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Abstract

Hoy en dia, las redes sociales han pasado a formar parte de nuestra rutina diaria. Estas se
han convertido en un medio interactivo y masivo de comunicacion permitiendo el intercambio
de informacion entre personas con distintos rasgos demogrdficos como ubicacion geogrdfica,
género, edad, nivel socio-economico, etc. En los ltimos anos los usuarios de las redes sociales
han generado una cantidad muy importante de textos, no obstante, la gran mayoria de las veces
solo se conoce el nombre de los autores de estos textos (no necesariamente el nombre real) y
algunos datos extras que no nos dicen nada acerca de sus rasqos demograficos. Existen diversas
aplicaciones donde es importante conocer datos relevantes de usuarios en redes sociales, por
ejemplo: mercadotecnia, interaccion humano computadora, ciencia forense, entre otras. Por es-
te motivo ha surgido la necesidad de determinar los rasgos demogrdficos de los usuarios a través
de los contenidos en sus cuentas de redes sociales. A esta tarea se le conoce como determinacion
del perfil de autores. Tipicamente este problema se ha enfrentado disenando la representacion
de la informacion textual de los usuarios, aunque trabajos recientes han empezado a utilizar
diferentes modalidades de informacion como la red de contactos del usuario, su actividad en la
plataforma o la informacion visual que comparte. En este trabajo doctoral atacaremos la tarea
de determinacion de perfiles de autores en Twitter representando a los usuarios con informa-
cion multimodal. Para esto nos plantemos utilizar dos tipos de modalidades: i) informacion
textual e i) informacion de las imdgenes compartidas por el usuario.

Palabras clave: deteccion de perfiles de autores, informacion multimodal, clasificacion tex-

tual, andlisis de imdgenes, mezcla de espacios de atributos

1. Introduccién

Internet se ha consolidado como un medio interactivo y masivo de comunicacién permitiendo
el intercambio de informacién entre personas de distinta area geografica, género, edad, nivel

socio-econémico, etc. Recientemente, este medio de comunicacién ha ganado una importante
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Figura 1. Lo que ocurre cada 60 segundos en la web segtin el sitio Qmee

popularidad gracias a algunos servicios que invitan a compartir facilmente informacién como
son: redes sociales, mensajeria, chats, blogs, entre otros.

Este impacto se ha hecho evidente en los tltimos anos. En la figura [Il se muestra un grafico
donde, segun el sitio Qmeed, se muestra la informacién que se transmite en la web cada minuto.
Segun estos datos, mientras usted esta leyendo este parrafo, se genera mas de 350 GB de datos
en facebookﬂ, se escriben mas de 278 mil tweet&H, hay méas de 11 mil usuarios subiendo fotos en
pinterestH y hay maés de 347 nuevos post en WordPress.

Estas cifras demuestran que por minuto existe un nimero significativo de nuevos textos e
imagenes compartidos por autores de los que, la gran mayoria de las veces, solo se conoce el

nombre (no necesariamente el nombre real) y algunos datos extras que no nos dicen nada acerca

"http:/ /blog.qmee.com/qmee-online-in-60-seconds/ visitado el 6 de julio de 2016
2https://www.facebook.com/

Shttps://twitter.com/

“https://pinterest.com/

Shttps://wordpress.com/



de la persona en si.

Existen diversas razones por las que es importante conocer algunos datos relevantes de los
autores de textos en redes sociales a pesar de que se mantengan anénimos. Por ejemplo, desde
el punto de vista de mercadotecnia, existe el interés por conocer la identidad y los rasgos
demograficos de los diversos usuarios de la red con la intencién de dirigir la publicidad que se
muestra en las diferentes plataformas en la web y que de esta manera la publicidad se distribuya
y se aproveche de mejor manera (Bentolila et all, 2015).

En el area de interaccion humano computadora es importante conocer ciertas caracteristicas
de las personas para poder mostrar una interfaz acorde con las caracteristicas y personalidad
de cada individuo (De Andrés et all, 2015).

También, aunado a ese impacto popular y sobre todo, a la facilidad de intercambiar infor-
macién ocultando el perfil de las personas, la web ha sido usada para realizar actos ilicitos o
enganosos como por ejemplo acoso sexual y extorsiones (Hall & Hall, 2007; [Escalante et al.,
2015). En un esfuerzo por detectar y/o prevenir este tipo de actos ilicitos, la disciplina cono-
cida como lingiiistica forense hace uso del conocimiento lingiiistico para estudiar textos que
evidencien este tipo de mal comportamiento.

Ya sea para dirigir publicidad, para mejorar una interfaz a partir de las caracteristicas que
definen a un usuario o para prevenir delitos provocados por enganos y extorsiones en la web, ha
surgido la necesidad de determinar el perfil de los usuarios en redes sociales. Dado que, realizar
manualmente un anélisis de este tipo sobre las redes sociales es impensable, surge la necesidad
de realizar este analisis de forma automatica utilizando tecnologias computacionales.

En procesamiento de lenguaje natural, la tarea encargada de estudiar aspectos relacionados
con el autor de un texto se le conoce como andlisis de autoria (Indurkhya & Damerau, 2010).
El anadlisis de autoria es el proceso de examinar las caracteristicas de un texto con la inten-
cién de obtener conclusiones de su autor (El & Kassou, 2014). Diversos estudios dividen a la
tarea de andlisis de autoria en dos principales dreas (Zheng et all, 2003; |Abbasi & Chenl, 2005;

Zheng et all,2006):



1. Atribucién de autoria.

2. Determinacion del perfil de autores.

La atribucion de autoria consiste en determinar la probabilidad de que un texto pertenezca

a un autor dado (Stamatatod, 2009). Por otro lado, la determinacién del perfil de autores

consiste en extraer la mayor cantidad de informacién posible del autor a través de lo que escribe

delata nuestra conducta y personalidad. Es en esta area donde se centra esta propuesta.

Argamon et all, 2009). La hipdtesis detrds de esta area es que la forma en la que escribimos

Generalmente, la tarea de la determinacién del perfil de autores (DPA) consiste en extraer

aspectos demograficos de una persona a partir de sus textos. Ejemplos de estos aspectos pue-

den ser: género, edad, nivel socio-econémico, lugar de origen o lengua matern

Corney et al

I

2002; Koppel et _all, 2005; Schler et all, 2006). También se han hecho esfuerzos por determinar

otros aspectos como el nivel de bienestar (Schwartz et all,2013b), rasgos de personalidad tales

como extraversién o neuroticismo (Argamon et all, [2005; Mairesse & Walker

2006) asi como

ideologia politica (Koppel et all,2009), afinidad por algunos productos (Argamon et al

entre otros.

,2005),

En los inicios de la tarea de DPA se analizaban textos formales como libros, periédicos

o revistas para determinar los rasgos de sus autores (Argamon et all, 2003). Sin embargo,

determinar el perfil de una persona a través de sus cuentas en redes sociales es una tarea que

ha tomado mucha fuerza en los ultimos afos (Rangel et all, 2015; |[Stamatatos et al., 2015).

A partir de la disponibilidad de voliimenes inmensos de informacién en la web, se reconoce

cada dia mas el rol de la tarea de DPA como una herramienta fundamental para hacer un uso

adecuado y ventajoso de esta informacién, lo que incluso ha llevado al incremento de Workshops

y Competencias Internacionales especificas de esta tarea tales como el PA

workshop Authorship Attm’butionH, Forensic Authorship Identification , etc.

6Si el texto estd escrito en un idioma diferente a la lengua materna
"http://pan.webis.de/
Shttp://nlp.uned.es/replab2014/

Rangel et al

“https://www.brooklaw.edu/intellectuallife/centerforlawlanguageandcognition /authorattributionsite

Ohttp://grantome.com/grant/NSF/SES-1160828

RepLah?, el



2015; [Stamatatos et al., 2015).

Tradicionalmente, existen dos tipos de enfoques que han demostrado ser eficientes para
atacar el problema de la DPA en redes sociales: los enfoques basados en estilo y los enfoques
basados en contenido (Argamon et al., 2003). Los enfoques basados en estilo se refieren al
hecho de analizar como el autor se expresa al escribir, por otro lado, en los enfoques basados
en contenido se analiza la tematica del texto. El principal aporte de diversos trabajos con estos
enfoques se basan en la seleccién de atributos que pueden medir el estilo y el contenido del
autor (Schler et al), 12006; Mairesse & Walker, 2006; [Rangel et all, 2015).

Mass alla de la relevancia y ventajas que pueden tener estos enfoques en este tipo de ta-
reas, también comienzan a identificarse ciertos problemas y aspectos desafiantes que requieren
enfoques y técnicas mas elaborados que los que se han usado hasta el momento.

