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Resumen

La anorexia y los desordenes de la alimentacion relacionados son un problema de salud publica con
unos altos costes en términos de sufrimiento y de gasto sanitario. Esta condicidn es especialmente
prevalente entre las mujeres jévenes y adolescentes de paises desarrollados. Este sector demografico
tiene una fuerte presencia en redes sociales, lo que unido al hecho de ser diagnosticable por rasgos
conductuales, hace que la tarea de su deteccién sea una buena candidata para la aplicacién de
herramientas de rastreo en redes sociales que estén basadas en técnicas de Aprendizaje Automatico.

Esta es la base bajo la que se desarrollaron las ediciones de 2018 y 2019 del laboratorio CLEF eRisk,
en el que una serie de equipos de distintas organizaciones de diferentes nacionalidades compitieron
en el desarrollo del algoritmo mas preciso y rapido (en términos de su capacidad de deteccién) sobre
un conjunto de datos proporcionado por los organizadores.

Los objetivos de este proyecto estan relacionados con estas competiciones y con la tarea sobre la

que se desarrollaron y comprenden:

= La seleccion de los enfoques mas prometedores y la elaboracién de un estudio del “estado del

arte” en aquel momento.

» El diseno e implementaciéon de un sistema similar a los resenados, inspirado en las técnicas y
metodologias empleadas por los mejores equipos pero que incorpore también caracteristicas

novedosas.

= La evaluacién de la soluciéon desarrollada, en comparacién con los algoritmos mejor puntuados
pero también en términos de su “interpretabilidad”. Este objetivo, sin ser uno de los enunciados
explicitamente en la tarea del laboratorio, resulta crucial para cualquier herramienta que aspire
a asistir en la toma de decisiones a los profesionales sanitarios de cualquier campo. Estos
profesionales necesitan entender la légica sobre la que se sustenta la prediccién para confiar en

ella, por lo que debe ser tenida en cuenta desde el principio.

El sistema desarrollado demuestra ser competitivo con las mejores soluciones, situadndose “virtualmen-
te” entre la décima posicién (de 51) en la métrica considerada mas (til para evaluar el rendimiento
del sistema (F'1 ponderada por la rapidez de deteccién). Ademas, permite justificar las decisiones
identificando los comentarios de los usuarios que mas peso han tenido en la prediccion, asi como
“describir” la tematica de esos comentarios mediante palabras clave (que pueden estar o no en el

texto pero que semanticamente estan relacionadas con el contenido del mismo).



Abstract

Anorexia and its related eating disorders is a public health problem which has high costs in terms
of human suffering and healthcare spending. It is also specially prevalent among young females of
developed nations. The high level of engagement of this demographic in social media and the fact
that it can be diagnosed by behavioral traits makes it a good candidate for its early detection by
Machine Learning-powered scanning tools.

This is the basis assumption under which the CLEF eRisk lab was set up in its 2018 and 2019
editions. For the time it lasted an array of teams from different organizations and countries competed
to develop the most accurate and quickest (in terms speed of detection) algorithm, which was
evaluated against a curated dataset.

This project goals are related to the lab and the underlying task. These are:

= Select the most promising approaches and conduct a study about the "state of the art" at that

moment.

= Design and develop a Machine Learning-based system over the same dataset, inspired in the
techniques and methodologies of the best performers but which also incorporates some novel

ideas.

» Asses the results of the proposed system, in comparison with the highest scored algorithms but
also in terms of its interpretability. This self-imposed goal, which wasn't explicitly stated in
the lab, is crucial for any tool which aims to assist healthcare professionals of any field. Those
professionals will need to understand the rationale of the prediction in order to trust it, so it

needs to be engineered upfront.

The performance achieved by the proposal is shown to be competitive with the best solutions,
reaching a “virtual” tenth place in the competition (of 51) if ranked by the most useful metric to
asses the performance of the system (F1 weighted by speed). Furthermore, it is able to identify the
most important comments and describe their topic by using keywords (which may be absent from

the text but are semantically related to it).
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Capitulo 1

Introduccion general y objetivos

1.1. Motivacion

Los trastornos de la alimentacién son afecciones graves de salud mental que pueden producir
importantes problemas en las personas que los padecen e incluso la muerte en los casos mas extremos.
No existen datos fiables a nivel mundial que determinen de la prevalencia general con la que se

producen debido a dos problemas fundamentales:
= La complejidad para identificar y registrar a los pacientes que las sufren.

» La variabilidad intercultural entre las distintas sociedades humanas en lo que respecta a la

alimentacion y lo que es considerado normal y anormal.

En el caso de Espafia se estima que la prevalencia se encuentra en el rango de 4,1 —6,4 % en mujeres
de 12 a 21 afios. En los hombres ronda el 0,3 % (Sociedad Espaiola Médicos Generales y de Familia
(2018))).

El Manual Diagnédstico y Estadistico de Trastornos Mentales o DSM (American Psychiatric
Association| (2013)) en su versién 57| dedica uno de sus capitulos a definir y establecer criterios
de diagnéstico para cada uno de estos trastornos. Excluyendo a la pica (ingestion de sustancias no
alimenticias) y a la rumiacién (masticacién de alimentos regurgitados), el resto de trastornos descritos
tienen caracteristicas comunes y de acuerdo a este mismo manual es frecuente que se produzcan

diagnésticos cruzados. Los trastornos son:
= La anorexia nerviosa.
= La bulimia nerviosa.

= El trastorno por atracones (binge-eating).

1Este texto es referenciado comdnmente por las letras DSM seguidas por la versién, en este caso DSM-5.



2 1.1. Motivacion

La anorexia es probablemente la enfermedad méas conocida de todas, y se caracteriza por una pér-
dida de peso a niveles considerados no saludables (indice de masa corporal inferior a 18, 5kg/m?),
acompanados por un intenso temor a engordar o a ganar peso. La percepcion del propio cuerpo esta
alterada y los pacientes que la sufren o no son conscientes de su estado de delgadez o no consideran
que sea un riesgo para su salud.

Dentro de la anorexia existen 2 subtipos:

= De tipo restrictivo, en la que la pérdida de peso se produce por restricciones en la ingesta de
alimentos y/o intenso ejercicio fisico.

= De tipo “atracén y purga"” en la que se producen episodios de ingesta compulsiva seguidos por
“purgas” realizadas consistentes en la autoinduccién al vémito, o en el uso no terapéutico de

laxantes, diuréticos, enemas o medicamentos.

La bulimia es similar a este segundo tipo, aunque los individuos que la padecen se mantienen en un
rango de indice de masa corporal considerado como normal.

En cuanto al trastorno por atracones, de nuevo comparte caracteristicas con los anteriores. En
este caso, se producen también episodios de ingesta compulsiva, si bien no se incurre (al menos
de forma tan extrema) en comportamientos compensatorios. No es infrecuente observar casos de
obesidad en estos individuos.

Los problemas de salud derivados de estos comportamientos resultan en hospitalizaciones recu-
rrentes, secuelas que afectan durante toda la vida y en los casos mas extremos, en el fallecimiento de
los pacientes. Este fallecimiento no siempre se produce por la desnutricion y sus problemas derivados.
En un ndmero elevado de casos es consecuencia del suicidio del paciente.

Dada la gravedad del problema, resulta muy atil el desarrollo de programas que puedan mejorar
el diagnéstico y deteccion temprana de estas patologias, de forma que puedan ser tratadas lo antes
posible.

Esta es la tesis bajo la que se desarrolla la conferencia anual CLE eRisk, que explora la fac-
tibilidad de la deteccién temprana de diversos riesgos (incluidos problemas de salud) por 3 vias: la
propuesta de metodologias de deteccidn, la creacion de férmulas para medir la efectividad de las
intervenciones y aplicaciones de tipo practico.

En las ediciones de 2018 y 2019 versaron sobre la posibilidad de aplicar este tipo de técnicas al
diagnéstico temprano de la anorexia (asi como de otras dolencias del area de la salud mental como
la depresién). El modelo para hacerlo fue el de un laboratorio de tipo competitivo, en el que varios
grupos de distintos paises intentaban identificar a los individuos que habian sido diagnosticados con
anorexia.

El presente trabajo fin de master pretende ser una continuacién del trabajo expuesto en aquellas

ediciones cuyos objetivos incluyen:

2Conference and Labs of the Evaluation Forum (CLEF) es un organismo cuya misién principal es la promocién de la
[4+-D+i de sistemas de informacién basados en tecnologias multimodales y multilenguaje. http://www.clef-initiative.eu/
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= Analizar los resultados, planteamientos y conclusiones obtenidos, obteniendo asi una visién del

“estado del arte en el problema”.

= Desarrollar, a partir del dataset de referencia, una prueba de concepto para la resolucién
del problema que ponga en perspectiva la dificultad del problema asi como la facilidad de

reproduccién de las técnicas aplicadas durante la competicién.

= La evaluacién de la solucién desarrollada, en comparaciéon con los algoritmos mejor puntuados

pero también en términos de su “interpretabilidad”.

Para ello se utilizaran las competencias adquiridas dentro del Master en Ingenieria y Ciencia de Datos,

y en especial, las que atafien a la Mineria de Textos y el Aprendizaje Automatico.

