red neuronal convolucional para clasificacién de documen-
tos [19]. A continuacién se detallan las arquitecturas del método propuesto para una mejor
comprension.

2.5.1. Red profunda de promedios

Esta arquitectura funciona en tres simples pasos [18]. En la figura se puede apreciar
como las C; se promedian en un sélo vector que se ingresa a la red, de ahi su nombre de red
profunda por promedios. A continuacién se describe el proceso:

1. Promedia los vectores asociados a una secuencia de tokens.
2. Pasa el promedio a través de una o més capas de una red densa.

3. Realiza la clasificacion lineal en la tltima capa.

softmax
FiWa-hy +ba)
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//‘ \\l‘i%
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Figura 2.15: Red profunda de promedios. Imagen tomada de [I§]

2.5.2. Red neuronal convolucional para clasificacion de documentos

Este tipo de red toma una oracién, convierte cada palabra en un vector denso y los ingresa
en forma secuencial a la red para convertirlos en un sélo vector de longitud fija. Lo anterior
lo consigue aplicando un muestreo promedio, esto es, los vectores finales de las oraciones se
obtienen después de promediar los vectores de entradas a través de una o méas capas de un red
densa. En la figura [2.16] se aprecia como las palabras se ingresan a la red, después son pasadas
a través de varias capas convolucionales para después promediarlas y obtener un vector que se
pasa a través de una red densa.
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Figura 2.16: Red convolucional para clasificacion de documentos.
Imagen tomada de [19]
2.6. Resumen

En este capitulo se expusieron la terminologia y conceptos relacionados con la transferencia
de conocimiento. Ademas se presentaron los conceptos y modelos relacionados con este trabajo
para mejorar la comprensiéon del desarrollo posterior de esta tesis.
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Capitulo 3

Estado del arte

“If T have seen further it is by
standing on the sholders of
Giants.”

Sir Isaac Newton , Letter to
Robert Hooke (15 February
1676)

La tarea de perfilado de autor es un campo de constante desarrollo que ha tenido gran
impacto en diversas areas, por ejemplo en seguridad. En la actualidad existen grandes reposi-
torios de datos donde se puede aplicar el perfilado. Para poder aplicar ésta tarea es necesario
contar con herramientas automaéticas de anélisis y procesamiento de textos. Por lo que se
realizan investigaciones orientadas a crear y mejorar técnicas usadas en el perfilado de autor.

Cuando se realiza el perfilado de autor en textos provenientes de las redes sociales, se
enfrentan a caracteristicas propias que no pueden compararse con los textos literarios, ensayos
o cualquier otro tipo de texto formal. Esto es debido a la rapidez con se produce la comunicacién
en estas redes y a la libertad que se tiene para publicar contenido que no es revisado.

En este capitulo se presenta un panorama global del estado del arte en el area de perfilado
de autor. También se describen las etapas de preprocesamiento, extracciéon de caracteristicas
y clasificadores para tener un mejor entendimiento del presente.

A continuacién se realiza un analisis de algunos trabajos, que han servido de base y fun-
damento para la presente tesis.

3.1. Técnicas de preprocesamiento para perfilado de autor

Debido a que el lenguaje humano es diferente al lenguaje de las computadoras es necesario
transformar el primero para que el segundo pueda entenderlo. Es decir, los datos no estan
condicionados para cumplir los objetivos de la tarea de aprendizaje.Lo anterior da lugar a la
necesidad de preparar los textos para que la computadora pueda trabajar con ellos. Para poder
realizarlo es necesario preprocesar la informacion para realizar la tarea de PA eficazmente. A
continuacién describiré las técnicas més importantes que se utilizan para tal proposito.

En la etapa de preprocesamiento de textos, estos se transforman a algtn tipo de repre-
sentaciéon estructurada o semi-estructurada que facilite su posterior andlisis. Su objetivo es
eliminar informacién que no ayuda al proceso del perfilado de autor, realizindose alguna de
las siguientes técnicas: analisis léxico, tratamiento y separacion de palabras vacias (articulos,
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preposiciones, conjunciones), términos relacionados morfolégicamente, variaciones de género,
ntmero o tiempo verbal, palabras compuestas, normalizacion de palabras y etiquetas de pala-
bras. Asimismo, se corrigen algunos problemas que presentan los documentos como: problemas
de formato, polisemia, homonimia y sinonimia. [34]. También tiene como objetivo preparar a
los textos para que puedan ser procesadas por lo

Esta fase se basa principalmente en la lingiiistica computacional, a través del anélisis mor-
fologico y sintéactico). Su principal objetivo es facilitar la seleccion de caracteristicas deseadas
para identificar patrones claves en la tarea del perfilado de autor.

Las implementaciones fueron realizadas en Python(2.7+) y utilizan la biblioteca de Python
Scikit—learnE] para la parte de los algoritmos de clasificacién. Para la parte de preprocesamiento
se utiliza la biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK), para hacer el stemming, tokenizacion,
etiquetado gramatical (POS) y lematizacion.

Varios autores limpian el tweet para obtener un texto plano, en [3] (Arroju et al.) extraen
los tweets que pertenecen a un usuario y tokenizan sus palabras, remueven las etiqueta html,
signos de puntuacién, menciones de usuario, hashtags y emoticones. En cambio en Daneshvar
et al. [8] ademas utilizan TweetTokenizer para reemplazar los caracteres que representan un
salto de linea con un salto de linea, concatenan todos los tweets de cada uno de los autores en
una sola cadena de caracteres, con una etiqueta <EndOfTweet> al final de cada uno de ellos,
después pasan todas las palabras a mintsculas, cortan las caracteres repetidos, reemplazan las
URLs, @Qusername menciones con una etiqueta, remueven las stopwords y cualquier n-grama
que ocurra en todos los documentos que se considere stopword es ignorada. Por otra parte en
Martinc et al. [2I] los reemplazan con un especifico placeholder #HASHTAG, @MENCION,
HTTP, URL, respectivamente, después aplican etiquetas POS.