Entre estos enfoques méas avanzados, se puede mencionar aquellos que incorporan informa-
cion de otra modalidad disponible mas alla de la que se puede derivar del estilo y el contenido
del texto del documento. Esta informacién puede ser de tipo visual, como por ejemplo la pro-
vista por los usuarios de redes sociales en las imdgenes que comparten, informacién sobre sus
redes de contactos, comportamiento de interaccién en las redes sociales, etc. A esta informacién
que utiliza distintas modalidades se le conoce como informacion multimodal. En este contexto,
se puede observar que la mayoria de los trabajos recientes en DPA en el ambito de las redes
sociales se han enfocado principalmente en la definiciéon de atributos tematicos y estilo-métricos
apropiados para esta tarea; sin embargo hay muy pocos avances hacia la definiciéon de repre-
sentaciones multimodales que, por ejemplo, integren diversos tipos de informacién o que por la
naturaleza de las redes sociales se incorporen también informacién de las imégenes compartidas
por los usuarios o de su entorno social.

Este trabajo se enmarca en la tarea de determinacién de perfiles de autores en redes sociales
con informaciéon multimodal. En las siguientes paginas se detallara el resto de esta propuesta
doctoral. El documento se encuentra organizado de la siguiente forma: en la Seccién Bl se revisa
el trabajo relacionado con esta investigacién. Posteriormente en la Seccién B se describira la

problemética. La Seccién M] presenta las preguntas de investigacién, los objetivos y las princi-



pales contribuciones de esta propuesta. La Seccién [Bl muestra la metodologia a seguir en esta
investigacion. Luego, en la Seccién [f] mostramos de forma general el plan de trabajo para los
siguientes tres anos. En la Seccién [7] delineamos el trabajo realizado y los resultados alcanzados
hasta el momento. Finalmente, en la Seccién [8 se mencionan las conclusiones generales de esta

propuesta doctoral.

2. Trabajo relacionado

La determinacién del perfil de autores (DPA) es una tarea del drea del andlisis de autoria

que difiere de otras tareas como la atribucién y verificaciéon del autor donde se examina el

estilo individual de los autores (Indurkhya & Damerau, 2010). En la DPA se distingue entre

clases de autores, es decir, se identifican las caracteristicas y patrones que son compartidos

por un grupo de personas, como su edad, género, lenguaje nativo, nivel de educacién, origen

geografico, ocupacion, tipo de personalidad entre otros (Argamon et all,2003;Koppel & Schlen,

2004; Lépez-Monroy et all, 2015).

La DPA es un area de creciente interés por su aplicabilidad en la ciencia forense, la segu-
ridad, el marketing y en investigacién psicoldgica y sociolégica. Por ejemplo, la DPA puede

asistir al marketing inteligente donde la informacién sobre clientes potenciales es de suma

importancia para dirigir de mejor manera inversiones publicitarias(Pham et al!, 12009). Tam-

bién es claro su potencial en la prevencion de delitos que utilizan la web como herramienta

Tam & Martell, 2009) detectando de forma automadtica rasgos de personalidad, género y edad

Mairesse et al., 2007; [Schwartz et all, 2013a) para determinar si algtin usuario esta ocultando

su verdadera identidad para facilitar el proceso delictivo. Existen trabajos donde, a través de

la DPA se ha determinado ciertos rasgos particulares como del bienestar de distintas pobla-

ciones (Schwartz et al., [2013H), preferencia politica (Rao et all, 2010) u ocupacién del usuario

Pham et al),2009). También existen trabajos que determinan el perfil psicolégico de los pacien-

tes a través de sus textos para tener un apoyo el diagnostico del experto (Mairesse & Walker,

2006; Nowson & Oberlander, [2006; [Fink et all, 2012).




La DPA es una tarea que tradicionalmente se ha atacado a través de enfoques supervisados

para clasificar a cada usuario en una coleccién (Nowson & Oberlandern, 2006; (Goswami et al
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2009; Rangel & Rossd, 2015; [Tang et all, 2015). Al igual que en otros enfoques de clasificacién

supervisada, un aspecto importante a definir es el modelo de representacion, es decir, el tipo
de atributos que se utilizara para representar a los usuarios de redes sociales a clasificar.
Normalmente, los trabajos se han enfocado en determinar el perfil del autor dnicamente a
través del texto, sin embargo en tiempos recientes se ha intentado aprovechar otro tipo de
informacién siendo los mas exitosos los que aprovechan informacion de tipo visual. En las
siguientes secciones se analizaran los enfoques de representacién con los que se ha atacado el

problema de DPA.

2.1. Enfoques basados en texto

En general, la mayoria de los trabajos en DPA se han enfocado en el uso de atributos temati-

cos (o de contenido) y estilisticos ,12005; IStamatatos, 2009; IMukherjee & Li

)

2010; Najib et all, [2015; Alvarez-Carmona et al), 2015; [Lépez-Monroy et al., 12015).

Entre los atributos de contenido, los més usados son la bolsa de palabras (Wagner et all,1201

Ardehaly & Culotta, 2015) y de n-gramas de palabras (Rao et al., 2010; De Silva & Riloff

2014).

Por su parte, entre los enfoques basados en estilo se han usado atributos estilo-métricos

como las longitudes de las oraciones y las palabras (Adali & Golbeck, 2012); también se han

considerado las frecuencias de uso de varios tipos de elementos como signos de puntuacion,

mayusculas, palabras fuera del diccionario, informacion sobre errores ortograficos y uso de

emoticones (Yatam & Reddy, [2014; Mechti et al!, 12015; [Simaki et al., [2015). Otros métodos

basados en n-gramas también han tenido buenos resultados como los n-gramas de POS (Part

Of Speech) y los n-gramas de caracteres (Gonzilez-Gallardo et all, 2015).

En los ultimos anos, los principales aportes en esta tarea se han dado a través la seleccién y
combinacién de algunos de las representaciones descritas anteriormente. Sin embargo recientes

trabajos han propuesto algunas representaciones diferentes a las tradicionales que han dado



buenos resultados. [Lépez-Monroy et all (2015) proponen una representacién concisa basada en

encontrar subperfiles de usuarios y determinar la probabilidad de que un texto pertenezca a

cada subperfil. Por otro lado (Rangel & Rosso,2015) propone un método basado en la polaridad

de los textos de los autores demostrando que este tipo de informacién puede ser valiosa para la
tarea de DPA. Estos nuevos métodos dan evidencia de que es posible y que vale la pena disenar

nuevas representaciones que sean capaces de superar las representaciones tradicionales.

2.2. Enfoques basados en informacion no textual

Es importante observar que, a diferencia de las tareas de clasificacién clasicas, el tipo de datos
que se disponen para realizar la tarea de clasificacién de usuarios en el contexto de las redes so-
ciales es muy rico y heterogéneo. Esto se debe a que no sdlo se tiene acceso al contenido textual

de los mensajes sino también a imégenes y elementos lexicogréficos propios del dominio (tales

como hashtags, menciones, links, emoticones, etc.) (Wolf, 2000; [Fink et al., 2012), y diversos

tipos de interacciones “sociales” del usuario con otros usuarios y con los contenidos que comen-

ta o hace disponible (Pennacchiotti & Popescu, 2011; [Staiano et al), [2012). Existen diversas

tareas donde se ha utilizado informacién multimodal con éxito como la busqueda de imégenes

en la web donde se utiliza informacién social (Bergamo & Torresani, 2010; [Escalante et al.,

2012; |Cui et all,2014), anélisis de sentimientos donde se toma en cuenta imégenes, texto y ca-

racteristicas de la plataforma social (Maynard et al., 2013) asi como en la tarea de etiquetado

automadtico de imagenes (Srivastava & Salakhutdinov, [2012; Eltaher & Led, [2015; Merler et al.,

2015). Es por estas razones que la idea de utilizar un enfoque multimodal para construir un

clasificador en la tarea de DPA surge de manera natural.

Por ejemplo, en (Wagner et all (2013) los resultados muestran que los atributos derivados

de las palabras, conceptos y temas eran mas tutiles para predecir la profesion de los usuarios,
mientras que los atributos derivados de aspectos sociales tales como la lista de contactos y los

temas de los que hablan los amigos mas cercanos eran mas utiles para predecir aspectos de

personalidad como introversién y apertura. También en (Culotta et all, 12015) se observa que

al hacer uso de ciertos elementos derivados del grafo social, tales como la informacién de los



usuarios a los que la persona sigue, se pueden predecir un conjunto de datos demograficos tales
como la edad, género, etnia, etc.