1.2. Diagnéstico conductual de la anorexia

En el apartado anterior se han presentado algunos de los rasgos basicos de la anorexia, que para
afrontar la tarea desde un vista puramente tecnoldgico podrian ser suficientes. Al fin y al cabo, las
técnicas a aplicar se fundamentan en la obtencién automatica de patrones y no en el conocimiento
de dominio, que era el acercamiento preferido para la resolucién de este tipo de problemas en los
Sistemas Expertos de los 90 y que se actualmente se consideran superados.

No obstante, uno de los problemas del Aprendizaje Automatico en general y del Procesamiento del
Lenguaje Natural en particular, es lo que se conoce como el efecto Clever Hans (Heinzerling (2019)).
Este fendmeno esta inspirado en el caso del caballo del mismo nombre que era supuestamente capaz
de resolver problemas aritméticos. En realidad el animal lo que detectaba era cambios de actitud de
su cuidador seglin la respuesta mostrada fuese la correcta o no.

Trasladado al caso que nos ocupa, dado el sesgo de género del problema (9 de cada diez pacientes
son mujeres), seria plausible que un simpleﬂ “detector de feminidad” pudiese llegar a obtener resul-
tados respetables, al menos en lo que respecta a la exactitud, en conjuntos de datos que estuviesen
sesgados (extraidos de una red social mayoritariamente frecuentada por hombres, por ejemplo).

Para evitar este problema, puede resultar atil el tratar de responder a la pregunta jcémo un ser
humano intentaria reconocer a una persona que sufre anorexia a través de lo que escribe en una red
social?

Sin la colaboracién de un experto en Salud Mental o Psiquiatria, la opcién con mas posibilidades

de éxito es la de acudir a la literatura cientifica para intentar identificar:

= Los temas e intereses que pueden ser habituales en las personas que sufren estos trastornos

(por ejemplo, conversaciones sobre laxantes, etc...)E]

3La deteccién del género en redes sociales es también un problema complejo (ver por ejemplo Vashisth and Meehan
(2020))) si bien no es, por si sélo, suficiente para resolver el problema planteado por razones evidentes.
“El dataset objeto de estudio contiene estrictamente casos de anorexia exclusivamente, si bien en un contexto real
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= Rasgos de personalidad o emociones que puedan ser identificables en un texto escrito por un

lector humano (como narcisismo, tristeza, etc...)

Para ello podemos acudir de nuevo al DSM-5, en el capitulo que trata estos problemas. De su lectura

podemos extraer los siguientes datos de utilidad que ayudan a caracterizar a estas personas:
= El ya referido sesgo entre la prevalencia en hombres y mujeres.

= Temor a engordar y obsesién por la figura y en especial por la acumulaciéon de grasa en
determinadas zonas (caderas, muslos, etc...). Este temor se revela en comportamientos tales
como:

= Comprobacién frecuente del aspecto corporal en el espejo o fotografias.

» Comprobacion del peso corporal hasta varias veces al dia.

Uso de laxantes, enemas, etc...

Ejercicio fisico realizado de forma excesiva, no saludable.

Irritabilidad y/o comportamiento depresivo.

Desinterés por las relaciones sociales y por el sexo.

En cuanto a los rasgos de personalidad que caracterizan a estas personas, en Duffy et al.| (2019) se

hace referencia a varios de ellos:

= Un nivel elevado de Evitacién del Dafo, lo que se caracteriza por una tendencia a inhibir
comportamientos para evitar un castigo. En este caso se puede interpretar como la inhibicién

de tomar alimentos ante el castigo que supondria el “sentirse gordo".

= Elevado Perfeccionismo entendido como el mantenimiento de altos estandares personales asi

cémo de la preocupacién por no cometer errores.

= Una baja Autodireccién, que es el grado con el que una persona se ve a si misma como integrada
e independiente. Como hipétesis, ésto haria a estas personas mas susceptibles a las presiones

sociales, como la que seria consecuencia de una “cultura de la delgadez”.

Podemos acudir también a estudios realizados en Espafia como |Diaz-Marsa et al.| (2000)), que también

se apoya en el Modelo de Cloninger?|y que arroja conclusiones parecidas:

parece dificil conseguir un diagndstico tan preciso cuando hasta los profesionales en ocasiones tienen dificultades en
hacerlo. A este nivel de andlisis, se va a tratar de los rasgos presentes en individuos con cualquiera de estos trastornos.

5El Modelo de Cloninger propone 7 factores fundamentales que actuarian como componentes de la personalidad
de un individuo, entre los que se encuentran los referidos Pefeccionismo, Evitacién del Dano, etc...
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Cl harm avoidance was significantly higher...and self-directedness was significantly
lower ...in patients, compared with controls....To summarize, eating disorders were cha-
racterized by high neuroticism and low self-directedness. Furthermore, anorexia nervosa
patients appear to be characterized by a high persistence, while bulimic patients (BN
and prN)ﬂ were characterized by high harm avoidance.

Extraemos de esta lectura como otro rasgo psicolégico relevante a tener en cuenta el Neuroticismo,

que se manifiesta en sensaciones negativas permanentes como la tristeza o la ansiedad.

1.2.1. Prueba de concepto

A partir de las intuiciones adquiridas en el apartado anterior, resulta de interés comprobar hasta
qué punto son relevantes y como de factible es para una persona sin formacién en Salud Mental
identificar a estas personas, disponiendo inicamente la minima instruccién que proporcionan la lectura
de las fuentes anteriormente referenciadas (el DSM-5 vy los articulos).

La manera ideal para sacar conclusiones con cierta capacidad de generalizacién resultaria de
aplicar un experimento con un alto nimero de participantes, obtenidos incluso de alguna plataforma
de crowdsourcing como MTurkE]. En este caso, no se dispone de los recursos para realizarlo y se
aparta del objetivo principal del TFM.

Como alternativa se realizard como parte de este TFM una tarea similar a la que se ofreceria a los
voluntarios. Las conclusiones serviran Gnicamente como intuiciones, sin el valor de las que podrian
obtenerse con un experimento con varios participantes.

El ejercicio consiste en la obtencién de 10 sujetos del dataset de forma aleatoria, de forma que:
= 3 individuos padezcan anorexia
= 3 individuos no padezcan anorexia

= 4 obtenidos aleatoriamente con 50 % de probabilidad (que es distinta a la eleccién aleatoria de

4 observaciones, dado que hay una ratio entre ambas clases de 9 a 1).

De esta manera el niimero de casos de cada tipo no es conocido de antemano y no condiciona las
altimas predicciones, pero se asegura que aparecen ejemplos suficientes (al menos 3) de cada caso
que identificar. Los textos se mostraran de forma secuencial y en cualquier momento el participante

podra elegir entre calificar al sujeto como:
= Con anorexia (confirmar).

= Sin anorexia (descartar).

6BN=Bulimia Nervosa, bpAN=binge-purging Anorexia Nervosa, rAN=restricting Anorexia Nervosa

"https://www.mturk.com/ Es una plataforma en la que se pueden someter microtareas para que sean resueltas
por seres humanos (porque no son todavia resolubles por ML) a cambio de una contraprestacién econémica. Uno de
los casos de uso mas comunes es el de etiquetado de datasets para su posterior automatizacion.
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= Ver siguiente texto (no decidido).

En caso de llegarse al Gltimo elemento sera obligatorio el emitir un resultado.

Este “experimento” se ha ejecutado como prueba de concepto de la manera descrita. El resul-
tado para cada uno de ellos junto con la justificacién de la etiqueta emitida para cada uno de los
usuarios se describe a continuacién. Los usuarios se identifican con un hash generado por el script

de aleatorizacion.

Sujeto 1 (2c4246elfd)

Gran parte de los primeros textos son postsﬂ que estan vacios de contenido preguntando cosas

simples como:
Guys, | colorized this mugshot of Elvis. What do you think Reddit?

Por el estilo parece que es un usuario masculino y joven. Habla en ocasiones de que tiene novia. A
partir del texto 130 se aprecia que el nivel de contenido ha subido y los comentarios son mas largos.
En 170 de 1303 se emite un resultado: NEGATIVO.

Sujeto 2 (4f01e9dabc)

Persona joven (habla de su SAT reciente que es un examen estandarizado americano previo a la
admisién en una Universidad). Se puede identificar cierto perfeccionismo y frustracién con sus notas.

En 19 menciona su género (varén). En 22 que se muerde las ufias (comportamiento que se puede
considerar como compulsivo). En 49 parece que aparte de hablar sobre esos comportamientos, su
interés principal son los videojuegos asi como preguntas de Historia.

En 56 dice que los métodos para disimular las unas mordidas son para mujeres y aplicarselos le
harian parecer afeminado.

En 85 parece que esta algo depresivo.

En 95 de 1263 se emite el resultado NEGATIVO, dado que no parece tener problemas mas alla

de los propios de un adolescente.

Sujeto 3 (5e78d10dd0)

En 4 estd hablando de comida y hace referencia al subredditﬂ denominado bodyacceptance.