Otro enfoque lo propone en [24] (Modaresi et al.), preprocesan cada texto quitando la
mayoria de la informacién que puede ser de un genero especifico por ejemplo las URLs. También
utilizan los hashtags para categorizar los tweets.

La tabla presenta los resultados del preprocesamiento usual para la identificacion de
género con la metodologia tradicional.

Autor| Stopword  Emoticones  Emojis Menciones Hastags URLs  Slangs Puntuacién y ntameros
Arroju et al. X X X X X
Danveshvar et al. X X X X
MartinC et al. X X X X
Moderasi et al. X X X X X

Tabla 3.1: Comparacién de las técnicas de preprocesamiento del es-
tado del arte para identificacion de género

3.2. Extraccién de caracteristicas para perfilado de autor

En esta etapa se realiza la extraccién y andlisis de caracteristicas, con el fin de encontrar
estructuras existentes. Durante esta etapa los textos se pueden representar a través del modelo
de espacio vectorial [3I], donde cada texto es modelado como un vector de dimension n y
representado por el vector D; = (d;1,d;o...dip), cada d;j representa el nimero de repeticiones
de términos en el documento i. Este modelo busca mapear cada término de cada texto en un
indice, lo que permite contabilizar los términos del documento.

"https://scikit-learn.org /stable/
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La indexacién se puede aplicar a diferente tipos de extracciones de un texto dado, se
puede hacer a nivel caracter, n-gramas de caracteres, o a nivel palabra, n-gramas de palabras.
Esta técnica permite construir un histograma a partir de un texto donde se ven reflejada las
repeticiones de cada indice en un documento, conocida como frecuencia de término. Los datos
obtenidos en esta etapa son representados en bolsa de palabras o n-grama de caracteres.

Debido a la gran cantidad de informacién textual que se genera a diario necesitamos méto-
dos que extraigan patrones tutiles a partir de la informacién utilizada, para tal tarea ocupamos
las caracteristicas lingiiisticas para realizar el perfilado de autor. Las mas usuales son los
n-gramas, n-gramas sintacticos y la bolsa de palabras.

El trabajo de Daneshvar et al. [§] fue presentado en el concurso PAN 2018. Los participantes
tuvieron que predecir el género de los usuarios de Twitter en tres idiomas diferentes (inglés,
espanol y arabe). El enfoque tiene en cuenta las caracteristicas estilisticas representadas por
n-gramas de caracteres y de palabras.

Para el idioma inglés ocuparon bolsa de palabras, bigramas y trigramas de palabras. Para
el espafniol y arabe utilizaron bolsa de palabras y bigramas, y en los tres casos utilizaron
3-5-gramas de caracteres, obteniendo su mejor resultado para el idioma inglés con un 82.21 %.

Argamon et al. [2] demostraron la variacion de estilos de escritura entre hombres y mujeres
en un corpus en inglés obtenido de peridédicos y libros. Ellos encontraron que los pronombres
(I, you,she, her, their, myself, yourself, herself) son fuertes indicadores del género femenino.
y que los determinantes (a, the, that, these) y los cuantificadores (one, two, more, some) son
indicadores del género masculino.

Scheler et al. [32] obtuvieron una precision del 80 % en la clasificacion de género en un corpus
de 71,000 blogs de blogger.com. Ellos utilizaron algunas caracteristicas estilisticas, incluyendo
POS e hyperlinks, junto con 1,000 unigramas. Ellos reportaron que los bloggers masculinos son
sobre politica, tecnologia y dinero, mientras que las mujeres comparten més sobre sus vidas
personales.

En [16] (Goémez) se realiza un profundo estudio sobre la extracciéon de caracteristicas lin-
glifsticas, y se proponen métodos basados en grafos sintacticos integrados. Gémez propone
como primer métodos la extraccidén de unigramas para encontrar caracteristicas en el grafo
a través del conteo de lemas de palabras y etiquetas POS a medida que se recorre el grafo.
El otro método que propone es la extraccion de n-gramas sintacticos, a diferencia del método
anterior, se construyen n-gramas sintacticos a partir del recorrido de caminos cortos en ambos
grafos.

Otro enfoque es el propuesto por Rangel, quien propone EmoGraph que modela el modo
en que las emociones de los autores son expresadas para obtener informacién sobre su impor-
tancia relativa por su posicién con y en relaciéon con el resto de los elementos del discurso. Es
decir, construye un grafo con las diferentes categorias morfosintacticas del texto y le agrega
informacién seméntica cémo las emociones y sentimientos que expresa. Con esto obtiene los
pesos relativos a cada una de las caracteristicas utilizadas [29].

La tabla presenta los resultados de la extraccion de caracteristicas para la identificacion
de género con la metodologia tradicional.

Autor N-grama palabras  N-grama de caracteres  N-grama sintactico — Caracteristicas estilistica ~POS  BoW  Grafos
Danveshvar et al. X X X

Argamon et al. X

Scheler X X X

Gomez X X
Rangel X X

Tabla 3.2: Comparaciéon de las técnicas de extraccion de caracteris-
ticas del estado del arte para identificacion de género
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3.3. Clasificadores utilizados en perfilado de autor

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos trabajan con datos etiquetados para producir
una funciéon a partir de datos de entrenamiento que, dada los datos de entrada, les asigne una
etiqueta de salida que representa la clase a la que pertenece. Se entrena el modelo en una
conjunto de entrenamiento para después probarlo en un conjunto de prueba y ver que efectiva-
mente predice las etiquetas correctas. A continuacion describiré los métodos mas importantes
que se utilizan para la clasificacion del perfilado de autor.