Es importante remarcar que la principal ventaja en el uso de atributos multimodales radica
en que diferentes tipos de caracteristicas aportan diferentes niveles predictivos dependiendo
de cada criterio a clasificar. De esta forma, al complementar la informacion que cada tipo de
atributo aporta se obtiene un aumento en la precisién del clasificador. Asi, cuando un tipo de
caracteristica no sea adecuado para predecir ciertos aspectos, se puede utilizar la informacién
provista por algin otro tipo de caracteristica para mejorar la prediccién. Esta tendencia al
uso de informacién multimodal comienza a observarse claramente en trabajos recientes como
el de Rao et all (2010) sobre DPA en Twitter donde, informacién de tipo socio-lingiiistica,
como emoticones y hashtags es complementada con informacion obtenida de su red social
como el nimero de seguidores y del comportamiento de comunicaciéon. [Pennacchiotti & Popescu
(2011) por su parte, también incluyen atributos que describen el comportamiento y nivel de
conectividad de los usuarios de las redes sociales, mientras que Montero et all (2014) utilizan
informacién sobre el uso de palabras con una particular carga emocional, y més recientemente
se consideran las imdgenes compartidas junto con sus etiquetas (You et al., 2014).

Una tendencia similar puede observarse en estudios psicoldgicos que concluyen que las fotos
que publican los usuarios en redes sociales (como Facebook) se relacionan con su género, edad
y rasgos de personalidad (Hum et all, 2011; Eftekhar et al., [2014; [Wu et al., [2014).

Los trabajos con mejores resultados utilizando informacién multimodal han sido los que
aprovechan informacién de tipo visual. Esto se debe en gran parte a que a diferencia de otro
tipo de informacién como el texto, las imagenes son independientes del lenguaje (Ciot et al.,
2013; INguyen et all, 2014) lo que ha provocado que los esfuerzos se hayan dirigido a analizar
las iméagenes que comparten los usuarios.

El uso de informacién multimodal atin es un problema abierto en el drea de DPA y abre

alternativas para investigaciones futuras.



3. Problematica

La gran mayoria de los trabajos que han tratado de resolver la tarea de DPA se basan tinica-
mente en la informacion textual que comparten los usuarios en redes sociales. Esto genera que
mucha de la informacién disponible por la misma naturaleza de las redes sociales se desperdicie.
Im&genes, videos, lista de contactos, horarios de actividad y otro tipo de informacién no son
aprovechados por la mayoria de enfoques. Por esta razén no sabemos cual de estas diferentes
modalidades de informacién es mas valiosa para la tarea de DPA ni qué rasgos demograficos
mejoran sus resultados de clasificacién con alguna de estas modalidades. Es por esto que es
importante hacer un analisis de cémo impacta la informacién multimodal en la tarea de DPA.

Otro aspecto a resaltar es que los trabajos en DPA han dado evidencia de la importancia
del contenido de los textos. El enfoque més comtn que se ha usado es de la bolsa de palabras.
El problema de este enfoque cuando se trabaja sobre redes sociales es la poca informacién con
la que se cuenta porque regularmente se analizan textos cortos, ademas de que no son textos
formales lo que provoca que existan palabras fuera del diccionario y faltas de ortografia.

Un enfoque que no ha sido profundizado lo suficiente para representar el contenido de los
textos es el de la extraccién de tépicos (Topic Modeling). La extracciéon de tépicos es una tarea
que consiste en descubrir patrones abstractos llamados tépicos que ocurren en un corpus (Blei,
2012), donde un tépico es un conjunto de palabras relacionadas entre si de alguna forma.

Existen enfoques basados en tépicos, que se han usado en otras tareas como en
recuperacién de la informacién (Landauer et all, 2013) o desambiguacién de palabras
Gabrilovich & Markovitch (2007), que podrian ser ttiles para la tarea de DPA. Existen dos
principales enfoques para la representacién de tépicos: i) de forma implicita (Wagner et al.,
2013) y ii) de forma explicita, la cual consiste en definir una lista de tdépicos a partir de una
fuente externa (Gabrilovich & Markovitch, 2007).

La representacién de topicos de forma implicita consiste en obtener tépicos a través del
mismo corpus. Existen dos grupos de algoritmos para extraer y representar los tépicos de

esta manera. El primero consiste en obtener los tépicos con técnicas basadas en algebra lineal

10



(De_Lathauwer et al., 11994). Mientras que el segundo grupo utiliza técnicas probabilisticas
(Landauer et all, 2013).

El algoritmo LSA (Latent Semantic Analysis) ha sido el algoritmo méas popular que utiliza
técnicas de dlgebra lineal, en particular, LSA utiliza una técnica llamada descomposicién en
valores singulares (Landauer et al.,12013). LSA ha mostrado tener resultados competitivos con
los demds algoritmo para extracciéon de topicos en diversas tareas.

Por otro lado, los algoritmos basados en técnicas probabilisticas se basan en asumir alguna
distribucion de probabilidad de los datos para construir los tépicos. Existen diversos algoritmos
basados en técnicas probabilisticas. En un intento por mejorar el algoritmo LSA se propuso
pLSA (Hofmann, [1999) el cual es una versién probabilistica y discreta de LSA. LDA (Latent
Dirichlet Allocation) (Blei et all, 12003) es un algoritmo que también intenta extraer tépicos,
para esto, el algoritmo asume una distribucién de Dirichlet en un intento de obtener la mejor
agrupacién de palabras que describan un tépico. Otro enfoque propuesto es el de Cluster-
based Retrieval (Liu & Croft, 2004), el cual inicia asumiendo que cada palabra es un tépico
para después mezclar las palabras maximizando la probabilidad de que un grupo de palabras
pertenezcan a la mismo topico.

En diversos trabajos se han hecho comparaciones entre estos tipos de algoritmos y los resul-
tados apuntan a que el algoritmo mas robusto y con mejores resultados en distintos dominios
y tareas ha sido LDA (Wei & Croft, 12006; [Seroussi et all, 2011, 2014).

La extraccion de tépicos al ser poco explorada dentro de la tarea de DPA se desconoce cuél
de sus enfoques tiene el mejor rendimiento.

Por otro lado, existen pocos trabajos que han aprovechado la informacién extraida a partir
de las imagenes que comparten los usuarios a pesar de que diversos trabajos en psicologia
han concluido que las imagenes que se comparten en redes sociales pueden decir bastante
de las personas (Hum et all, 2011; |Grimshaw, 2013; [Eftekhar et al), 2014; Wu et all, 2014;
Kharroub & Bas, 2015). Lo mds comin es obtener el histograma de color de las imégenes
para determinan el género de los usuarios pero no se han hecho estudios para otros rasgos

de los autores. Otros trabajos han convertido las imagenes a textos a partir de etiquetadores

11



automaticos de imagenes que determinan asignar una lista de etiquetas de entre un conjunto
previamente establecido para después ser procesados con el enfoque de bolsa de palabras. Esto
nos lleva a la misma problematica de los enfoques basados en textos, es decir, el enfoque basado
en topicos no ha sido explorado por lo cudl no se conoce la importancia de estos enfoques para

la representacién de imagenes en la tarea de DPA.

4. Preguntas, objetivos y contribuciones

En la presente propuesta se pretende contestar las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Qué variante del enfoque basado en la extraccién de topicos de los textos de usuarios
en Twitter puede ser aplicado para la tarea de DPA de tal modo que obtenga mejores

resultados que la representacién de bolsa de palabras?

2. ;De qué forma se pueden modelar los topicos de las imagenes compartidas por usuarios

en Twitter de tal modo que sea posible determinar su perfil de autor?

3. (De qué manera se puede combinar la informacién textual y de las imagenes para tomar

ventaja de ambos enfoques en la tarea de determinacion del perfil de autores?

4.1. Objetivo general

Desarrollar un método para la determinacién de perfiles de usuarios en twitter utilizando
informacién textual y de imagenes para clasificar los rasgos de género y edad en los idiomas
de inglés y espanol, de tal modo que obtenga mejores resultados que los obtenidos por la

representacién basada tinicamente en informacion textual.

4.2. Objetivos particulares

1. Disenar un conjunto de representaciones para usuarios en Twitter basadas en tépicos a
partir de la informacién textual para su clasificaciéon en la tarea de determinacién de

perfil de autores.
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2. Disenar un conjunto de métodos que capturen los tépicos de los textos extraidos de las
imagenes compartidas por los usuarios de Twitter y representarlos para poder clasificar

a los usuarios en la tarea de determinacién de perfil de autores.

3. Disenar e implementar un método para la determinacién de perfiles de autores, que tome
ventaja de la informacién textual y de imagenes generadas a partir de los tweets de los

usuarios para los rasgos de género y edad.