En 7 habla de un incidente con una mujer con sobrepeso a la que se refiere de forma despectiva.
En el comentario 25 reconoce tener problemas médicos. En 27 habla de su miedo a comer.

En 27 de 44 se emite el resultado POSITIVO.

8La red social Reddit de la que se ha extraido el dataset tiene dos tipos de contribuciones que pueden enviar los
usuarios. Los posts o historias que se envian para iniciar discusiones (y que muchas veces son simples imagenes o
memes sin contenido textual) y los comentarios que se hacen en respuesta al “tema” propuesto por el post.

9Son los subforos en los que se divide Reddit
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Sujeto 4 (4612802d00)

Empieza hablando de medicamentos (seroquel, lacuda) para problemas de comportamiento. En
4 habla de una pelea con el novio con mucha ira. En 5 habla de “recaida”.
En 5 de 416 se emite el resultado de POSITIVO.

Sujeto 5 (c1e9a86220)

Casi todos los posts son sobre pintura, sin que aparezcan otros temas en absoluto.
En 82 se descarta que pueda tener ideas depresivas u otro tipo de problemas.
En 82 de 393 se emite el resultado de NEGATIVO.

Sujeto 6 (d8c77291al)

Se identifica inmediatamente como varén. Intereses de armas y videojuegos principalmente.
En 27 de 1224 se emite el resultado de NEGATIVO.

Sujeto 7 (e9b002d1ad)

Hay muchos comentarios que son respuestas descontextualizadas y por tanto no se puede saber
de qué tema son. Si hay referencias a Harry Potter y parece que es un usuario joven. Por el estilo
mas propio de una chica que de un chico probablemente.

En 147 de 378 no hay conversaciones que puedan sugerir problemas de autoestima o con la

comida de ningln tipo, asi que se emite un resultado de NEGATIVO.

Sujeto 8 (e0861832fa)

Son todo comentarios sobre politica americana de forma consistente sin que aparezcan otro tipo
de temas.
En 105 de 1122 se emite el resultado de NEGATIVO.

Sujeto 9 (f677ab2a34)

Se identifica como chica y habla en varios comentarios de su novio. Vive en Dubai y parece ser
musulmana.
Pregunta en 111 dénde comprar carne de camello. Parece una pregunta muy extrana para una

persona con problemas con la comida por lo que en 111 de 259 se emite el resultado de NEGATIVO.

Sujeto 10 (fc1d3e006b)

Sélo hay 32 comentario sobre temas muy diversos, asi que en 32 de 32 se emite el resultado de
NEGATIVO.



8 1.2. Diagnéstico conductual de la anorexia

Username \ Hash \ Prediccién \ Valor verdadero \

TRsubject195 | 2c4246elfd 0 0
TRsubject1637 | 4f01e9dabc
TRsubject1913 | 5e78d10dd0
TRsubject5127 | 4612802d00
TRsubject3614 | c1e9a86220
TRsubject9229 | d8c77291al
TRsubject1604 | e9b002d1ad
TRsubject3339 | e0861832fa
TRsubject3132 | f677ab2a34
TRsubject1496 | fc1d3e006b

—
ol ©| | Njo| o AW N =3k

oloololoolr~o
Olm oo ok~

Cuadro 1.1: Resultados evaluacién manual

1.2.2. Resultados

En este punto resulta evidente que se han cometido errores en la clasificaciéon porque sélo se han
emitido dos resultados como positivos, pero deberia haber al menos 3 de ellos. Los resultados se
resumen a continuacién:

La precisién es alta (aquellos que se identifican como positivos lo son), pero la exhaustividad es
realmente baja (%) Se ha intentado dar respuestas rapidas pero con cierta motivacién de por qué se

emite el resultado. Repasando los resultados observamos:

= E| usuario 2 realmente tiene todo tipo de discusiones no relacionadas con la anorexia hasta
que en 344 empieza ha preocuparse por el ejercicio y la comida. En ese punto los comentarios

tienden a ser mas oscuros y depresivos aunque sigue habiendo sitio para todo tipo de temas.

= Con el usuario 6 sucede algo similar, hasta 300+ no empieza a hablar de ejercicio y/o comida,
aunque en ~200 menciona que ha sido diagnosticado con anorexia nerviosa. Pero en realidad
sus comentarios parecen mas asociados a una persona obsesionada con el ejercicio y la masa
muscular que con trastornos de la alimentacién. Parece que ha pasado la enfermedad y esta

en una etapa diferente, aunque menciona sus problemas varias veces.

= En cuanto al usuario 9, lo cierto es que en este caso la evaluaciéon ha podido ser precipitada.
Habia ya algunos comentarios sobre comida, pero no eran nada depresivos, hasta que en 195
indica que tiene anorexia y que se esta recuperando. Por otro lado, hay cierta similitud con el
caso anterior, parece que el ejercicio y el levantamiento de pesas han sustituido hasta cierto

punto la obsesién previa con la comida.

Las conclusiones del ejercicio, aunque pueda ser precipitada la extrapolacién a partir de tan pocos

resultados son:

10 os nombres de los usuarios se han prefijado con los valores TR(training)-VA(validation)-TE(test) dado que no
eran Unicos entre las distintas ediciones de CLEF
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= Las personas con anorexia no necesariamente tienen por qué estar continuamente centradas
en su problema y pueden tratar todo tipo de temas en el mismo periodo. Parece evidente, pero
hay que tener en cuenta que una gran parte de los comentarios sean “neutrales” con respecto

a la anorexia y simplemente deban ser ignorados por su escaso valor.

» El dataset parece contener personas que ya estan en un periodo de recuperacién de la enfer-
medad. De cara al resultado “competitivo”, no es demasiado relevante, pero en un contexto
real estas personas no serian objeto de las intervenciones y deberian ser identificadas (tal vez

con una tercera etiqueta) y descartadas del cribado.

= Se observan también admisiones muy claras de la enfermedad y por lo que parece no se han
eliminado del dataset. Esto es peligroso a la hora de utilizar métodos poco interpretables ya
que se pueden estar elaborando modelos que detecten admisiones explicitas de haber pasado
la enfermedad y estar bajo tratamiento. La utilizacién en un contexto de deteccién de ries-
go temprano de estos modelos no aportaria mucho valor a pesar de presentar tal vez buen

rendimiento.

= La deteccidon “temprana” en algunos casos puede ser imposible y los algoritmos que penalizan

decisiones tardias pueden dejar escapar casos que se revelan mas adelante.

1.3. Objetivos

Como parte de este TFM, y a propésito de lo expuesto en este capitulo introductorio, los objetivos

que se plantean son:

= Revisar las aproximaciones realizadas en el contexto de la conferencia CLEF eRisk e intentar

resumir cual es el “estado del arte” en cuanto al problema.
= Describir el dataset proporcionado y comentar las caracteristicas que lo definen.

= Crear un modelo que, a partir de lo aprendido, “compita” en diferido en CLEF eRisk 2019,
esperando que tenga resultados competitivos (con la admisién explicita de la ventaja que supone
hacerlo sin las restricciones de tiempo y pudiendo aprender de los resultados obtenidos). Pero
ademas, se pondra especial atencién en hacer que el modelo sea interpretable, de forma que

se evite el efecto Clever Hans en la medida de lo posible.

= Atender no sélo a la capacidad predictiva del modelo, si no también a las posibles conclusiones
(sean novedosas o meramente confirmatorias) sobre los comportamientos e intereses de las

personas con anorexia y otros trastornos de la alimentacion.
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1.4. Estructura del resto de la memoria

La memoria, tras esta parte inicial introductoria, se estructura en 3 capitulos adicionales y un
anexo.
En el capitulo segundo se centra en la descripcién del “estado del arte”. En cada una de sus

secciones.

= Se explican las condiciones sobre las que se celebraron los laboratorios de CLEF eRisk 2019
y el procedimiento de elaboracién del dataset que se empled, junto con un breve analisis del

mismo sin entrar en las cuestiones relacionadas con el procesamiento del lenguaje natural.

= Se definen las métricas creadas ad-hoc para este tipo de problemas que deben tener en cuenta

la prontitud en emitir un diagndstico.
= Se analizan los articulos publicados por los competidores con mejores resultados.

El capitulo tercero trata sobre una propuesta de implementacion de un Sistema de Deteccion Tem-
prana de Anorexia que siga las reglas del laboratorio en CLEF eRisk 2019. Se hace hincapié en las
motivaciones que llevan a tomar cada una de las decisiones de implementacién, tanto de las elegidas
como de las descartadas. Se incluyen también descripciones a alto nivel de los algoritmos subyacentes
sin cuya comprension resulta difivil entender el encaje de las distintas piezas.

Por ultimo, se evalla su rendimiento y se hace una comparativa del mismo frente al resto de
soluciones analizadas.

En el dltimo capitulo, por un lado se intentan extraer conclusiones derivadas de la realizacion del
TFM, prestando especial atencién a las relacionadas con la interpretabilidad, y por otro se plantean
posibles lineas de mejora que no se han terminado de explorar por limitaciones de tiempo.

En cuanto al anexo, consiste en una descripcion breve de las herramientas utilizadas en la pro-
puesta de implementacién, asi como algunos comentarios de caracter practico relacionados con su

eleccion y/o utilizacién.