En [12] (Posadas et al.) proponen tratar al PA como una problema de clasificacion mul-
tietiqueta donde una instancia es asociada a varias etiquetas. Utilizan méaquinas de vectores
de soporte para cada una de las etiquetas, en donde la prediccion del perfilado de autor es la
interseccién de cada uno de los clasificadores. Para ello utilizan modelos de espacio vectorial
enfocados en n-gramas sintécticos.

En Aragon et al. [1] clasifican tweets, para ello seleccionan los mejores n-gramas, de tamaifio
2 a 5, utilizando la distribucién chi cuadrada para cada grupo de n-gramas y los concatenan.
Después utilizan méquinas de vectores de soporte para el entrenamiento y validacion.

Respecto a los enfoques del aprendizaje profundo, los autores que obtuvieron las puntua-
ciones mas altas en el concurso PAN 2018 fueron Takahashi et al., usando redes neuronales
recurrentes. Su metodologia consistio en utilizar como valores de entrada vectores de palabras
para codificar los tweets de usuarios en representaciones de textos, integrando los 100 tweets
de cada usuario en una representacion. Para ello pasaban los vectores de palabras a través de
una red neuronal recurrente, que manejaba cada oracién palabra por palabra en el tiempo ¢,
con estados bidireccionales GRU, después lo pasan a un capa de muestreo por promedios por
palabras en tweets, y éste a su vez es pasado por una capa de muestreo por promedio de tweets
de un usuario [35]. Esta arquitectura se puede ver en la figura .
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Figura 3.1: Descripcion del componente de texto para perfilado de
autor. Imagen tomada de [35]

La tabla presenta los resultados de los algoritmos de aprendizaje usados para la iden-
tificacion de género con la metodologia tradicional.
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3.4.

SVM RL Redes neuronales

Autor
Posadas et al. X
Aragon et al. X
Markov et al. X X
X

Takanashi et al.

Tabla 3.3: Comparaciéon de los algoritmos de aprendizaje para clasi-

Resumen

ficacion del estado del arte para la identificacion de género

En esta capitulo se resumen las técnicas y métodos que han sido desarrollados hasta el

momento para realizar el perfilado de autor. En especial aquellos relacionados con el prepro-

cesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
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Capitulo 4

Metodologia propuesta

En este capitulo se describe el marco metodolégico de este trabajo de tesis que busca
encontrar el perfil del autor de un documento de origen desconocido. También se resumen y
analizan los resultados obtenidos a partir de dichos experimentos.

Se describen dos métodos para realizar dicha tarea: el sistema base y nuestro método pro-
puesto que utiliza la transferencia de conocimiento. En este trabajo de tesis desarrollamos un
método que utiliza el algoritmo Universal Sentence Encoder (USE) [5] para obtener vectores
de de caracteristicas que representen a los tweets y utilizarlos como caracteristicas para en-
trenar un modelo de PA. Como se explico en el capitulo[2] el algoritmo USE no fue pensando
ex profeso para realizar PA. Sin embargo, permite convertir documentos completos en repre-
sentaciones vectoriales, las cuales capturan informaciéon seméantica que se puede utilizar para
entrenar algoritmos para una amplia gama de problemas de clasificacion.

4.1. Perfilado de autor utilizando maquinas de vectores de so-
porte y regresion logistica

En la etapa inicial se reproduciré un sistema base . Al final, compararemos los resultados
obtenidos por nuestra metodologia propuesta con los resultados obtenidos por el sistema base.
Este se divide en tres secciones: preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Se evaltian con validacion cruzada estratificada, repetida 5 veces.

4.1.1. Preprocesamiento

En primer lugar se procede a transformar todos los archivos del corpus que contienen
los tweets del formato XML a txt para facilitar el procesamiento de los mismos. Después,
realizamos el preprocesamiento del corpus PAN 2017 quitando los caracteres especiales, las
stopwords y pasando todas las palabras a mindsculas utilizando las técnicas descritas en el
capitulo 3] .

Adicionalmente, realizamos distintos tipos de preprocesamiento sobre los tweets para re-
mover caracteristicas asociadas con el dominio de esta red social como lo son las menciones
(Quser), etiquetas (#hashtags), links (urls), emoticones, emojis y slangs.

4.1.2. Extraccidon de caracteristicas

Posteriormente realizamos la extracciéon de caracteristicas sobre el corpus preprocesado.
Tradicionalmente las caracteristicas més relevantes para realizar perfilado de autor son las
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bolsa de palabras y los N-gramas de caracteres. Por lo tanto, utilizamos estas caracteristicas
para el sistema base.

Sin embargo, estas caracteristicas no se pueden alimentar directamente a los algoritmos de
clasificaciéon, ya que la mayoria de ellos esperan vectores de caracteristicas numéricas con un
tamaiio fijo en lugar de los documentos de texto sin formato con longitud variable.

Para resolver este problema utilizamos el proceso de vectorizacién. Primero se separa cada
palabra mediante un proceso de tokenizacién, luego contamos la frecuencia de cada una de
las palabras en el texto. Esta estrategia es lo que se denomina representacion de la bolsa de
palabras. Los documentos se describen por las ocurrencias de palabras mientras se ignora por
completo la informacién de posicién relativa de las palabras en el documento. Con el objetivo
de tomar en cuenta la posicién de las palabras en el documento, utilizamos también los 3-
gramas de caracteres. De igual manera, se obtienen secuencias de 3 caracteres contiguos en el
texto y se cuentan las ocurrencias totales.

Para realizar este proceso de extraccién de caracteristicas y vectorizacién utilizamos la

biblioteca Scikit-learnl] de Python.

4.1.3. Clasificacion

Con las caracteristicas obtenidas entrenamos un algoritmo de clasificacién para generar un
modelo de perfilado de autor que pueda identificar el género de la persona que escribié un
tweet y su variaciéon del lenguaje. Para realizar tal tarea utilizamos el algoritmo Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) y el de regresion logistica, implementados en la biblioteca
Scikit-learn® de Python.