4.3. Contribuciones esperadas

A través de esta investigacion doctoral se espera obtener las siguientes contribuciones:

= Un método para generar representaciones del texto del autor a partir de sus tépicos de
interés en Twitter que sean de utilidad para determinar su perfil de usuario. Ademas de
un mejor entendimiento de los enfoques basado en la extracciéon de tépicos dentro de la

tarea de DPA.

= Un método que sea capaz de capturar informacién visual compartida por los usuarios de
Twitter para su clasificacion en la tarea de determinacién de perfil de autores. También
se espera explicar cémo funciona el enfoque basado en tépicos para la representacién de

iméagenes y cudl es su utilidad dentro de la tarea de DPA.

= Un enfoque multimodal para determinar el perfil de un autor en Twitter que logre apro-
vechar la informacién conjunta del texto y las imagenes compartidas por el usuario para

la determinacion del perfil del autor.

5. Metodologia

En esta seccién se explica en detalle la metodologia propuesta para alcanzar los objetivos

planteados. La metodologia planteada consta de los siguientes pasos:

1. Identificacion y obtencion de los conjuntos de datos.
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a) Identificar y construir conjuntos de datos etiquetados de usuarios en twit-

ter.

Existen diversos trabajos que han compartido conjuntos de datos para la tarea de
DPA (Schler et all,2006; Rangel et all,2014,12015). Estos conjuntos son interesantes
para evaluar trabajos con enfoques basados en texto, el problema es que no contienen
informacién acerca de imagenes compartidas o del comportamientos de los usuarios
en la red. Por esta razén es necesario extender algunas colecciones existentes y/o
construir un conjunto de datos que contenga este tipo de informacién para poder
hacer una correcta evaluacion de los enfoques que se propongan en este trabajo

doctoral.

Para construir este conjunto de datos se plantea seguir los siguientes pasos:

1) Desarrollar una herramienta capaz de obtener la informacién de un perfil dado
en twitter. La entrada para esta herramienta es el identificador de alguna cuenta.
El resultado es toda la informacién disponible en la cuenta de forma estructurada
(texto, imagenes, comportamiento, y usuarios en su red de amigos). Después, el
sistema empieza una busqueda en profundidad de usuarios que son contactos de
la cuenta original para obtener del mismo modo su informacién. El sistema se

detiene después de obtener la informacién de un niimero de cuentas determinado.

2) Con esta herramienta es posible encontrar los perfiles existentes y ya etique-
tados de algunas colecciones y descargar su informacién visual. De esta forma
obtendriamos una coleccién extendida y apropiada para la evaluacién del tra-
bajo propuesto en este documento.

3) También es interesante obtener informacién tinicamente de usuarios mexicanos.
Para llevar a cabo el etiquetado se propone utilizar etiquetadores humanos que
se encarguen de corroborar los datos de los usuarios en twitter y de esta manera
recaudar perfiles con sus respectivas etiquetas de género y edad para poder

obtener su informacién tanto visual como textual.
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2. Analizar y desarrollar métodos basados en caracteristicas textuales. En este

paso nos plantemos aprovechar la informacién textual de los usuarios en Twitter. El

principal objetivo de este trabajo es representar a los usuarios a partir del contenido de

sus textos extrayendo sus topicos de interés. Para esto exploraremos dos enfoques para

determinar estos topicos: los que se extraen de forma implicita y los que se definen de

forma explicita. La hipdtesis detras de usar alguno de estos enfoques es que los usuarios

que pertenecen a los mismos grupos (género, edad, regién de origen, etc) tienden a escribir

de los mismo temas.

También es posible mejorar el resultado de la clasificacién en la tarea DPA si se representa

el estilo del autor.

)

Clasificar a los usuarios a partir de sus tépicos de interés de forma implici-
ta. Existen algoritmos que son capaces de representar textos por sus topicos y en-
contrar relaciones entre palabras aunque éstas no co-ocurran directamente en el
documento de manera implicita (Landauer et all, [2013). Para esto se propone uti-
lizar los algoritmos LSA (Landauer et al., 2013) y LDA (Wagner et al., 2013) los

cuales han tenido buenos resultados en la tarea de extraer tépicos de interés.

Clasificar a los usuarios a partir de sus tépicos de interés de forma explici-
ta. Este enfoque consiste en determinar desde una fuente externa un conjunto de
tépicos para después medir su interseccion o similitud con los textos de los auto-
res. Existen dos formas de obtener este conjunto de tépicos: i) se definen de forma
manual o ii) se extraen automaticamente de un corpus.

De los trabajos que han determinado manualmente este conjunto de tépicos se pro-
pone utilizar ESA (Gabrilovich & Markovitch, 2007) el cual define cada pégina de
wikipedia como un tépico, LIWC (Pennebaker et all,2001; Tausczik & Pennebaker,
2010) que es un conjunto de colecciones de tépicos definidos por psicélogos para de-
terminar la personalidad de autores y ademads de estos trabajos también se propone

utilizar el arbol de WordNet y utilizar cada uno de sus nodos como un tépico.
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Para obtener tépicos de forma automaética se propone extraer las palabras mas dis-

criminantes para cada rasgo demograficos de los autores a partir de otras colecciones.

¢) Representacion del estilo del autor. Un aspecto muy importante en la tarea
de DPA es el de representar el estilo del autor. Se ha demostrado que usuarios
con los mismos rasgos demograficos tienden a tener un estilo para escribir similar
(Koppel & Schler, 2004). Existen diversos trabajos que han propuesto un conjunto
de medidas para capturar el estilo del autor que pueden ser tutiles para esta tarea

(Koppel et all, 2005; |Adali & Golbeck, 2012; |Gonzélez-Gallardo et all, 2015).

3. Capturar informacién de las imagenes. Existen diversos trabajos que han demos-
trado que el hecho de utilizar informacién visual ha conseguido mejorar el resultado de
clasificacién en tareas de DPA (You et al!, [2014; Merler et al),2015). Para capturar esta
informacién proponemos utilizar una representaciéon andloga a la representacién textual,

es decir, basada en estilo y contenido.

a) Representaciéon basada en el estilo de las imdgenes. Para esto se plantea
utilizar diferentes tipos de informacién que capture el estilo de los usuarios con el

que comparten imagenes.

1) Determinar la frecuencia con la que los usuarios comparten imagenes.
Algunos trabajos de psicologia han llegado a la conclusion de que la cantidad
de informacién visual que se comparte dice mucho de los autores en una red
social (Tominaga & Hijikata, [2015). Esto provoca que aunque los usuarios no
compartan iméagenes, de alguna forma eso dice algo de su personalidad. Se plan-
tea capturar la frecuencia de imagenes compartidas en el tiempo para observar

si esta informacion es relevante para los rasgos de género y edad.

2) Capturar la informacién a través de descriptores. Este punto se aborda
bajo la hipétesis de que los colores y la textura en las imagenes que se comparten

pueden decir algo con respecto a los rasgos demogréficos del usuario (You et al.,
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Figura 2. Ejemplo de una imagen compartida en twitter

). Se plantea observar el rendimiento de descriptores de informacién general

como DCD, CSD, CLD, HTD, TBD, EHD, etc.

b) Representaciéon basada en el contenido de las imdgenes. En este paso propo-

nemos utilizar etiquetadores automaticos de imagenes para poder obtener informa-

cién del contenido de las mismas y conocer los objetos que aparecen en ellas. Esta

informacién puede ser 1util para la tarea de DPA porque nos permitiria saber los

intereses de los usuarios.

1) Etiquetado no supervisado de las imdgenes. Existen métodos que da-

da una imagen devuelven un etiquetado de los objetos que se reconocieron en

dicha imagen. Ejemplos de estos métodos pueden ser

Pellegrin et al., 2015),

Rashtchian et al

201

Wange et al

20

Por ejemplo, si le apliciramos el sistema de

)

)y

)

5).

Pellegrin et al

201°

) a la imagen

2l las 10 etiquetas més relevantes que obtendriamos se uestran en la tabla [

Como podemos ver, los etiquetadores automaticos no son perfectos ya que apa-

recen etiquetas que son erréneas como waterfall. Sin embargo las etiquetas per-
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Cuadro 1. Las 10 etiquetas mas importantes segun un etiquetados automatico no supervi-
sado para la imagen

cliff beach
shore boat
mountain  waterfall
lake river
cave pants

tenecen a un mismo campo semantico por lo que es posible que el ruido que se
podria introducir no afecte de forma importante el resultado.

Las etiquetas obtenidas pueden ayudar a determinar algunos intereses del usua-
rio. Se propone manipular a estas etiquetas como si fueran un texto y determinar

sus topicos como se describe en el paso [2 de esta metodologia.