Capitulo 2
Deteccion Anorexia en CLEF eRisk

Como se ha definido en el capitulo anterior, uno de los objetivos del TFM es el de revisar los
avances realizados en el contexto de los dos laboratorios realizados en las ediciones sucesivas de
2018 y 2019. Tomando los acercamientos de estos afios como punto de partida se propondra e
implementara un sistema que aborde la misma tarea en el capitulo siguiente.

El formato en el que se desarrollaron los laboratorios es el siguiente:

= En la edicién de 2018, los datos se dividieron en 10 trozos o chunks, que contenian aproxima-
damente el mismo porcentaje de comentarios de todos los usuarios y que estaban ordenados
cronolégicamente. Cada semana se publicaba uno de estos chunks para cada usuario y cada

equipo participante debia elegir entre:

= Emitir un resultado (positivo o negativo) para el usuario

» No emitirlo y esperar al chunk de la semana siguiente

= En 2019 se eligié un modelo distinto, en el que la decisién pasa a ser individualizada para cada
comentario de cada usuario. En este caso se puede emitir un resultado tras el primero, tras el
segundo, etc... hasta un maximo de 2000 que es limite impuesto por la API de Reddit y por

tanto el maximo que puede contener el dataset.

Ademas del resultado (que es vinculante y no permite recibir los comentarios siguientes de
ese individuo), debia comunicarse una puntuacién en el rango [0, 1] que indicaria el nivel de
riesgo asignado por el sistema a cada uno de los individuos. Esta puntuacién no tenia que ser
estrictamente una probabilidad (aunque es una de las opciones), sino que permitiria conocer
de forma comparativa el nivel de riesgo de padecer anorexia que asigna al sistema a cada uno
de los individuos por medio de la elaboracién de un ranking (e.g: el usuario con id=2008 es el

de maés riesgo, el id=32 el siguiente, etc...).

El resumen con los resultados de cada edicion se recoge en |Losada et al. (2019, 2018) .

11
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2.1. Analisis del corpus 2018

El anélisis se va a limitar al de la edicién de 2018, dado que hacerlo sobre el 2019 sesgaria los
resultados del método de clasificacién implementado en el capitulo siguiente. En 2019, se consideré
que los datos de 2018 (entrenamiento y los de competicién) eran un conjunto de entrenamiento

suficiente para esa edicién.

2.1.1. Generacion

La generacién del corpus empleado sigue el procedimiento descrito en|Losada and Crestani (2016)),
con ligeras variaciones dado que el dataset en ese caso estaba centrado en detectar usuarios con
depresion (otra de las tareas competitivas del laboratorio) y no con anorexia. El mecanismo descrito

en dicho articulo sigue los siguientes pasos:

1. Seleccion de la fuente de datos. En este punto, se analizan varias redes sociales que
podrian ser eficaces para construir un dataset de estas caracteristicas. En este caso se elige
reddit porque no tiene restricciones de nimero de caracteres y por tanto permite comentarios
mas elaborados, ademas de ser una red con multitud de usuarios y subforos (subreddits), por lo

que es posible obtener datos utilizables tanto por su cantidad como por su calidad y variedad.

2. Identificacion de usuarios con la condicién a evaluar (muestras positivas). Se utilizan
reglas de deteccién de auto-diagnéstico (por ejemplo “He padecido anorexia”) que permitan

con cierta seguridad identificar sujetos que cumplan la condicién.
3. Identificacién del grupo de control (muestras negativas). Estos se dividen en:

= usuarios elegidos aleatoriamente de todo reddit

= usuarios activos en subforos relacionados con la enfermedad en cuestién, pero que no
la sufren (profesionales, voluntarios, familiares, etc...). Se pueden considerar “sefiuelos”
que los mejores algoritmos de clasificacién seran capaces de no clasificar como falsos

positivos.

Destacar que este modo de seleccion tiene cierto sesgo, puesto que los usuarios identificados en el
paso 2 o son conscientes de su problema (veiamos en el primer capitulo que estos pacientes no siempre
admiten su problema en determinados estadios de la enfermedad) o ya han sido diagnosticados y
tratados por lo que la intervencidén temprana no es necesaria.

No obstante, obtener un dataset que no tuviese este problema requeriria identificar a pacientes
en la vida real (no bajo seudénimo) lo que dificultaria que alcanzase un tamafio suficiente debido
a la regulaciones de proteccién de datos aplicables a este tipo de estudios. Hacerlo asi ademas no

evitaria la introducciéon de otro tipo de sesgos como por ejemplo el de seleccion.
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De cada usuario se seleccionan hasta 1000 posts y 1000 comentarios, lo méximo que permite la
API, que se agregan en ficheros XML independientes junto con algunos otros metadatos, como la

fecha y hora en que se han producido.

2.1.2. Descripcion

El siguiente cuadro muestra la distribucién por etiquetas y conjunto de datos (entrenamiento o
test) de la edicién de 2018. Como se ha puesto de manifiesto anteriormente, la proporcién entre
clases tiene una relaciéon 9 : 1, que debe mantenerse constante en las muestras para que resulten

representativas.

| | Entrenamiento | Test | Total |

Negativo 279 132 | 411
Positivo 41 20 61
Totales 320 152 | 472

Cuadro 2.1: Datos proporcionados en 2018. Distribucién de usuarios por etiquetas y conjunto de
datos.

Se observa bastante regularidad entre ambas clases en las caracteristicas no puramente textuales,
lo que obliga a afrontar el problema de clasificacién atendiendo al andlisis semantico de los comen-
tarios. Como ejemplo, vemos que la distribucién del niimero de comentarios por usuario es bastante

similar:

2000 B

1750

1500

1250

1000

Nlmero de comentarios
~
w
o

500

250

1 1

NEGATIVO POSITIVO
Usuarios por Etiqueta

Figura 2.1: Distribucién del nimero de comentarios en el dataset por etiqueta

O que la distribuciéon horaria del momento en el que se realizan los comentariosﬂ tampoco

1Esta métrica se ve afectada ademas por la falta de datos de zona horaria del usuario en cuestién. Aunque el
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Evolucién horaria de los comentarios

—e— S5IN Anorexia

COMN Anorexia
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Figura 2.2: Distribucién porcentaje de comentarios segtn la hora del dia en el que se producen.

muestra tendencias demasiado diferentes. La mayor variabilidad de las tendencias de la clase positiva
(variaciones mas abruptas) es debido a que existen muchos menos datos en esta clase.

En resumen, para la resoluciéon del problema es necesario recurrir a técnicas de Procesamiento del
Lenguaje Natural, sin que a priori parezcan relevantes otras caracteristicas presentes en el conjunto
de datos.

2.2. Meétricas de evaluacion

Como resulta previsible, se utilizan las métricas tipicas para evaluar el rendimiento de los algorit-

mos clasificacién:

TP

= La precisién o el nimero de aciertos entre los resultados identificados como positivos TPiFP

TP

= La exhaustividad (recall) o los aciertos entre las instancias positivas del dataset: 75 7y

= La FI o media armoénica calculada sobre entre las dos magnitudes anteriores. Actla co-

mo “compromiso” entre ambas dado que resultaria trivial maximizarlas individualmente: 2 x

precisionXrecall
precision—+recall

Sin embargo, el hecho de que el problema de fondo consista en la detecciéon temprana, obliga a

introducir nuevas medidas relacionadas con el momento en el que se da la alerta que complementen

usuario de Reddit es tipicamente norteamericano, en este pais
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a estas métricas. A menudo sera preferible un algoritmo mas rapido a riesgo de ser menos preciso si

permite realizar intervenciones en estadios menos desarrollados de la enfermedad.

2.2.1. Early Risk Detection Error (ERDE)

Esta métrica pretende incorporar el nimero de mensajes procesados hasta el instante de la
predicciérE] al calculo del error incurrido. De esta manera, una identificacién tardia de la enfermedad
puede ser no muy diferente a un error por falso negativo, dado que el paciente no va a poder ser
atendido a tiempo como para que la intervencion sea significativa.

Los pardmetros que es preciso definir para su calculo son:
» Penalizacién por falso positivo ¢y,
» Penalizacién por falso negativo ¢y,

» Penalizaciéon por auténtico positivo. Es un término calculado dependiente del momento de

deteccién (k) y una constante ¢y, X lc,(k)

= No hay penalizacion en los aciertos negativos (no hay dafio en emitir un resultado tardio

negativo).

Las constantes cp, y ¢, se deben ajustar al problema en cuestion. En este caso, se determina un
coste de 1 (el maximo error) en un falso negativo dado que genera el maximo riesgo y un coste del
falso positivo de 0.1296 que corresponde a la proporcién de positivos en el dataset.

El término mas complejo de calcular es el del acierto en positivos. Se considera que emitir un
diagnéstico acertado en el tltimo momento es tan peligroso como no llegar a hacerlo nunca (¢;, = 1)
por lo que sélo queda asignar un valor a lcy(k) que es una funcién que emite valores en el rango
[0, 1].