Finalmente, evaluamos el modelo entrenado con datos que no estén el conjunto de entre-
namiento utilizando validacién cruzada para verificar el rendimiento de este modelo. Es decir,
dividimos el corpus en 5 partes y realizamos 5 iteraciones. En cada iteracion utilizamos 4 partes
para entrenar y 1 parte para evaluar, para esto utilizaremos el método RepeatedStratified K Fold
de Scikit-learn.

4.2. Perfilado de autor utilizando transferencia de conocimiento

En capitulos anteriores hemos descrito a detalle USE, los métodos de clasificacion y las redes
neuronales. A continuaciéon detallamos como utilizamos USE para obtener caracteristicas de
los usuarios de Twitter con base en muestras de tweets y mediante las cuales se determinara
el perfil de cada uno de los usuarios.

USE esta compuesto de una red neuronal convolucional que se entrené inicialmente para
resolver problemas de similitud textual y clasificaciéon de textos, y genera un vector de salida de
512 dimensiones. Ocuparemos la transferencia de conocimiento para trasladar el conocimiento
adquirido por esta red en las tareas antes mencionadas y utilizarlo para el perfilado de autor.

Para este trabajo de tesis utilizaremos un modelo de USE entrenado en multiples tareas a
través de 16 lenguajes, incluyendo el Espanol. USE recibe como entrada un texto de longitud
variable en cualquiera de los idiomas en el que fue entrenado y la salida es un vector de 512
dimensiones. El modelo de USE que utilizamos esta disponible en la pagina de TensorF lowHubE]
y puede ser descargado libremente. Ademas de este modelo, existen varias versiones de modelos
de USE entrenados con diferentes objetivos, incluidos el tamano/rendimiento multilingiie y la
recuperacion de preguntas y respuestas.

"https:/ /scikit-learn.org/
*https://tthub.dev/google/universal-sentence-encoder-multilingual /1
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En nuestra propuesta para el perfilado de autor, nosotros pasamos a USE los 100 tweets
de cada usuario, de esta manera la red convolucional los transformari en un vector de 512
dimensiones, utilizando el modelo del lenguaje que ya tenia aprendido y actualizando con las
nuevas muestras textuales de Twitter.

Dado que el lenguaje de redes sociales es bastante diferente al lenguaje formal en el cual
fue entrenado originalmente USE, nosotros evaluaremos diferentes enfoques para hacer el pre-
procesamiento. A continuacion definimos las diferentes estrategias de pre-procesamiento:

1. Eliminacién de emoticones: Se hara la clasificacién quitando los emoticones de los
textos. Utilizamos una lista de emoticones recolectadas en [27] y mediante expresiones
regulares se identifican en los tweets cuando aparecen dichos emoticones y se reemplazan
por un espacio vacio.

2. Eliminacién de emojis: Se hara la clasificaciéon quitando los emojis de los textos.
Utilizamos una lista de emojis recolectadas en [27] y mediante expresiones regulares se
identifican en los tweets cuando aparecen dichos emojis y se reemplazan por un espacio
vacio.

3. Eliminaciéon de menciones: Se hara la clasificacién quitando los menciones(@usuario)
de los tweets. Mediante expresiones regulares se identifican en los tweets cuando aparecen
dichas menciones a usuarios y se reemplazan por un espacio vacio.

4. Eliminacién de URLs: Se haré la clasificacién quitando los URLs que comparten los
usuarios en los tweets. Mediante expresiones regulares se identifican en los tweets cuando
aparecen dichos links y se reemplazan por un espacio vacio.

5. Eliminacion de hashtags: Se hara la clasificacion quitando los hastags (#topico) de
los textos. Mediante expresiones regulares se identifican en los tweets cuando aparecen
dichas etiquetas y se reemplazan por un espacio vacio.

6. Reemplazo de slangs: Se hara la clasificacion reemplazando los slangs de los tweets por
su version normalizada. Utilizamos una lista de slangs recolectada en [27] y mediante
expresiones regulares se identifican en los tweets cuando aparecen dichos slangs y se
reemplazan por la palabra o frase a la que hace referencia.

7. Todos los preprocesamientos: Por iltimo, se haré la clasificaciéon realizando todos
los preprocesamientos mencionados previamente.

Finalmente se entrenaré el algoritmo de clasificacion para obtener un modelo que iden-
tifique el perfil de usuarios de Twitter. Los algoritmos de clasificaciéon que utilizaremos son
las Maquinas de Vectores de Soporte y Regresion Logistica. Generaremos varios modelos de
clasificacién con cada uno de los algoritmos para cada uno de los tipos de preprocesamiento.

Para la implementacion de los algoritmos de aprendizaje utilizaremos el moédulo Scikit-
learn de Python. En el caso de la regresion logistica se hara con el médulo Logz’sticRegressz’orﬂ
que implementa regresion logistica estandarizada, con regularizacion L2, con un algoritmo de
optimizacion quasi-Newton de funciones con un gran nimero de parametros (lbfgs).

Para el algoritmo Méaquinas de Vectores de Soporte se utilizara el moédulo SVC E| con un
kernel de base radial (RBF') y con hiperparametros por defecto.

3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear _model.LogisticRegression.html
“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVC.html
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4.3. Meétricas de evaluacion de modelos

Las métricas de evaluaciéon miden el desempenio de un modelo, algo importante del apren-
dizaje automaético para comprender la calidad del modelo y para ajustar los hiperparametros
en el proceso para seleccionar el modelo o técnica més aceptable. La elecciéon de la métrica
depende del tipo de modelo y el plan de implementaciéon del mismo. La evaluacién de los
modelos de aprendizaje se realiza con el siguiente esquema:

= Se utilizarda RepeatedStratifiedKFold, para aplicar validacién cruzada en el conjunto
de datos de entrenamiento. Se haran 5 particiones y repetirlas 5 veces cada una con dife-
rentes particiones aleatorias. Este método realiza un muestreo estratificado para producir
particiones que contengan una razén representativa de cada clase. En cada iteracién el
codigo genera un clon del clasificador, entrena el clon en la particién de entrenamiento,
y hace predicciones en la particion de prueba. Después cuenta el nimero correcto de
predicciones y los resultados de la razén de predicciones correctas [11].