Etiquetado supervisado de las imagenes. Otros trabajos se enfocan en de-
terminar si hay un objeto especifico en la imagen o no. Si se seleccionan algunos
objetos caracteristicos de algunos rasgos demograficos y después se construyen
clasificadores para determinar si estos objetos aparecen o no en las imégenes
compartidas por el usuario entonces estas etiquetas pueden ser tutiles para la
tarea de DPA. De esta forma se pueden aplicar los métodos basados en tépicos
de forma explicita para determinar los objetos importantes para detectar en las
iméagenes para la tarea de DPA

Por ejemplo, Merler et al. (2015) proponen algunos ”objetos”de importancia
para la tarea de DPA que pueden aparecer en las imdgenes de los usuarios. Las
categorias que propone se muestran en la tabla Bl Para determinar si cada uno
de estos n objetos se encuentra en alguna imagen se entrenan n clasificadores
binarios donde el clasificador n; determina si el objeto i se encuentra o no en
dicha imagen.

Por ejemplo, si utilizamos los clasificadores entrenados de la tabla 2] para la
imagen 2 las clases adult, beach, female adult, human portrait, view, human y

nature tendrian resultado positivo mientras que las demas categorias obtendrian
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Cuadro 2. 25 clases importantes para la tarea DPA segun [Merler ¢t all (2015)

adult animal baby beach boy
brand logo building CGI car
cat child dog elderly man elderly person
elderly woman female adult girl horse human portrait
view human icon male Adult nature

un resultado negativo. De esta forma se puede aplicar este proceso a todo el
historial de imagenes del usuario para obtener la frecuencia de cada categoria y
con este vector se puede entrenar un clasificador final para obtener la decisién
del rasgo demografico que se esté determinando.

Para este trabajo se propone utilizar los clasificadores pre-entrenados de Ima-

geNet Rastegari et all (2016)

4. Desarrollar e implementar un método para llevar a cabo la clasificacién usua-
rios en twitter que integre la informaciéon textual y de imagenes. Este ultimo
paso involucra el desarrollo de un método para la clasificacion de usuarios en twitter que
pueda tomar en cuenta distintos tipos de atributos para la clasificacién. Por ejemplo, un
algoritmo de ensamble que pueda sacar ventaja de distintos atributos como, textuales y
de imégenes. El conjunto de ensambles podrian ser combinados a través de técnicas de

fusién de informacién como:

= Fusién tardia: cada conjunto de atributos, propiamente representados en un vector,
es tomado para entrenar un clasificador del ensamble, o bien lanzar una consulta,
ponderando y mezclando los resultados obtenidos (Kuncheva, 2004; [Snoek et all,

2005).

s Fusién temprana: toda la informacién es tomada como un solo vector para entre-

nar un clasificador o lanzar una consulta (Kuncheva, 2004; [Snoek et all, [2005).

= Aprendizaje de multiples kernels para clasificacion: cada conjunto de atribu-

tos propiamente representados en un vector, es tomado para entrenar una maquina
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de vectores de soporte, posteriormente los kernels son combinados en uno mismo

(e.g., generalmente a través de operaciones lineales) (Goénen & Alpaydin, 2011)).

6. Plan de trabajo

A continuacién se presenta de forma general un plan de trabajo para los siguientes tres anos
para algunas de las tareas mas relevantes que se tienen planeadas hasta el momento. Este plan

se puede ver en el cuadro 1.

7. Trabajo realizado y resultados preliminares

En este documento se describe el trabajo que se ha realizado en el periodo de Enero-Diciembre

2015. El trabajo realizado hasta hoy consiste en lo siguiente:

1. Clasificar usuarios a partir de tépicos de forma implicita (Segundo paso de la
metodologia inciso a)). Para llevar a cabo este paso se seleccioné el algoritmo LSA.
Con este enfoque el equipo del INAOE participé en la competencia internacional del PAN

del 2015 donde se obtuvieron los mejores resultados para la tarea de DPA.

2. Clasificar usuarios a partir de tépicos de forma explicita automaticamente
(Segundo paso de la metodologia inciso b)). Para este paso se extrajeron las palabras
maés discriminantes de una coleccién de blogs para DPA y se utilizé la representacién de
palabras de word2vec y la representacion de documentos de doc2vec. La idea de utilizar
estos enfoques era la de utilizar una extensién de las palabras aprovechando informacién

de su contexto para convertir una palabra discriminante en un tépico.

3. Clasificar usuarios a partir de sus topicos de interés de forma explicita manual-
mente (Segundo paso de la metodologia inciso b)). A diferencia del experimento
del punto anterior, en este paso nos plantemos una eleccién de tépicos definidos manual-
mente para la tarea de DPA. Para esto utilizamos un enfoque llamado LIWC el cual esta

basado en una teoria psicolégica para determinar la personalidad de autores.
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Cuadro 3. Cronograma de actividades

216 [ 017 218

Actividad T3 4‘

=
o

67 S[otoft]2[1][2]3[4]5]6 7[8]9[10[N[12][1]2 3[4]5]6]7 8

Revision del estado del arte

Identificacién, extensién y construccion de los conjuntos de datos

Tmplementacién y desarrollo de métodos basados en tdpicos de forma implicita

Tmplementacién y desarrollo de métodos basados en topicos de forma explicita

Andlisis de los resultados

Elaboracion de la propuesta

Defensa de la propuesta

Escritura de un articulo

Presentacién de avances de segundo aio ‘ X

Determinar la importancia de la frecuencia con la que los usuarios comparten imégenes

Determinar la importancia del color y textura en las imagenes para DPA

1¢

Analizar el texto extraido de un etiquetado automatico no supervisado de imégenes

Analizar el texto extraido de un etiquetado automatico supervisado de imdgenes

Analizar los resultados y determinar la importancia de las imégenes para DPA

Presentacién de avances de tercer aflo X

Mezclar la informacién textual, de comportamiento y de imdgenes a través de una fusion temprana

Mezclar la informacion textual, de comportamiento y de imégenes a través de una fusion tardfa

Mezclar la informacion textual, de comportamiento y de imégenes a través de multiples kernels

Determinar la importancia de cada tipo de informacion para la tarea de DPA

Escribir la tesis

Escribir un articulo

Entrega de la tesis

Revision y correccién del documento de tesis

Defensa de la tesis

Actividades

. Avances

x  Entregas




7.1. Clasificar usuarios a partir de topicos de forma implicita

Se ha demostrado a lo largo de los ultimos anos que el contenido de los textos son importan-
tes para determinar los rasgos demogréficos de una persona (Schler et all, [2006; Koppel et al.,
2009). La mayoria de trabajos han utilizado la representaciéon de bolsa de palabras para cap-
turar el contenido de los textos. Sin embargo con este enfoque los trabajos son incapaces de
capturar relaciones entre palabras y extraer los tépicos de interés. Para capturar este tipo de
informacién proponemos utilizar ideas que originalmente se utilizaron para tareas de recupe-
raciéon de la informacién explotando la representacién del algoritmo LSA (Latent Semantic
Analysis)(Wiemer-Hastings et al),2004). LSA representa términos y documentos dentro de un
espacio semantico. Los topicos son resaltados bajo la representacién de LSA puesto que por
sus caracteristicas, este algoritmo remueve la mayor cantidad de ruido en una coleccion de
documentos dada para enfatizar patrones entre palabras.

La hipoétesis detras de esta idea es que las personas de los mismos grupos tienden a hablar
de los mismos temas y con LSA los autores que hablan de los mismo temas tendrian una

representacion similar.

7.2. Clasificar usuarios a partir de topicos de forma explicita automaticamente

Una forma de determinar las palabras discriminantes es obteniendo la ganancia de informa-
cién de su representacion de bolsa de palabras en alguna coleccién. Cada una de estas palabras
aunque no representen en si un tépico de alguna manera son valiosas para la tarea. Se espera
que las palabras que pertenezcan a un mismo tépico se usen en un contexto similar por lo que
capturar el contexto de las palabras mas discriminantes para la tarea de DPA de alguna forma
podria representar a los tépicos maés discriminantes.

Existen representaciones que son capaces de capturar el contexto de las palabras. Uno de
estos enfoques es word2vec (Mikolov et al), 2013). Word2vec es un modelo no supervisado
basado en una red neuronal recurrente que aprende representaciones de vectores por palabras

a partir de un corpus de entrada que puede ser muy grande. Se ha demostrado que los vectores
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aprendidos explicitamente codifican patrones y regularidades lingiiisticas a través del contexto
de las palabras. Asi por ejemplo si se realiza la siguiente operacién entre vectores es posible
percatarnos de estas relaciones : vec (“king”) — vec(“man”) + vec(“woman”) ~ vec(“queen”) .
Los creadores de este método también demostraron la existencia de las regularidades lingiiisticas
mediante pruebas por analogia y similitud de palabras. Este enfoque ha tomado mucha fuerza
en diferentes tareas como traduccién automadtica, similitud textual, etiquetado de partes de la
oracién, encontrar sinénimos, agrupamiento de palabras, etc (Wang, 2014), y en este trabajo
proponemos utilizarlo para la tarea de DPA.