La formula elegida para este término de penalizacién es:

1

leg(k)=1— ———
CO() 1_‘_€ka

(2.1)

Seglin esta férmula, si k — o es positivo, el cociente tendera (exponencialmente) a 0 y por tanto
el resultado sera practicamente 1, alcanzando la maxima penalizacién. En cambio si k£ — o es negativo
ocurrira lo contrario.

Por tanto k no es utilizado en solitario, sino que se complementa la métrica con un valor o,
que modela el minimo nimero de comentarios que en promedio hay que procesar para poder emitir

un resultado. De no hacerlo asi, el rango efectivo seria [0,5,1] y con un crecimiento exponencial

2Nétese que la frecuencia de los comentarios de los distintos usuarios puede variar en gran medida por lo que en
un entorno realista la métrica a valorar seria el tiempo transcurrido hasta la deteccién. Sin embargo, y a pesar de que
se recoge en el dataset el momento de cada comentario, seria muy dificil poder comparar los algoritmos de forma que
se asume una frecuencia de produccion de textos similar.
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Penalizacién de auténticos positivos con ERDE, - 5o para distintos k

1.0{ — k=0=50 s
o 4
>
E= f
g ]
gos8 i
o ?
= 1
- 1
~: U
@ 0.6 !
3
©
©
S04 !
] i
3 1
a ]
Eo2 !
S ]
£ H
w ¢
(]
0.0
0 20 40 60 80 100

Momento en el que se realiza la prediccién (k)

Figura 2.3: Coste de Latencia(lc) para o = 50 en ERDFE

instantaneo la métrica careceria de interés. El comportamiento del coste de latencia se puede ver en

2.3

Esta métrica no estd exenta de problemas, los cuales son analizados en la edicién de 2019,

destacando:

= La penalizacién asciende rapidamente a 1 en cuanto se cruza el umbral.

= Aln identificando a un auténtico positivo en el momento £ = 1 no es posible tener un error

de exactamente 0.

= Si k representa chunks en lugar de posts individuales que contienen un porcentaje del total de
comentarios de un usuario (el modo de funcionamiento de la edicién de 2018) el resultado es

poco representativo ya que depende de la frecuencia de publicacién del usuario.

= FRDF no es interpretable directamente. Se expresa como porcentaje, pero no se puede deducir

exactamente cuanto mejor es un valor que otro, mas alld del hecho de que valores menores

son preferibles a mayores.

2.2.2, Eatency

Flatency€s una métrica alternativa a ERDE disefiada también con el objetivo especifico de intro-
ducir la velocidad con la que un sistema es capaz de emitir resultados correctos en la clase positiva,

pero que no tenga las deficiencias identificadas en el final del apartado anterior.
Se basa en el célculo de F}, el cual es ponderado por una estimacién de la velocidad del algoritmo:

Flatency = F1 X speed (2.2)

Este parametro de “velocidad”, se calcula a partir del rendimiento sobre los auténticos positivos

detectados, de acuerdo a la siguiente definicion:
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Penalizacién sobre auténticos positivos para distintos p en Fiatency
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Figura 2.4: Penalizacién en Fiyency
speed = 1 — median{penalty(k,) : v € U,d, = g, = 1} (2.3)

O lo que es lo mismo: 1 menos la penalizacion mediana de los auténticos positivos detectados
por el sistema. A su vez, esa penalizacion se calcula:

penalty(k,) = —1 + (2.4)

1+ e—p(ka—1)
Donde k, es el “instante” en el que se ha emitido un resultado para el usuario v y p es un
parametro que indica la velocidad del crecimiento de p. Esta penalizacién es mucho mas gradual que
el coste de latencia de FRDE.
En la figura[2.4] se puede ver el efecto de la eleccién del pardmetro p. En el caso de CLEF 2019, se
eligié un valor de p tal que el acierto en la mediana de comentarios supusiera un 0,5 de penalizacién

(Iinea negra en el grafico).

2.2.3. P@10 y NDCG

Otra forma de evaluar los algoritmos consiste en utilizar métricas basadas en un ranking de
vulnerabilidad a la anorexia calculada para cada usuario. En un sistema dedicado a identificar y
asistir a personas en peligro de anorexia en el que los recursos disponibles fuesen limitados, resultaria
atil ordenarlas de acuerdo a la vulnerabilidad asignada por el sistema.

De esta manera, las personas en mayor riesgo, siempre segun el algoritmo, serian candidatas a ser
evaluadas antes que las de menor. Se maximizaria asi la efectividad de las intervenciones realizadas
por profesionales sanitarios.

Para este propdsito se utilizan estas 2 métricas del area de la Recuperacion de la Informacién

(IR) evaluadas en distintos momentos k:

= P@I10 o “Precision en 10" que consiste en evaluar la precision Ginicamente sobre los 10 resulta-
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2.3. Resumen de las aproximaciones al problema en 2019

2.3.

dos mas relevantes. De esta manera si de los 10 resultados con mayor probabilidad de padecer

anorexia 8 lo son, su valor sera de 0, 8.

NDCG@10 o Normalized Discounted Cumulative Gain at 10. Esta métrica requiere de la defi-

nicion algunos conceptos previos.

Cumulative Gain que se define como la suma de la relevancia de los resultados obtenida en

una lista de resultados (los 10 primeros de la lista ordenada en este caso):

p
CG, =) rel (2.5)
i=1

La relevancia rel no se define en este caso concreto e implicaria que existe una ordenacién
6ptima de la gravedad de los casos elegidos, si bien no se hace referencia a ella en ningln otro
lugar. Por este motivo se deduce que se utiliza una escala binaria (positivo=1, negativo=0),
si bien no esta explicitado en |Losada et al.| (2019) ni en |Losada et al./ (2018).

Este pardmetro no tiene en cuenta la ordenacién de los resultados(los mas relevantes debe-
rian estar antes), por lo que se modifica de la siguiente manera para obtener el Discounted

Cumulative Gain: )

DCG, =% rel;

i=1 m (2.6)

Este resultado ya permite comparar dos listas de resultados, pero sigue sin ser una medida del
todo interpretable, por lo que se afiade una Gltima transformacién, que consiste en obtener
el ratio entre el DCGobtenido y el DGC,, ideal que representaria a la lista con la maxima
relevancia:

DCG,

p

Resumen de las aproximaciones al problema en 2019

En esta seccion, se hace un anélisis de varias aproximaciones presentadas en la edicion de 2019,

haciendo énfasis en aquellas que mejores resultados han obtenido. Destacar que cada equipo podia

competir con hasta 5 algoritmos distintos.

Los resultados de la edicién de 2019 se pueden ver en el cuadro 2.2, Cada una de las columnas

que se muestran en la tabla corresponden a las siguientes magnitudes:

= Nombre del equipo.

= Ejecucion (cada equipo podia presentar hasta 5 algoritmos distintos identificados por nimeros

de ejecucién numerados del 0 al 4).

= Precision (P), Exhaustividad (R) y F1.
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» Resultados de la métrica “ERDE" descrita en la seccién para los valores 0o = 5 (ERDEs)
Yy 0= 50 (ERDE50)

» Latencia (/atencyTP) o niimero mediano de ejecuciones en las que se emitié un resultado de

verdadero positivo.
= Velocidad (speed) segin se define en la formula 2.3

» F1 ponderada (/atency-weighted F1) segin se define en la férmula 2.2]

De todos éstos equipos competidores se ha procedido a hacer una seleccién de aque-
llos que, ademas de tener unos resultados aceptables, destacaban por algin motivo

especifico, que se detalla a continuacion:

» UppsalaNLP. Esta opciéon compara diversas técnicas de representacion vectorial para los textos
(Random Indexing, GloVe y ELMo), lo que permite generalizar su capacidad para capturar las

caracteristicas semanticas apropiadas para este problema.

= BiTeM. Consiste en un método “simple” que a pesar de ello es competitivo. Una SVM con una
buena eleccién de hiperpardmetros y de términos considerados relevantes permite compensar
la pérdida de matices producida por la agregacién de los textos de los usuarios en un Gnico

documento.

= lirmm. Aqui destaca el uso del Transfer Learning; a partir de modelos preentrenados es posible
obtener buenos resultados sin aumentar la complejidad del modelo ni hacerlo excesivamente
ad-hoc.

= CLaC. Este equipo es el que ha obtenido el mejor resultado de todos a partir de una solucién
100 % basada en técnicas de Deep Learning. Ademas de su rendimiento destaca por no aplicar
apenas técnicas de feature engeneering, lo que demuestra la potencia de este tipo de soluciones.
Es ademas la que computacionalmente requiere mas recursos por el alto nimero de parametros

de los modelos.

= UDE. Al igual que en el caso de BiTeM, este resultado es destacable debido a que una
aproximacién simple, tanto que no pareceria mas que una prueba de contexto, es la que mejor
resultado consigue de las 4 presentadas por el equipo y es competitiva con algoritmos muy

complejos. También concatena todos los textos de un usuario para su procesamiento.