= Luego se utilizaran las métricas de evaluacion: F1, precision, exactitud y exhaustividad
para cada iteracion. Se obtendra el promedio de todas las evaluacién y esto se presentara
como resultado final en el capitulo

A continuacion se explican a detalle las métricas de evaluacion utilizadas:

4.3.1. Exactitud

Es una métrica para evaluar modelos de clasificacion y se define como el cociente del
ntmero total de predicciones correctas sobre el total de predicciones. Se usa cuando el nimero
de elementos de cada clase est& bien balanceado.

. numero de predicciones correctas
FExactitud =

4.1
numero total de predicciones (4.1)

4.3.2. Precisidén

Esta métrica evalia el rendimiento de un modelo de clasificacion con el cociente de las
predicciones positivas que realizé nuestro modelo sobre la suma de las predicciones correctas
més las incorrectas. Por ejemplo, si Se usa cuando el ntimero de elementos de cada clase esta
desbalanceado y existe una gran disparidad entre el niimero de etiquetas positivas y negativas
en clasificacién binaria.

Para la clasificacién binaria:

R 1 o
Precision = VP L FP (4.2)

Para la clasificacion multiclase se obtiene el promedio de la precision.
1 < VP
Precision = — 2(7) (4.3)

n 4 VP +FP
1=0
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4.3.3. Exhaustividad

También se le conoce como tasa de verdaderos positivos. Evaltia el rendimiento de un
modelo de clasificacién a través de un cociente entre los verdaderos positivos sobre el total de
los mismo, mas los falsos negativos (llamados elementos relevantes). Responde a la pregunta:
., Dada una clase, qué tan probable es que el modelo la detecte correctamente?

Para la clasificaciéon binaria:

VP

Exhaustividad = VP SFN (4.4)

Para la clasificacion multiclase se obtiene el promedio de la precision.

1 — VP
E 2171 S - 4.
rhaustividad - ZE:O( VP +FN) (4.5)

4.3.4. Valor F1

Es una métrica ampliamente utilizada en clases desbalanceadas y combina los dos conceptos
anteriores para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. El valor F1 es un promedio
armonico entre las métricas de precision y exhaustividad. Mientras que el promedio regular
trata a todos los valores de la misma forma, el promedio armoénico da mucho mas peso a los
valores bajos. Como consecuencia, el clasificador sélo tendra un valor F1 alto, si la precision
y exhaustividad son también altos [L1].

precision X erhaustividad 2 TP

Iy - = 1 I = FN+FP
precision + exhaustividad recision + Sohaustividad TP + 5

Fy =2 x (4.6)

4.4. Resumen

En este capitulo se describi6é la metodologia propuesta para realizar el perfilado de autor
de tweets en espanol utilizando USE como transferencia de conocimiento.

Se describieron los tipos de preprocesamiento propuestos para conocer cual de todos influye
mas en la tarea de PA. Se probaron los dos modelos, el sistema base, y nuestra propuesta.
Se utiliz6 los algoritmos de regresion logistica y maquinas de vectores de soporte para la
clasificacion. Se utiliz6é la validaciéon cruzada estratificada repetida para el entrenamiento y
prueba de los modelos.

Por ultimo se describieron las métricas F1, precisiéon, exhaustividad y exactitud.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se mostrarédn y discutiran los resultados obtenidos en la tarea de perfilado
de autor. En la primera parte se describen las caracteristicas del corpus utilizado, después, en la
segunda parte se presentan los resultados del baseline y por altimo se muestran los resultados
con la metodologia propuesta. De esta manera se busca verificar que las experimentaciones
realizadas se cotejen con la hipdtesis planteada. En especial, se describen los algoritmos usados
para el proceso de clasificacion de textos.

Para mostrar los resultados se presentaran cuatro secciones donde se aprecia la combinacién
de los distintos tipos de caracteristicas para cada algoritmo: Bolsa de palabras y N-gramas.
Dependiendo del algoritmo de clasificaciéon se presentan los resultados de experimentos con
diferentes variantes de preprocesamiento: sin emojis, sin slangs, sin emoticones, sin hashtags,
sin url, sin menciones y realizando todos los preprocesamientos.

5.1. Descripcion del corpus

El corpus con el cual se trabajara es el de la competencia [28] (PAN 2017), el cual fue
recopilado de Twitter en espanol. La informacién de género y edad la han proporcionado los
propios usuarios en un cuestionario realizado online. Hay 600 usuarios de cada nacionalidad:
mexicana, colombiana, peruana, argentina, chilena y venezolana. El 50 % es de hombres y el
otro de mujeres. El corpus esté balanceado por género y nacionalidad. Para los experimentos
de este trabajo de tesis utilizaremos solamente las etiquetas de género.

Género Autores Tweets Variacion Autores Tweets
Hombres 2,100 21k Colombia 600 6k
Mujeres 2,100 21k Argentina 600 6k
Total 4,200 42,000 Espana 600 6k
Venezuela 600 6k
Peru 600 6k
Chile 600 6k
México 600 6k
Total 4,200 42,000

Tabla 5.1: Estadisticas de distribucion de clases del corpus de Perfi-
lado de autor del PAN 2017.
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5.2. Resultados obtenidos con el método basado en regresion
logistica

En este primer experimento se consideran las caracteristicas de BOW y N-gramas de ca-
racteres. Se reproducen los resultados con el baseline y se prueban con todos los preprocesa-
mientos propuestos. En particular, los resultados que se presentan se evaliian con las métricas
F1, precision, exhaustividad y exactitud.