Una extensién de word2vec es doc2vec, que a diferencia del enfoque original consiste en tener
una representacién vectorial por documento en lugar de tenerla por palabra (Campr & Jezek,
2015). Si obtenemos la representacién de los documentos de cada autor mediante doc2vec
podemos encontrar la distancia que existe entre cada autor y la representacion vectorial de
alguna palabra en especifico. De esta forma podemos representar a cada autor a partir de las
distancias que hay entre su vector proveniente de doc2vec y un conjunto de palabras importantes
para discriminar entre rasgos demograficos para que se conviertan en las caracteristicas que

finalmente seran proporcionadas a un algoritmo de aprendizaje automatico.

7.2.1. Seleccién de palabras discriminantes

Schler et all (2006) realizaron un estudio sobre una coleccién importante de blogs para de-
terminar las palabras mas discriminantes para clasificar género y edad de los autores en blogs.
Para esto, se buscaron las palabras con mayor ganancia de informacién. Los autores publicaron
una lista de las 69 palabras mas dicrimiantes. Estas palabras se pueden observar en la tabla
M@ Después hicieron experimentos con las diez mil palabras con mayor ganancia de informa-
cion. Para nuestro trabajo tomamos estas palabras y experimentamos con su representacion
vectorial.

En este trabajo utilizaremos la representacion vectorial de las mismas palabras que se des-

cubrieron en el trabajo de|Schler et al. (2006).
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Cuadro 4. Las 69 palabras mas discriminantes para género y edad segun Schler et al.
(2006)

linux gaming server software gb programming
google data graphics india nations democracy
users economic shopping mom cried freaked
pink cute gosh kisses yummy mommy
boyfriend skirt adorable husband hubby maths
homework bored sis boring awesome mum
crappy mad dumb semester apartment drunk
beer student album college someday dating
bar marriage development campaign tax local
democratic son systems provide workers money
job sports tv sleep eating sex
family friends emotions

7.3. Clasificar usuarios a partir de topicos de forma explicita manualmente

Un enfoque basado en tdpicos de forma explicita manualmente que podria ser ttil para
este fin es LIWC (Pennebaker et al), 2001; [Tausczik & Pennebaker, 2010). Este método fue
definido originalmente por psicélogos para determinar la personalidad de algin autor. LIWC
es un conjunto de colecciones de tépicos y categorias estilo-métricas que se construyen a partir
de diccionarios previamente definidos. De esta forma los atributos de cada usuarios ya no son
las frecuencias de las palabras en el texto sino las apariciones de tépicos y estilo.

LIWC en su versién maés recient contiene 41 categorias temdticas y 25 estilo-métricas. En
la tabla [l se muestran las 41 categorias teméticas. Cada una de estas categorias cuentan con
una lista de palabras relacionadas tematicamente.

El uso de LIWC en la tarea de DPA ha ganado popularidad en los tltimos anos. Cada vez son
mas los trabajos que han utilizado este enfoque como parte de los atributos (Mukherjee & Liu,
2010; INguyven et al), 2011; [Fink et all; 2012; [Schwartz et all, 2013ab; Kiprov et all, 2015
Bayot et all, 2015). Esto supone que alguna mejora a este método podria tener un impacto
importante en la tarea de DPA.

La propuesta es representar a los tépicos definidos en LIWC a través de dos formas: i)

"http://liwc.wpengine.com/
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Cuadro 5. Categorias tematicas de LIWC

relativity feel money  causation insight
humans discrepancy sad anger see
affect home work sexual  negative emotion
death family tentative  religion verbs
quant achievement health body perception
assent positive emotion time leisure inhibition
hear friends anxiety  cognitive certainty
space motion swear social biological
ingestion

Cuadro 6. Descripcion de las distribuciones de las clases para género en el corpus del
PAN 2014

Clase Usuarios Porcentaje
Masculino 71 49.30 %
Femenino 73 50.69 %

tomando el promedio de los vectores de word2vec de las palabras que pertenecen a cada tépico
y ii) tomando tnicamente el vector de word2vec de los nombres de las categorias de LIWC
de la tabla [l y utilizar las distancias que hay entre cada una de ellas con los vectores de los

autores en el corpus como atributos siguiendo la misma mecanica que el experimento anterior.

7.4. Corpora

7.4.1. Corpus de Blogs del PAN 2014 en inglés

Para estos experimentos se utilizé el corpus de Blogs en Inglés del PAN 2014. Este corpus
estd etiquetado para género (masculino y femenino) y para edad (18-24, 25-34, 35-49, 50-64 y
65 0 més). En las tablas [0 y [7] se muestran las distribuciones de las clases en el corpus para los

rasgos de género y edad respectivamente.

7.4.2. Corpus de Tweets del PAN 2015 en inglés

Se utilizé6 un subconjunto del corpus de author profiling del PAN 2015. Este subconjunto

estd compuesto por usuarios de twitter en inglés con 152 usuarios donde cada usuario etiquetado
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Cuadro 7. Descripcion de las distribuciones de las clases para edad en el corpus del PAN
2014

Clase Usuarios Porcentaje

18-24 6 4.61%
25-34 59 37.48%
35-49 53 39.66 %
50-64 23 17.12%
65-xx 3 2.80 %

Cuadro 8. Descripcion de las distribuciones de las clases para género en el corpus del
PAN 2015

Clase Usuarios Porcentaje
Masculino 76 50.00 %
Femenino 76 50.00 %

para género (masculino y femenino) y edad (18-24, 25-34, 35-49 y 50 o maés) . En las tablas

By @ se muestran las distribuciones de las clases en el corpus para los rasgos de género y edad

respectivamente.

7.5. Configuracion experimental

Para cada experimento utilizamos la siguiente configuracion: i) consideramos los términos

con al menos cinco apariciones en cada corpus, ii) para la representacién de las palabras con

word2vec se utilizé un modelo pre-entrenado con toda la wikipedia en inglés, estos vectores

estdn representados con 200 dimensiones, iii) para la representacién de doc2vec se unieron

2También para rasgos de personalidad pero para este experimento no se tomé en cuenta

Cuadro 9. Descripcion de las distribuciones de las clases para edad en el corpus del PAN
2015

Clase Usuarios Porcentaje

18-24 58 38.15%
25-34 60 39.47 %
35-49 22 14.47 %
50-xx 12 7.89%
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Cuadro 10. Resultados de la exactitud obtenida para género
Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
BoW 73.87 74.00
LSA 78.91 74.34

Cuadro 11. Resultados de exactitud obtenida para edad
Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
BoW 45.57 74.83
LSA 51.70 78.94

todas las entradas de un autor y se traté como un solo documento, posteriormente se tomé el
promedio de los vectores de las palabras del documento de cada autor, iv) la distancia entre un
documento y una palabra se obtendra a través de la distancia coseno de sus vectores (Foote,
1997) v) Utilizamos validacién cruzada a 10 pliegues con el clasificador LibLINEAR (Fan_et al.,
2008).

7.6. Resultados experimentales

7.6.1. Resultados del algoritmo LSA para DPA

El objetivo de este experimento es analizar el rendimiento de LSA y compararlo con la
representacién de la bolsa de palabras para DPA. Los resultados de este experimento para el
rasgo de género se muestran en la tabla[I0l Para los dos conjuntos de datos el algoritmo de LSA
supera los resultados obtenidos por la representacién de bolsa de palabras aunque no parece
que exista diferencia significativa en la coleccién del PAN 2015.

En la tabla [I1] se muestran los resultados experimentales de la prediccién del método pro-
puesto para el rasgo de edad. Estos resultados se comportan de forma similar a los resultados
obtenidos para el rasgo de género, es decir, en ambas colecciones el resultado obtenido por el

algoritmo de LSA supera a los resultados obtenidos por la representacién de bolsa de palabras.
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Figura 3. Resultados de exactitud para género con las primeras n palabras con mayor
ganancia de informacidn en el corpus del PAN 2014

7.6.2. Resultados con word2vec y doc2vec para DPA

Para mostrar los resultados del enfoque propuesto se hicieron 10 corridas tomando las pri-
mero n palabras con mayor ganancia de informacién segun el estudio de [Schler et al. (2006)
donde n va desde cien hasta mil con intervalos de cien palabras y se compararon contra la bolsa
de palabras. En la figura[3] se muestra la grafica de exactitud de este enfoque contra la bolsa de
palabras con las primeras n palabras con mayor ganancia de informacion para el género de los
autores, por otro lado en la figura [ se muestra la misma mecénica pero en esta ocasién para
el rasgo de edad de los usuarios; ambas figuras muestran los resultados para el corpus del PAN
2014. En la figura [B] se muestran los resultados obtenidos para el rasgo de género mientras que
en la figura [6] se muestran los resultados para el rasgo de edad; en esta ocasién ambas sobre la
coleccion del pan 2015.