= UNSL. En este caso durante la construccion del modelo se hace especial énfasis en la inter-
pretabilidad y explicabilidad del mismo. Siendo que la mayoria de ellos dejan este aspecto a un
lado y se centran Gnicamente en conseguir el mejor rendimiento posible, esta intencion resulta

destacable.
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team run P R F1 ERDE5 ERDE50 latencyTP  speed latency-weighted F1
UppsalaNLP 0 32 44 37 583% 5.77% 1 1 .37
UppsalaNLP 1 36 39 37 6.13% 6.07 % 1 1 37
UppsalaNLP 2 34 42 38 588% 5.81% 1 1 .38
UppsalaNLP 3 39 30 34 6.68% 6.63 % 1 1 .34
UppsalaNLP 4 40 42 41 573% 5.66 % 1 1 41
Biolnfo@QUAVR 0 32 44 37 584% 577% 1 1 .37
BiTeM 0 42 07 12 858% 8.42% 1 1 12
BiTeM 1 44 70 54 589% 3.40% 3 .99 .54
BiTeM 2 73 .11 19 8.42% 8.01 % 3 .99 .19
BiTeM 3 1 .01 .03 884% 8.83% 1 1 .03
lirmm 0 .74 63 .68 9.13% 5.14% 21 .92 .63
lirmm 1 a7 60 .68 9.10% 5.51% 21 .92 .62
lirmm 2 66 .70 .68 9.24% 5.81% 31 .88 .60
lirmm 3 74 42 54 9.08 % 6.62 % 31 .88 .48
lirmm 4 57 75 65 9.41% 7.32% 2023 3e-7 2e-7
CLaC 0 45 74 56  6.72% 3.93% 7 .98 .54
CLaC 1 .61 .82 .70 5.73% 3.13% 4 .99 .69
ClLaC 2 .60 .81 .69 6.02% 3.13% 6 .98 .68
CLaC 3 .63 .76 .69 6.27% 3.55% 7 .98 .68
CLaC 4 .64 79 71 6.25% 3.43% 7 .98 .69
SINAI 0 120 97 21 10.58% 6.59 % 5 .98 21
SINAI 1 11 99 20 10.80% 6.76 % 5 .98 .20
SINAI 2 18 .95 30 9.04% 4.89 % 8 .97 .30
HULAT 0 11 30 .17 10.84% 8.14% 16.5 .94 .16
HULAT 1 11 30 .17 10.84% 8.14% 16.5 .94 .16
HULAT 2 11 30 .17 10.84% 8.14% 16.5 .94 .16
HULAT 3 11 30 .17 10.84% 8.14% 16.5 .94 .16
HULAT 4 11 30 .17 10.84% 8.14% 16.5 .94 .16
UDE 0 51 74 61 8.48% 3.87% 11 .96 .58
UDE 1 44 73 55  7.48% 3.94% 9 .97 .53
UDE 2 13 68 22 1252% 8.21% 35 .87 .19
SSN-NLP 0 .32 16 .22 8.24% 7.76 % 2 1 .22
SSN-NLP 1 30 22 25 7.90% 7.41% 1 1 .25
SSN-NLP 2 47 22 30 7.80% 7.19% 2 1 .30
SSN-NLP 3 48 26 34 761% 6.86 % 2 1 .33
SSN-NLP 4 32 15 21 8.08% 7.86 % 1 1 21
Fazl 0 .09 1 16 17.11%  13.91% 97 .64 11
Fazl 1 .09 1 16 17.11%  13.79% 88 .67 11
Fazl 2 .09 1 16 17.11% 11.22% 34 .87 14
UNSL 0 42 78 55 554% 3.92% 2 1 .55
UNSL 1 43 .75 55 5.68 % 4.10% 2 1 .55
UNSL 2 36 86 51 556% 3.34% 2 1 .50
UNSL 3 35 8 50 5.59% 3.49% 2 1 49
UNSL 4 31 92 47 6.14% 2.97% 3 .99 46
LTL-INAOE 0 45 75 57 7.78% 4.23% 11 .96 .54
LTL-INAOE 1 47 .75 b8 7.74% 4.20% 11 .96 .55
INAOE-CIMAT 0 56 .78 .66 9.30% 3.98 % 15 .95 .62
INAOE-CIMAT 2 58 77 66 9.28% 9.16 % 65 76 .50
INAOE-CIMAT 3 .67 .68 .68 9.17% 4.75% 20 .93 .63
INAOE-CIMAT 4 69 63 66 9.13% 5.08% 20 .93 .61

Cuadro 2.2: Resultados edicién 2019 (eliminadas las ejecuciones que no llegaron a generar resultados
validos).
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s LTL-INAOE. EI algoritmo de clasificacién se basa en una serie de métricas desarrolladas
especificamente para problemas de identificacion de la autoria de textos, centrado en el analisis
de frases redactadas en primera persona. Teniendo en cuenta que en la elaboracion del dataset
se han introducido personas que sin tener anorexia si participan en foros relacionados con ésta
(por su condicién de profesionales o familiares de pacientes) y que por ése motivo no hablaran
de sus experiencias en primera persona, este enfoque tiene la capacidad de evitar la clasificacion

incorrecta de estos “sefiuelos” como falsos positivos.

= INAOE-CIMAT. El trabajo de este equipo destaca por la utilizacién de una recurso Iéxico
externo que puntda las palabras mas frecuentes en inglés en 10 dimensiones que representa
su grado de asociacién con 8 emociones caracteristicas (Ira, Alegria, Miedo, etc...) asi como
su nivel general de positividad y negatividad. También resulta de interés el hecho de que este

recurso léxico es de utilidad a la hora de interpretar los resultados.

2.3.1. UppsalaNLP [Elena Fanol and Nivrel (2019)

El acercamiento propuesto en este articulo distingue dos fases en la resolucién del problema: la
generacién de la representaciéon numérica de los elementos |éxicos y la clasificacion realizada a partir
de estas representaciones.

Para el primer paso, se eligieron 3 representaciones vectoriales distintas de forma que se pudiesen

comparar sus resultados. Estas eran:
= Random Indexing.
= GloVe.
= ELMo.
En cuanto a la fase de clasificacion, se orquestd una solucion basada en 2 subclasificadores:

» Un clasificador de comentarios basado en una Red Neuronal Recurrente (RNN) implementa-
da con Celdas de Memoria Largas-Cortas (LSTM). Este tipo de arquitectura de Red Neuronal,
donde la salida de la capa oculta de un lapso de tiempo se convierte en entrada de uno poste-
rior, esta adaptado al procesamiento de secuencias, como lo son en este caso los comentarios
ordenados temporalmente de cada usuario. Este clasificador emite la probabilidad de que un

texto determinado pertenezca a la categoria de “en riesgo de anorexia”.
= Un clasificador de usuarios que recibe como entradas:

» La salida del clasificador de comentarios.
» La media y desviacién estandar de las puntuaciones vistas hasta el momento.

» El promedio del 20 % de textos con mayor puntuacién.
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» La diferencia entre el promedio de los textos del 20 % superior e inferior.

Para este clasificador, se ha probado con dos arquitecturas, una que utiliza la regresion logistica
y un perceptrén multicapa. Los distintos algoritmos que compiten en CLef resultan de combinar

distintas representaciones vectoriales y distintos clasificadores.

No obstante, esta solucién por si sola no esta del todo adaptada a las necesidades de la competicién,
porque se valora emitir un resultado lo antes posible. Esto hace obligatorio el desarrollo de una
estrategia de parada, en la que el sistema emite una decisién sin observar todos los datos. En este
caso, y dado que el resultado del segundo clasificador se puede interpretar como una probabilidad,
bastaba con elegir un umbral de corte a partir del cual se emite el resultado positivo y se para la
evaluacién (las predicciones negativas no sufren de ninguna penalizacién por lo que se pueden seguir

evaluando hasta el final).

2.3.2. BiTeM |Naderi et al. (2019)

Este equipo utilizé varios enfoques diferentes para cada uno de los clasificadores que hicieron

competir:

1. El primero de ellos es un simple Bag Of Words, donde los comentarios de un usuario son
agregados en un unico documento y se construye una representaciéon del mismo utilizando
la técnica conocida como Term Frecuency-Inverse Document Frecuency (tf-idf). Esta técnica
es una de las mas conocidas para representar documentos completos de un corpus y extraer
métricas de similaridad entre los mismos. Para el paso de clasificacion se utilizé una Support

Vector Machine (SVM), a partir de la representacion vectorial.

2. En este acercamiento, se partié de la identificacién de los 200 n-gramas (para n = 1,2,3)
mas representativos de subreddits que podrian estar relacionados con la categoria positiva
(los relacionados con anorexia) y negativa (otros subreddits como /r/funny o /r/movies). Con
esta informacién, cada comentario quedd “clasificado” como positivo si contenia mas n-gramas

positivos y negativo si ocurria lo contrario.

A partir de esta informacion, se identificaron los 200 n-gramas mas representativos segln el
criterio de informacién mutua y cada documento-usuario agregado quedaba caracterizado por
la presencia o no de estos n-gramas. Esta informacién era después utilizada en clasificador

logistico.

3. Para este clasificador, se utilizé una Red Neuronal Convolucional (CNN), a la que se le pro-
porciona una secuencia de palabras (hasta 300) representada por la forma vectorial resultante
de aplicar el algoritmo word2vec con 200 dimensiones. Cada comentario queda por tanto

representado por una matriz 300 x 200 que es entregada a la CNN para su clasificacién.
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4. Este Oltimo método es una combinacién o ensemble de los resultados de los anteriores clasifi-

cadores.