Durante la primera parte de este experimento se evaluaron los diferentes preprocesamiento
con las bolsas de palabras, la tabla[5.2)muestran los resultados para el algoritmo de clasificacion
de regresion logistica. La columna Caracteristicas indica cudl es la utilizada en el experimento,
mientras que la columna Dim. indica la cantidad de caracteristicas extraidas, y por tanto,
la dimensionalidad del vector de caracteristicas. Presentamos las medidas de evaluaciéon de
exactitud (con la STD, la desviacion estandar de la exactitud), exhaustividad, precision y
valor F1. La columna Preprocesamiento indica cudl estrategia se sigui6é en cada experimento.
Por ejemplo, NINGUNQ indica que no se realizd preprocesamiento en ese experimento, Sin
Emojis indica que se eliminaron los emojis y asi sucesivamente con todos los experimentos.

Se observa que el preprocesamiento con el cual se obtienen los mejores resultados es cuando
se quitan las menciones de usuarios, esto nos permite inferir que estas son las que aportan
menos informacioén con respecto al género de la persona que escribi6 el tweet.

Caracteristica Dim. Exactitud STD (Exactitud) F-1 Precision ~ Exhaustividad  Preprocesamiento
BoW 199114 0.6923 0.0287 0.6927 0.6947 0.6923 NINGUNO
BoW 199114 0.6926 0.0289 0.6930 0.6951 0.6926 Sin Emoticones
BoW 186798 0.6909 0.0318 0.6913 0.6934 0.6909 Sin Hashtags
BoW 166070 0.6976 0.0299 0.6979 0.6994 0.6976 Sin Menciones
BoW 43089 0.6090 0.0680 0.6409 0.7273 0.6090 Sin Slangs
BoW 136731 0,6926 0,0289 0,6930 0,6951 0,6926 Sin URLs
BoW 199226 0.6925 0.0288 0.6929 0.6950 0.6925 Sin Emojis
BoW 27137 0.6497 0.0533 0.6830 0.7836 0.6497 TODOS

Tabla 5.2: Resultados de los experimentos realizados para predecir
género utilizando bolsa de palabras y el clasificador de
regresion logistica.

La tabla presenta los resultados de la identificaciéon de género utilizando como caracte-
risticas los 3-gramas de caracteres, y como algoritmo de clasificacion la regresion logistica. Se
observa que los mejores resultados se obtienen igualmente al quitar las menciones de usuarios,
en cambio cuando se quitan los slangs, el rendimiento de los modelos baja considerablemente.

Caracteristica Dim. Exactitud STD (Exactitud) F-1 Precision =~ Exhaustividad = Preprocesamiento
N-char 2550956 0.6833 0.0248 0.6837 0.6858 0.6833 NINGUNO
N-char 2545770 0.6836 0.0243 0.6841 0.6862 0.6836 Sin Emoticones
N-char 2309400 0.6874 0.0279 0.6878 0.6896 0.6874 Sin Menciones
N-char 2470050 0.6811 0.0289 0.6815 0.6839 0.6811 Sin Hashtags
N-char 613817 0.5677 0.0537 0.6284 0.7685 0.5677 Sin Slangs
N-char 2324031 0.6817 0.0251 0.6821 0.6842 0.6817 Sin Emojis
N-char 1461457 0,6836 0,0243 0,6841 0,6862 0,6836 Sin URLs
N-char 276872 0.6240 0.0454 0.6717 0.7990 0.6240 TODOS

Tabla 5.3: Resultados de los experimentos realizados para predecir
género utilizando N-gramas de caracteres y el clasificador
de regresion logistica.
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5.3. Resultados obtenidos con el método basado en maquinas
de vectores de soporte

En esta secciéon se muestran los resultados de la segunda parte de los experimentos utili-
zando como referencia el baseline. Para esta parte, se utilizé6 como algoritmo de clasificacién
las maquinas de vectores de soporte y se le aplicaron como caracteristicas las bolsa de palabras
y los N-gramas de caracteres.

Para estos experimentos también se aplicaron todos los preprocesamientos que se realizaron
en el experimento anterior para ver como afectan a las caracteristicas para realizar el perfilado
de autor.

La tabla presenta los resultados de la identificacién de género utilizando como carac-
teristicas bolsa de palabras, y como algoritmo de clasificacion las Maquinas de Vectores de
Soporte. La tabla presenta la misma estructura que la anterior. De igual manera, presentamos
las medidas de evaluacion de exactitud, exhaustividad, precision y valor F1. Se observa que
los mejores resultados se obtienen de quitar las menciones de usuarios y los peores cuando se
quitan los slangs, con una diferencia entre ambos de aproximadamente 10 %.

Caracteristica Dim. Exactitud  STD (Exactitud) F-1 Precision ~ Exhaustividad = Preprocesamiento
BoW 199114 0.6926 0.0294 0.6933 0.6964 0.6926 NINGUNO
BoW 199226 0.6925 0.0293 0.6931 0.6963 0.6925 Sin Emojis
BoW 186798 0.6933 0.0290 0.6939 0.6971 0.6933 Sin Hashtags
BoW 166070 0.6981 0.0294 0.6986 0.7009 0.6981 Sin Menciones
BoW 199114 0.6925 0.0296 0.6932 0.6963 0.6925 Sin Emoticones
BoW 43089 0.5939 0.0595 0.6292 0.7236 0.5939 Sin Slangs
BoW 136731 0.6925 0.0296 0.6932 0.6963 0.6925 Sin URLs
BoW 276872 0.6219 0.0391 0.6753 0.8157 0.6219 TODOS

Tabla 5.4: Resultados de los experimentos realizados para predecir
género utilizando bolsa de palabras y el clasificador ma-
quinas de vectores de soporte.