En las gréaficas de género se ve como la representacion basada en word2vec supera a la
representacién basada en bolsa de palabras en todos los casos. El mejor resultado se obtiene

cuando se usan las 400 palabras mas discriminativas para la coleccién del PAN 2014 y 300 para
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Figura 4. Resultados de exactitud para edad con las primeras n palabras con mayor ga-
nancia de informacion en el corpus del PAN 2014
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Figura 5. Resultados de exactitud para género con las primeras n palabras con mayor
ganancia de informacidn en el corpus del PAN 2015
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Figura 6. Resultados de exactitud para edad con las primeras n palabras con mayor ga-
nancia de informacion en el corpus del PAN 2015

Cuadro 12. Resultados de exactitud para género

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
69 palabras discriminantes 60.41 68.14
69 vectores 70.13 74.34
BOW (mejor n) 64.5 73.02
word2vec (mejor n) 81.16 77.63

el corpus del PAN 2015 mientras que la bolsa de palabras obtiene su mejor resultado con mil
palabras y 900 respectivamente. En la tabla [[2] se muestra una comparacién entre el enfoque
basado en representacion vectorial y la bolsa de palabras. Estos resultados dan evidencia de
que para género la representacién basada en word2vec funciona mejor que la bolsa de palabras.

Por otro lado, en la gréafica de edad en la coleccion del PAN 2014 se ve que mientras se
incrementa el nimero de palabras se va introduciendo ruido ya que el mejor resultado se
obtiene con las primeras cien palabras. Incluso hay corridas donde la bolsa de palabras supera
al enfoque vectorial. Sin embargo en los resultados obtenidos en la colecciéon del PAN 2015 se

observa un comportamiento similar al obtenido en el rasgo de género, es decir, la representacion
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Cuadro 13. Resultados de exactitud para edad

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
69 palabras discriminantes 39.58 59.30
69 vectores 43.05 60.45
BOW (mejor n) 43.00 67.10
word2vec (mejor n) 45.80 75.65

Cuadro 14. Resultados de exactitud para género

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
LIWC 58.33 62.5
LIWC -representacion vectorial 74.30 71.05
LIWC -promedio vectorial 64.58 63.15

vectorial supera en todos los casos a la representacién de bolsa de palabras. En la tabla [13] se
muestra una comparacién entre el enfoque basado en representacion vectorial y la bolsa de

palabras.

7.6.3. Resultados con LIWC para DPA

Para comparar los resultados obtenidos se va a experimentar con el enfoque tradicional de
LIWC, con la representacion vectorial de las categorias y con el promedio vectorial de las
palabras que componen cada categoria.

En la tabla [I4] se pueden observar los resultados para determinar el género de los autores
del método de LIWC original comparado con las variantes basadas en word2vec. En esta tabla
se puede ver que en ambas colecciones el mejor resultado es obtenido por la representacion
vectorial de las categorias de LIWC. Estos resultados hacen pensar que al promediar todas
las palabras de una categoria se esta introduciendo ruido ya que los resultados son menores
que cuando solo se toma el vector que representa el nombre de las categorias. Ambos enfoques
superan al método original.

En los resultados mostrados en la tabla [[5] se describen los valores de exactitud obtenidos
determinando la edad de los usuarios. En esta tabla se puede observar un patrén similar que
en los resultados anteriores. Para este rasgo también se mejoraron los resultados obtenidos

por LIWC para ambas colecciones. Con estos resultados se puede comprobar que es posible la

31



Cuadro 15. Resultados de exactitud para edad

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
LIWC 32.63 61.18
LIWC-representacién vectorial 47.22 67.76
LIWC-promedio vectorial 45.83 66.44

Cuadro 16. Resultados generales de exactitud para género

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
BoW 73.87 74.00
LSA 78.91 74.34
word2vec (mejor n) 81.16 77.63
LIWC -representacién vectorial 74.30 71.05
Estado del arte 80.95 78.28

introduccién de ruido al promediar los vectores de las palabras por categoria. En este rasgo el

mejor resultado se obtiene utilizando la representacién vectorial del nombre de las categorias.

7.6.4. Comparaciones generales

En la tablas[I6 y [[7 se pueden observar los mejores resultados obtenidos de cada enfoque que
se ha llevado a cabo como parte del trabajo de esta propuesta doctoral para los rasgos de género
y edad. Estos resultados se comparan con la representacién de la bolsa de palabras y con el mejor
resultado en el estado del arte para cada coleccién. Para el caso de la coleccién del PAN 2014
el mejor resultado lo obtiene el trabajo de [Lépez-Monroy et all (2015) mientras que el mejor
resultado en el corpus del PAN del 2015 se obtiene con el trabajo de Alvarez-Carmona. et al.
(2015).

Tanto LSA como el enfoque de word2vec superan a la bolsa de palabras en ambas colecciones

Cuadro 17. Resultados generales de exactitud para edad

Enfoque Blogs PAN 2014 Twitter PAN 2015
BoW 45.57 74.83
LSA 51.70 78.94
word2vec (mejor n) 45.80 75.65
LIWC-representacién vectorial 47.22 67.76
Estado del arte 53.06 79.60
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para los rasgos de género y edad. Incluso la representacién basada en word2vec supera al mejor
resultado en el estado del arte en la coleccion del PAN 2014 para el rasgo de género. Por otro
lado el enfoque basado en LIWC no logra superar a la representacién de bolsa de palabras
en ambas colecciones para el rasgo de edad aunque si obtiene mejores resultados clasificando
género.

Es importante resaltar que estos enfoques estdn basados tnicamente en contenido. Estos

resultados mejoraran al incluir medidas estilo-métricas que el estado del arte si considera.

7.7. Participacion en la competencia del PAN 2015

Para participar en esta competencia se propuso utilizar una representacién de topicos a través
del algoritmo LSA. La desventaja es que LSA no considera las etiquetas del conjunto de datos
para construir su representacion, es decir, no es supervisado. Para atacar de algiin modo este
problema se propone utilizar una representacién concisa llamada CSA (Lopez-Monroy et al.,
2013) la cual consiste en un vector del tamano del nimero de clases posibles en un conjunto
de datos donde cada elemento en el vector representa una probabilidad de que un documento
dado pertenezca a una clase.

De esta forma la representacién de LSA y CSA se unen bajo un enfoque llamado representa-
ci6n temprana (Kuncheva, 2004) la cual consiste en pegar los dos espacios para que los vectores
resultantes pasen por un algoritmo de clasificacion.

El objetivo de este experimento es analizar el rendimiento de LSA, CSA y la representacién
de la bolsa de palabras para DPA en el corpus del PAN 2015. Experimentamos con LSA y CSA
por separado y con su unién. Esto con la finalidad de observarla contribucién de cada una de

las representaciones.

7.7.1. Corpus

Se utilizé el corpus completo de prueba de author profiling del PAN 2015. El corpus del

PAN 2015 esta compuesto por usuarios de twitter de cuatro idiomas: Espanol, Inglés, Italiano

33



Cuadro 18. Descripcion del conjunto de datos

Idioma Perfiles de autores
Inglés 152
Espanol 100
Italiano 38
Holandés 34

Cuadro 19. Informacion de los rasgos de personalidad por idioma

Inglés Espaitiol Italiano Holandés
Rasgo Rango  Clases Rango Clases Rango Clases | Rango  Clases
Extrovertido | [-0.3,0.5] 9 [-0.3,0.5]* 8 [0.0,0.5]* 5 [0.0,0.5] 6
Estable [-0.3,0.5] 9 [-0.3,0.5] 9 [-0.1,0.5] 7 [-0.2,0.5] 8
Agradable | [-0.3,0.5] 9 [-0.2,0.5] 8 [-0.1,0.5]* 6 [-0.1,0.4] 6
Consiente [-0.2,0.5] 8 [-0.2,0.5]* 7 [0.0,0.4] 5 [-0.1,0.4] 6
Apertura [-0.1,0.5] 7 [-0.1,0.5] 7 [0.0,054] 6 [0.1,0.5] 5

y Holandés. Cada idioma esta etiquetado para género (masculino y femenino), edad (18-

24, 25-34, 35-49, 50 o més) y cinco rasgos de personalidad (extrovertido, estable, agradable,

consiente, apertura). Los valores para los rasgos de personalidad estdn en un rango continuo

entre -0.5 y 0.5. En la tabla [I8 se muestra el nimero de perfiles por cada idioma.