No se ha observado una mencién expresa a los criterios de parada utilizados para emitir una respuesta
temprana. Tampoco se ha podido determinar en alguna de las aproximaciones cémo se obtiene el

resultado agregado a partir de los diferentes comentarios individuales.

2.3.3. lirmm Ragheb et al.| (2019)

En este caso, el equipo identificé estos 3 pasos fundamentales en la resolucion del problema:

1. Médulo de Vectorizacion de Textos. Encargado de la generacion de la representacion

vectorial a partir de los documentos del corpus.

2. Médulo de Evaluacién del Estado de Animo. En este paso se asigna a cada documento
una puntuacién similar a una probabilidad. La salida del mismo es una serie temporal que

representa la variacién del estado de dnimo de un usuario a lo largo del tiempo.

3. Médulo de Modelado Temporal. Este paso procesa la serie temporal anterior para obtener

el resultado final del problema de clasificacion.

Los dos primeros pasos se unifican en una solucién basada en la arquitectura Universal Language
Model Fine-tuning for Text Classification (ULMFiT) |Howard and Ruder (2018)). Esta arquitectura
pretende emular lo conseguido en cuanto a Transferencia del Conocimiento en el ambito de la Vision
por Computador.

La Transferencia del Conocimiento se basa en la hipétesis de que determinados problemas re-
solubles mediante Redes Neuronales, en este caso de procesamiento del lenguaje pero tipicamente
de reconocimiento de imagenes, comparten en su raiz subproblemas similares (e.g: reconocimien-
to de aristas, identificacién de objetos, etc...). Esta similitud permite que de la resolucién de uno
de los problemas, para el que existan grandes cantidades de datos de entrenamiento, se obtengan
submodelos que puedan ser utilizados como componentes en el resto.

Estos modelos preentrenados ahorran una enorme cantidad de procesamiento y son distribuidos
en forma de capas de Redes Neuronales Profundas. Estas capas “congeladas” o “semicongeladas”
(no necesitan entrenarse completamente al haberlo sido ya) sirven para obtener las caracteristicas de
bajo nivel que las capas superiores ad-hoc utilizaran para resolver la tarea de clasificacion objetivo.
El proyecto ImageNet] es el arquetipo en el que se inspira ULMFiT.

En ULMFit, se distinguen 3 fases:

1. Una primera en la que se entrena el modelo con gran cantidad de datos textuales. El dataset

empleado para la demostracién de sus posibilidades en el articulo original es el Wikitext-103

3https://www.ted.com /talks/fei_fei_li_how_we_re_teaching_computers_to_understand_pictures



24

2.3. Resumen de las aproximaciones al problema en 2019

Softmax |
layer

Layer 3

Embedding |
layer |

Embedding

i U
layer | e

The gold dollar or gold Thebest scene ever The best scene ever

(a) LM pre-training (b) LM fine-tuning (c) Classifier fine-tuning

Figura 2.5: Las 3 fases en ULMFit, preentrenamiento del Modelo de Lenguaje, afinado con datos de
la tarea y entrenamiento final del problema de clasificacién.

que consiste en 28.000 articulos de la Wikipedia con un total de 103 millones de palabras. La
arquitectura de la Red Neuronal Profunda se basa en varias capas LSTM que seran capaces

de capturar relaciones temporales entre las palabras.

Posteriormente se procede a realizar un entrenamiento del Modelo de Lenguaje con los datos
de la tarea objetivo de forma que se capturen sus caracteristicas Gnicas. Este entrenamiento se
realiza utilizando una técnica de afinado discriminativo, que utiliza distintas tasas de aprendizaje
1 para las distintas capas. La tasa de aprendizaje de las iniciales es menor que la de las
superiores para evitar inestabilidades. Se ha demostrado que hacerlo asi reduce el tiempo de

entrenamiento.

Por Gltimo, se ahaden capas adicionales que realizaran la tarea de clasificacion con las etiquetas
definitivas. En esta fase, ademas del afinado discriminativo se realiza un descongelamiento
gradual de las capas inferiores de forma que no se produzca el “olvido” de lo aprendido en las

fases anteriores.

Este procedimiento abarca las dos primeras fases identificadas por el equipo para la resolucién del

problema, obteniendo una serie temporal de predicciones para cada uno de los comentarios emitidos.

En el dltimo paso, el correspondiente al Médulo de Modelado Temporal, se prueban 3 técnicas

distintas:

= Un Perceptron Multi Capa (MLP). Este es el tipo de arquitectura de Red Neuronal clésica,

en el que varias capas de perceptrones (‘“neuronas artificiales”) se concatenan de manera
que cada uno de ellos queda conectado con todos los de los niveles anteriores y posteriores.
Estos perceptrones calculan una combinacién lineal, ponderada por los pesos wg?), a partir
de las salidas la capa anterior. Este resultado es modificado por una funcién denominada “de
activacion”, tipicamente la llamada sigmoidal o logistica, que a su vez serad una de las entradas

de la capa siguiente.

4El perceptrén j de la capa k esta conectado a los i perceptrones de la capa anterior, con pesos w

(k)

ij -
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El calculo de los pesos que determinaran el comportamiento de la red se hace utilizando el

algoritmo de propagacién inversa o backpropagation.

» Un Bosque Aleatorio (RF). Este tipo de algoritmo es una iteracién sobre los conocidos como
Arboles de Decisién. Esta técnica, que puede aplicarse tanto a problemas de regresién como de
clasificacion, funciona creando una sucesién de comparaciones “menor qué” sobre las variables
de entrada. Cada una de estas comparaciones crea 2 ramas distintas por lo que el resultado
acaba siendo un drbol binario no balanceado. Una vez calculado, partiendo del nodo raiz y de

una nueva observaciéon se puede generar una prediccion.

Cada una de estas comparaciones se elige de forma que maximice el acierto de la prediccion en
el conjunto de entrenamiento, pero ésto hace que sea un método muy sensible al overfitting.
Los Bosques Aleatorios reducen ese problema generando varios Arboles de Decisién en los que
en cada iteracién sélo se contemplan un subconjunto de las variables (determinado de forma
aleatoria, lo que da el nombre a la técnica). En el momento de la prediccidn estos arboles

“votan” para determinar el resultado que sera la salida del algoritmo.

» La técnica estadistica conocida como Inferencia Variacional Bayesiana. Se utiliza en este caso
para calcular la probabilidad de la variable inobservable “el individuo padece de anorexia”
expresada como Uy, a partir de las variables observables. La variable observable en este caso es
la puntuacién obtenida por la clasificacién anterior en los M), escritos de un mismo usuario k.

Esta puntuacién sobre un texto determinado se representa como W}.

Figura 2.6: Modelo gréfico de la Inferencia Variacional Bayesiana. 7 es la probabilidad con la que
un usuario k emite un escrito clasificado como “positivo”. Uy es la variable inobservable que nos
interesa (el usuario k padece anorexia) y W} representa la clasificacién del comentario i del usuario
k. {\,7, k,a, 3} son los hiperpardmetros de las distribuciones aleatorias, donde W'y U son Bernouilli
y Ty Kk son Beta.
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2.3.4. CLaC [Elham Mohammadi and Kosseim| (2019)

La soluciéon propuesta por este equipo se basa totalmente en una arquitectura que combina varios
elementos de Deep Learning. E|l esquema general se puede ver en la figura 2.7 Cada una de las

capas que actlan como componentes son:

1. Capa de Entrada. Cada comentario es tokenizado y enviado al generador de la representacion
vectorial de cada palabra. Coincide con otros equipos en probar mas de un tipo de generadores

de embeddings, en este caso GloVe y ELMo.

2. Capas Ocultas. Encargada de procesar los tokens vectorizados. Se utilizan hasta 4 variantes:
una Red Neuronal Convolucional (CNN), una Red Neuronal Recurrente Bidireccional (BiRNN),
una Memoria Bidireccional de Corto-Largo Plazo (BiLSTM)y una Unidad Recurrente Bidirec-
cional con Puertas (BiGRU). Todas ellas procesan los tokens de manera secuencial de principio
a fin y en el sentido contrario. De esta manera se tienen en cuenta todos los tokens posteriores

y anteriores para cada token procesado.

3. Capa de Atencion Nivel de Comentario/Capa Pooling. En los modelos que utilizan
CNN como capa oculta, consiste en una una capa de Max-Pooling. El efecto de esta capa
es el de reducir el tamano de la entrada y por tanto de los pardmetros procurando mantener
las caracteristicas de la misma. Es un componente tipico usado en combinacién con capas

convolucionales en problemas de Visiéon por Computador.

Para el resto de tipos de capas ocultas, se realiza un promedio ponderado de las salidas de la

capa anterior para cada texto, de modo que se genera un vector salida P tal que:

P = Zytwt
t=1

Donde y; es la salida de la capa anterior en el momento ¢ y w; es el peso asignado a la salida

en ese momento.