La tabla presenta los resultados de la identificacion de género utilizando como carac-
teristicas 3-gramas de caracteres, y como algoritmo de clasificacion las Maquinas de Vectores
de Soporte. De igual manera, se observa que los mejores resultados se obtienen de quitar las
menciones de usuarios y los peores resultados cuando se quitan los slangs. Sin embargo, para el
caso de los 3-gramas de caracteres la diferencia de exactitud entre ambos es aproximadamente
del 15 %.

Caracteristica Dim. Exactitud STD (Exactitud) F-1 Precision ~ Exhaustividad = Preprocesamiento
N-char 2550956 0.6817 0.0269 0.6824 0.6858 0.6817 NINGUNO
N-char 2545770 0.6822 0.0270 0.6830 0.6863 0.6822 Sin Emoticones
N-char 2309400 0.6930 0.0296 0.6938  0.6975 0.6930 Sin Menciones
N-char 2470050 0.6814 0.0261 0.6821 0.6856 0.6814 Sin Hashtags
N-char 2324031 0.6822 0.0270 0.6830 0.6863 0.6822 Sin Emojis
N-char 613817 0.5417 0.0314 0.6354 0.8286 0.5417 Sin Slangs
N-char 1461457 0,6822 0,0270 0,6830 0,6863 0,6822 Sin URLs
N-char 27137 0.6517 0.0547 0.6812 0.7723 0.6517 TODOS

Tabla 5.5: Resultados de los experimentos realizados para predecir
género utilizando N-grama de caracteres y el clasificador
maquinas de vectores de soporte.
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5.4. Resultados obtenidos con el método basado en transferen-
cia de conocimiento

La tabla presenta los resultados de la identificacion de género utilizando USE para
obtener los vectores de caracteristicas de 512 dimensiones por cada usuario, es decir, los 100
tweets se reducen a un vector de 512 dimensiones, y como algoritmo de clasificacion la regresion
logistica. La estructura de la tabla es igual que las anteriores y en este caso la dimensionalidad
del vector de caracteristicas es siempre 512. Presentamos las medidas de evaluacién de exac-
titud, exhaustividad, precision y valor F1. Se observa que los mejores resultados en términos
de exactitud se obtienen al quitar las menciones y los peores al reemplazar los slangs.

Caracteristica Dim. Exactitud STD (Exactitud) F-1 Precision  Exhaustividad  Preprocesamiento
USE 512 0.6986 0.0222 0.6989 0.6854 0.6998 NINGUNO
USE 512 0.6977 0.0263 0.6981 0.6808 0.7002 Sin Emojis
USE 512 0.6989 0.0213 0.6991 0.6854 0.7001 Sin Emoticones
USE 512 0.7041 0.0241 0.7042 0.6946 0.7036 Sin Hashtags
USE 512 0.7156 0.0255 0.7158 0.6972 0.7198 Sin Menciones
USE 512 0.6794 0.0459 0.6856 0.7745 0.6864 Sin Slangs
USE 512 0.7001 0.0265 0.7004 0.6895 0.7005 Sin URLs
USE 512 0.6864 0.0489 0.6900 0.7598 0.7029 TODOS

Tabla 5.6: Resultados de experimentos basados en transferencia de
conocimiento bajo el clasificador de regresion logistica pa-
ra identificar género

La tabla presenta los resultados de la identificaciéon de género utilizando USE para
obtener los vectores de palabras de 512 dimensiones y como algoritmo de clasificacion las
maquinas de vectores de soporte. Presentamos las medidas de evaluacién de exactitud, ex-
haustividad, precision y valor F1. De igual manera que con el clasificador anterior, se observa
que los mejores resultados en términos de exactitud se obtienen al quitar las menciones y los
peores al reemplazar los slangs. Si bien los resultados van de acuerdo con los obtenidos con
caracteristicas tradicionales en términos de mejor y peor preprocesamiento, podemos observar
que con USE la diferencia entre ellos no supera el 3 %.

Caracteristica Dim. Exactitud STD (Exactitud) F-1 Precision  Exhaustividad  Preprocesamiento
USE 512 0.7068 0.0218 0.7072 0.6838 0.7124 NINGUNO
USE 512 0.7037 0.0281 0.7043 0.6705 0.7137 Sin Emojis
USE 512 0.7061 0.0213 0.7064 0.6833 0.7115 Sin Emoticones
USE 512 0.7080 0.0211 0.7084 0.6856 0.7134 Sin Hashtags
USE 512 0.7198 0.0267 0.7201 0.6951 0.7270 Sin Menciones
USE 512 0.6955 0.0408 0.6974 0.7340 0.7207 Sin Slangs
USE 512 0.7009 0.0277 0.7010 0.6987 0.6974 Sin URLs
USE 512 0.6992 0.0485 0.7020 0.7563 0.7201 TODOS

Tabla 5.7: Resultados de experimentos basados en transferencia de
conocimiento bajo el clasificador méquinas de vectores de
soporte para identifica género

5.5. Resumen

A partir de los resultados presentados en éste capitulo podemos resumir que nuestra me-
todologia funciona mejor para la clasificacién binaria cuando se quitan las menciones. Este
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supuesto se obtiene a partir de los experimentos con el corpus del PAN 2017, donde obtuvi-
mos los mejores resultados cuando identificamos el género de los autores de los tweets.

En este capitulo presentamos un compilado de experimentos utilizando una metodologia
tradicional para perfilado de autor, y nuestra metodologia propuesta con transferencia de
conocimiento. Presentamos resultados de experimentos utilizando varias estrategias de pre-
procesamiento de textos de redes sociales tanto para la metodologia tradicional, como para la
metodologia con transferencia de conocimientos.

Observamos que ambas metodologfas tienen resultados similares, sin embargo, nuestra me-
todologia utiliza un vector de caracteristicas de menor dimensionalidad, en contraste con los
miles de caracteristicas que se necesitan para entrenar un algoritmo de clasificaciéon utilizando
bolsa de palabras o n-gramas de caracteres.