Para identificacién de personalidad se muestra en la tabla la cantidad de valores de

diferentes de cada rasgo. Si tomamos cada valor diferente como una clase, para cada idioma se

muestra el nimero de clases para cada rasg

Cuadro 20. Resultados de la exactitud obtenida para género

Idioma BOW CSA LSA LSA+CSA
Inglés 74.00 70.86 74.34 78.28
Espanol 84.00 74.00 91.00 91.00
Italiano 76.31 73.68 86.84 86.84
Holandés 82.35 91.07 91.17 91.17
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Cuadro 21. Resultados de la exactitud obtenida para edad

Idioma BOW CSA LSA LSA+CSA
Inglés 74.83 68.21 78.94 79.60
Espanol 80.00 74.00 81.00 82.00

7.7.2. Resultados en el corpus de entrenamiento

En la tabla se muestran los resultados experimentales de la prediccion del método pro-
puesto para género. LSA obtiene los mejores resultados en todos los idiomas excepto en inglés
donde mezclar este algoritmo con CSA si mejora el resultado de prediccion.

En la tabla 21l se muestran los resultados experimentales de la prediccién del método pro-
puesto para la edad. En este caso solo se muestra para Inglés y Espanol. Al igual que en el
experimento anterior, LSA obtiene los mejores resultados individuales mientras que la combi-
nacién de LSA y CSA obtiene el mejor rendimiento en general para los dos idiomas. Es posible
que el rendimiento de CSA mejoraria si las colecciones fuesen més grande.

Finalmente, en la tabla 22] se muestra los resultados obtenidos por la representaciéon de
la bolsa de palabras (BW) y la combinacién propuesta en este trabajo para cada rasgo de
personalidad en los cuatro idiomas. Se puede ver que los resultados de la combinacion de LSA
(L) y CSA (C) superan a la bolsa de palabras. Aunque los resultados podrian prometer mucho
se deben tomar con cautela por la poca informacion en los datos para los rasgos de personalidad
ya que una instancia bien/mal clasificada cambia bruscamente el resultado de exactitud en la

clasificacion.

7.7.3. Resultados oficiales de la competencia PAN 2015

Para participar en la competencia del PAN 2015 era necesario subir el sistema entrenado con
el corpus descrito en la seccién anterior a una plataforma que los organizadores proporcionaban

A . . .
19, Una vez que el software estuviese montado se hacia la evaluacién con un corpus de prueba

13S0lo disponible en Espaiiol e Inglés

MT,0s rangos con asterisco indican que existen valores dentro del rango que no aparecen en el corpus. Por
ejemplo, en Espaiol(extrovertido y consiente) el valor -0.1 no aparece en ninguna instancia.

151,05 mejores resultados de CSA se dan en el rasgo de edad segin (Rangel et al., 12013, [2014)

18 www.tira.io/task /author-profiling/
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Cuadro 22. Resultados de la exactitud obtenida para personalidad

Inglés Espaiiol Italiano Holandés
Rasgo BW L+4+C BW L+C BW L+C BW L+C
Extrovertido 64 87 62 87 65 94 64 91
Estable 56 85 69 91 52 94 61 94
Agradable 60 80 62 84 71 92 61 88
Consciente 61 78 62 86 57 94 67 91
Apertura 65 86 62 74 55 84 64 97

(atin no liberado) publicando posteriormente los resultados finales.
Para cada idioma se calculd el error cuadratico entre la salida de cada sistema (fsq) para

personalidad y el resultado del ground truth(fq) de la siguiente manera:

RMSE = \/Z?(fgtz - fsali)z
n

Después se obtiene la exactitud conjunta para género y edad y se obtiene el resultado para

cada idioma de la siguiente forma:

(1 — RMSE) + jointAccuracy
2

rank =

Finalmente se obtiene un resultado global a partir del promedio aritmético de los cuatro
idiomas. En la figura [ se muestra la tabla publicada por los organizadores del PAN con los
resultados globales de todos los competidores. En esta tabla se puede ver que el resultado
del equipo del INAOE (alvarezcarmonal5) obtiene los mejores resultados para los idiomas de
Inglés, Espanol y Holandés haciendo que en el resultado global el INAOE obtenga el mejor

promedio.

8. Conclusiones

En este documento se describe el trabajo que se ha realizado en el periodo de Enero-Diciembre
2015, y el trabajo que se planea llevar a cabo durante el programa de Doctorado. El principal

interés de esta investigacion se centra la representacién de tépicos tanto textuales como en
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Ranking Team Global English Spanish Italian Dutch

1 alvarezcarmonal 5 0.8404 0.7906 0.8215 08089 0.9406
2 gonzalesgallardol5 08346 0.7740 0.7745 08658 09242
3 grivasl3 0R078 07487 07471 0.8205 09058
4 kocherl 5 07875 0.7037 0.7735 0.8260 0.8469
5 suleals 0.7755 07378 0.7496 0.7509 0.8637
(] miculicichl 5 07584 07115 07302 07442 08475
7 nowsonl S 0.7338 0.6039 0.6044 08270 0.8309
8 werenl 5 07223 0.6856 07449 07051 0.7336
9 poulstonl 5 07130 0.6743 06918 08061 067926
10 maharjan 13 07061 06623 06547 07411 0.7662
11 mecollister] 5 0.6060 06746 05727 07015 0.8353
12 arrojuls 06875 0.6006 0.6535 07126 0.6843
13 gimenez 135 0.6857 05917 0.6129 07590 07790
14 bartolils 06809 0.6557 05867 06797 08016
15 ameerl 5 06685 0.6379 0.6044 07055 0.7260
16 cheemal5 06495 0.6130 0.6353 06774 06723
17 teisseyrel s 06401 07489 05049 06024 07042
18 mezamiz 15 06204 05217 06215 06682 06703
19 bayotl 5 06178 0.5253 0.5932 06644 06881
ashrafl 5 - 0.5854 - - -
kiprov15 - 0.7211 0.7389 - -
markovl 5 - 0.5800 0.5874 - 0.6798

Figura 7. Tabla de resultados finales seguin el PAN 2015 para la tarea de DPA M,
@E)
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imédgenes y de cémo aprovechar la informacién multimodal de usuarios en twitter para la tarea
de DPA.

De esta forma, el trabajo se enfocara en hacer clasificacién de rasgos demograficos mejoran-
do los métodos basados en tépicos mediante la introduccién de informacion de las imégenes
compartidas por los usuarios, ademéas de proponer métodos basados en texto que sean compa-
rables con los del estado del arte. A través de la utilizacion de imagenes se pretende capturar
otro tipo de informacién, que actualmente no es ampliamente utilizada para la tarea de DPA.
Dado que el contenido tematico de los documento de los autores ha tenido buenos resultados
en la tarea, se propone utilizar representaciones que puedan capturar tépicos de interés para
hacer un anadlisis profundo de estos enfoques. Estos métodos podrian ser algoritmos conocidos
como LSA o enfoques més recientes que han tenido buenos resultados en diversas tareas como
word2vec y doc2vec.

Otro tipo de informacién importante para esta tarea podria ser la de las imagenes que
comparten las personas. Trabajos recientes han dado evidencia que este tipo de informacién
resulta util para determinar algunos rasgos de los autores. En general nos propones extraer esta
informacién a cinco niveles: i) a partir de la frecuencia con la que se comparten imégenes, ii)
a partir de las etiquetas con las que los mismos usuarios describen a las imagenes. iii) a partir
de histogramas de color o representando las imagenes con algin descriptor, iv) extrayendo los
tépicos de las imagenes con etiquetadores autométicos no supervisados y iv) con etiquetadores
supervisados para encontrar objetos importantes para determinar ciertos rasgos demograficos
dentro de las imagenes. Finalmente nos planteamos tomar ventaja de las dos modalidades de
informacién mezcldndolas para obtener una representacion final de los usuarios. Para ello, se
propone trabajar con métodos de fusién tardia, fusion temprana o aprendizaje de multiples

kernels, que logren combinar de mejor manera la informacién de cada espacio de atributos.
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9. Publicaciones

Algunos de los resultados preliminares contenidos en esta propuesta de investigacién se

encuentran publicados en:

= Miguel A. Alvarez—Carmona, A Pastor Lopez-Monroy, Manuel Montes-y-Goémez, Luis Vi-
llasefior-Pineda, & Hugo Jair Escalante. Inaoe’s participation at pan’15: Author profiling
task. Working Notes of CLEF 2015 - Conference and Labs of the Evaluation forum, 1391,
2015.
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