En cuanto al impacto de las estrategias de preprocesamiento, observamos que en los expe-
rimentos con bolsa de palabras y n-gramas de caracteres, los resultados fueron mas altos al
remover las menciones. De igual manera cuando utilizamos USE, las estrategias de preproce-
samiento que ayudan a mejorar los resultados de clasificacién son la eliminaciéon de menciones
y hashtags.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En éste capitulo se presentan las conclusiones finales del presente trabajo de tesis. También
se proponen posibles direcciones para trabajo futuro.

6.1. Conclusiones finales

El principal objetivo de la presente tesis es poder realizar el perfilado de autor a partir de
los textos escritos en Twitter en Espanol usando la metodologia USE y, evaluando diferentes
estrategias de preprocesamiento tales como eliminacién de emoticones, emojies, URLs, men-
ciones, hashtags y sustitucion de slangs. Para lograr tal objetivo se propuso una metodologia
basada en la transferencia de conocimiento de una red entrenada para realizar otras tareas.

Se ha desarrollado una metodologia basada en Universal Sentence Encoder que utiliza una
red neuronal convolucional para obtener vectores de baja dimensionalidad y utilizarlos como
caracteristicas para realizar el perfilado de autor.

Para evaluar la calidad de los vectores (que representan a todos los tweets de un usuario)
obtenidos por USE se usaron como caracteristicas para entrenar dos algoritmos de clasifica-
cién que generalmente se obtienen buenos resultados en perfilado de autor [1]. Mediante los
experimentos, mostramos que estos vectores permiten identificar el género del autor con una
exactitud del 71.98 %, cuando se quitan las menciones a usuarios, con un clasificador SVM
para el corpus del PAN 2017. Podemos observar que este resultado es mejor que el obtenido
con el baseline para la clasificacion de género.

A partir de los resultados obtenidos, podemos contestar las preguntas de investigacién que
se plantearon al inicio de este trabajo de tesis. A continuacién respondemos brevemente dichas
preguntas:

1. ;Qué ventajas y desventajas tiene aplicar las técnicas de transferencia de conocimiento
en lugar de los métodos tradicionales?

Una ventaja de utilizar USE es el bajo costo computacional que representa entrenar un
algoritmo de aprendizaje automético, pues utiliza vectores densos de baja dimensiona-
lidad (512) lo cual es mucho menor a los vectores dispersos de alta dimensionalidad de
la bolsa de palabras (BOW) o los N-gramas de caracteres. También, cuando se quitan
los slangs, USE codifica la informacién de mejor manera, y por ende, los rasgos pro-
porcionados por los caracteres especiales como emojies, emoticones y hashtags se ven
potenciados, como se puede ver en las tablas del capitulo 5] Ademas, cuando se realiza
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éste preprocesamiento se obtiene la mayor diferencia en el rendimiento de los clasifica-
dores del baseline y USE. Es decir, USE capta mejor la informacién proporcionada por
los signos no estandares del lenguaje.

2. ;El preprocesamiento afecta el desempeno del PA utilizando USE?

El preprocesamiento si afecta la tarea de PA utilizando USE. Cuando se aplica la mayoria
de las técnicas de preprocesamiento el rendimiento de USE mejora (ver Capitul, en
comparacion con el método baseline. S6lo cuando se sustituyeron los slangs, el rendimien-
to disminuye en comparacién de cuando no se realizé ningin tipo de preprocesamiento.

Ademés, USE no es tan sensible al preprocesamiento, es decir, su cambio de un preproce-
samiento a otro varia muy poco. Por otra parte, no todos los preprocesamientos afectan
de la misma manera al perfilado de autor.

3. ;Qué caracteristicas especificas del corpus de Twitter influyen mas para realizar PA?

Las caracteristicas que mas afectan al tarea de perfilado de autor son los slangs, cuando
estos se sustituyeron, en todos los experimentos se obtuvieron los resultados més bajos,
esto es, son los que aportan més informaciéon al texto. En cambio cuando se quitaron la
menciones en todos los experimentos los resultados fueron los méas altos. Esto se debe a
que las menciones son las que menos aportan informacién a los textos, ya no conllevan
ninguna carga semantica.

6.2. Contribuciones del trabajo

1. Se propuso una metodologia para realizar el perfilado de autor de tweets en espaifiol uti-
lizando transferencia de conocimiento de una red neural que fue entrenada para resolver
otro problema.

2. Se evalu6 el vector de palabra obtenido de USE, para realizar el perfilado de autor obte-
niendo resultados mejores a los del sistema base utilizando un vector de caracteristicas
de menor dimensionalidad, lo que disminuye sustancialmente el tiempo de entrenamiento
del modelo de aprendizaje.

3. Se evalud el impacto de las distintas técnicas de preprocesamiento de textos que se
encuentran en la literatura, tanto en el sistema base como en el método basado en trans-
ferencia de conocimiento. De esta manera, logramos identificar cuéles son las técnicas de
preprocesamiento méas relevantes para PA utilizando USE.

6.3. Trabajo futuro

Se considera que una posible extension del presente trabajo considere los siguientes aspec-
tos:

1. Probar USE en un corpus donde la mayoria de los usuarios sean adolescentes, tipo
facebook o instagram para probar el rendimiento en textos donde el lenguaje informal
sea mas predominante.

2. Probar las otras versiones de modelos de USE entrenados con datos diferentes y conjuntos
de mayores dimensiones.
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3. Evaluar otras técnicas de transferencia de conocimiento, como el Universal Language
Model Fine-tuning (ULMFit) [17], que ha logrado muy buenos resultados en problemas
de clasificacion de textos.

4. Desarrollar una red neuronal que incluya codificadores y decodificadores para entrenar
los vectores obtenidos de USE y realizar diversas tareas del procesamiento del lenguaje
natural.
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