4. Capa de Atencion a nivel de Usuario. En esta capa se genera de forma similar a la anterior

una representacion a nivel de usuario, a partir de la agregacién de los valores de los comentarios.

5. Capa de Clasificacion. La capa final consiste en una capa totalmente conectada que proyecta
sobre un vector de tamafio 2 (correspondiente a las clases negativa y positiva). Una capa de

activacién Softmax da el resultado final.

6. Ensemble. El resultado de la dltima capa podria usarse exclusivamente para caracterizar a
cada uno de los usuarios, pero en este caso, se utiliza tan sélo como caracteristica en la entrada
a un clasificador SVM. Este modelo se alimenta con otras entradas como son las salidas del la

capa de Atencién a nivel de usuario.
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Figura 2.7: Arquitectura propuesta por el equipo CLaC

2.3.5. UDE |Razan Masood (2019)

Este equipo entrend 5 algoritmos distintos, algunos de ellos totalmente independientes:

1. SVM. Este intento se trata de un dnico clasificador basado en Mdquinas de Vector Soporte
(SVM). El Gnico procesamiento que se hace es el propio de la seleccién de caracteristicas
aplicada sobre los textos. En este caso consiste en elegir los 500 términos més significativos
sobre todo el corpus. Posteriormente, los textos de un usuario concreto son concatenados,
y se genera una representacion vectorial a partir de esta concatenacién que tiene en cuenta
la frecuencia de cada uno de los términos selecionados. Una vez hecho ésto se realiza una
busqueda sobre los hiperparametros de SVM para seleccionar aquellos que son méas efectivos

empleando estas representaciones vectoriales como entrada del clasificador.

2. SVM tras filtrado. Es una iteracion del anterior que se basa en la idea de que tan sélo
algunos posts son relevantes al estado del individuo y el resto no son realmente diferentes de
los que haria cualquier otra persona (situacién que ya se ha identificado en el primer capitulo
en la inspeccién de los elementos seleccionados aleatoriamente). Estos textos “indiferentes” se

eliminarian y no constituirian parte de la entrada entregada al SVM.

3. Red Neuronal LSTM. Al igual que otros acercamientos que se han visto hasta el momento,

se realiza la eleccién natural para la clasificaciéon de secuencias temporales: una red Neuronal
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con celdas LSTM. En este caso, cada texto se vectoriza con la salida resultado de doc2vec de

tamarfo 200 concatenado con un vector frecuencia sobre los 70 términos mas utilizados.

4. Modelo de Atencion Global. Atencién es un mecanismo usado en las Redes Neuronales
de tipo Codificador-Decodificador, y que resuelve el problema caracteristico de este tipo de
sistemas consistente en que tienden a “olvidar” en su vector contexto las primeras entradas
cuando las secuencias son muy largas. En este acercamiento, se mantienen los estados ocultos
intermedios para generar el vector contexto. Dado que se aplica esta técnica a toda la entrada

(todos los textos de un usuario) a esta variante del método se le conoce como Atencién Global.

5. Modelo de Atencidn Local. Similar al caso anterior pero en este caso se presta atencion a

parte de la entrada y no a la secuencia completa.

2.3.6. UNSL Burdisso et al.| (2019b)

En esta ocasion se ha optado por la utilizaciéon de una libreria, SS3, desarrollada por miembros
de este equipo en el seno de la investigacién del anélisis de sentimiento en redes sociales.
En el articulo original en el que se describe el componente SS3 Burdisso et al.| (2019a)), se

identifican 3 requerimientos clave:
= La clasificacién debe ser incremental.
= Debe haber soporte para la clasificaciéon temprana.
= La solucién debe ser explicable.

Los algoritmos existentes en su formas habituales no son capaces de cumplir estos requerimientos, por
lo que se desarrolla este componente ad-hoc llamado SS3 que significa Sequential S3 (Smoothness,
Significance and Sanction).

Este procedimiento se basa en la existencia de una funcién llamada gv. Esta funcién aplicada
sobre una palabra, asigna una puntuaciéon de confianza en su pertenencia a un conjunto de clases

predefinidas ¢;. La concatenacion de todos estos valores es un vector:

gv("applé’, travel) = 0

gv(‘apple’, technology) = 0,8

gv(‘apple’, food) = 0,4

Shttps://github.com /sergioburdisso/pyss3
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Figura 2.8: Progresién de la confianza positiva y negativa para un sujeto determinado. En el escrito
66 se produce el punto de inflexién donde la probabilidad positiva supera a la negativa.

gv(‘apple’) = (0,0,8,0,4)

Estos vectores individuales para cada palabra se combinan de forma jerdrquica utilizando un
operador resumen. Por ejemplo, se calcularan los de las frases a partir de las palabras, de los parrafos
a partir de las frases, etc... realizando una suma acumulativa de los vectores.

Por la naturaleza de estos operadores resumen (suma, multiplicacién, etc..), los resultados se
pueden combinar de forma incremental, lo que facilita generar reglas de deteccién temprana que
se pueden hacer corresponder a determinados puntos de inflexién. Un ejemplo de criterio seria “un
sujeto se clasifica en el grupo positivo en el momento en el que se considera que es mas probable
que lo contrario”.

El problema se reduce por tanto a la creacién de esta funcién gv. Para encontrar esta funcién
primero es necesario definir las funciones [v o local value, sg o signficance value y sn o sanction
value.

Empezando por [v esta se puede expresar como:

P(wle)

log(w, ¢) = (m)g (2.8)

Donde el hiperpardmetro o se encuentra en el rango [0, 1] y sirve para controlar la suavidad de
la funcién.

Por otro lado sg(w, ¢) es una funcién que debe cumplir:

= Produce un valor cercano a 1 cuando la categoria [v(w, c) es significativamente superior al

resto de categorias
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= Produce un valor cercano a 0 para las categorias en las que este valor es similar.

Por ejemplo, para las stop-words que estan presentes por igual en todos los grupos el valor deberia
ser cercano a 0.

Por ultimo el cometido de sn(w,c) es el de decrementar el valor de w en relacién al nimero de
categoria para el que w es significativa. De esta manera sélo estard préxima a 1 si existe una Unica
categoria en la que este valor sea significativo.

Con todos estos datos se puede definir gv:
gu(w, ¢) = lv(w, c) X sg(w, c) x sn(w, c)

Con estas definiciones, la aplicaciéon al problema actual se limita a calcular estos valores para
cada secuencia de texto del usuario y a elegir una estrategia de parada determinada.

Un resultado de aplicar este enfoque es que las palabras que mas han contribuido al valor final se
pueden extraer con facilidad (y las frases, comentarios, etc...), con lo que el modelo no se comporta

como una caja negra sino que es posible justificar sus decisiones.

2.3.7. LTL-INAOE [Ortega-Mendoza et al.| (2019)

Este caso se basa en la premisa de que son las frases redactadas en primera persona las que
revelan el estado mental de una persona y por tanto sobre las que se debe actuar para realizar un
buen trabajo en la clasificacién. Esta técnica se conoce con el nombre DPP-EXPEI debido al nombre

de las dos métricas que intervienen:

» Discriminative Personal Purity (DPP). Se compone de dos factores: un factor descriptivo que
definido como el maximo valor de la funcién PP, que captura el nivel de ocurrencia de un
término en frases personales, y un factor discriminativo basado en la funcién dif que representa

la diferencia en el niimero de documentos que contienen el término t;en la clase positiva.
DPP(t;) = maz\Z {PPy(t;))} x dif (t;) (2.9)

A su vez PPy(t;) se calcula:

1« PEI(t;,d;) +1
PPu(t;) = loga(2 + =
k(ts) = loga +QZNE[(ti,di)+1

) (2.10)

donde PFEI o Personal Expression Index es una métrica que combina la frecuencia de un
término en frases personales respecto a su ocurrencia en frases no personales y NEI es el

opuesto, expresando el nivel de asociaciéon de cada término a la informacién no personal.

Como resultado de este paso, se obtienen aquellos términos que resultan mas relevantes y lo

que se usaran para la clasificaciéon, descartando el resto. Cada usuario quedara caracterizado
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por la ocurrencia de estos términos sobre el documento resultante de la concatenacién de todos

sus comentarios.

» Exponential Reward of Personal Information (EXPEI). Una vez seleccionados los términos,
estos son ponderados de acuerdo al grado de contribucién al documento en cuestién. Para

ésto, a partir de la frecuencia de un término ¢; en un documento d;, el resultado obtenido es:

1-PEI(t;,d;)

wiy; = (VTF(t.d;)) (2.11)

El resultado es un vector de tamafio 1000 que identifica a cada usuario y sobre el que se puede

aplicar cualquier método de clasificacion ordinario. En este caso se ha optado por SVM.

2.3.8. INAOE-CIMAT |Aragén et al.| (2019)

Se utiliza una técnica bautizada con el nombre de Bag of Sub-Emotions (BoSE). Esta parte
de un dataset Mohammad and Turney| (2013)que contiene, para cada palabra, una puntuacién que

caracteriza su carga emocional para cada uno de estos ocho sentimientos:
= Anger (Enfado)
= Anticipation (Anticipacién)
» Disgust (Asco)
» fear (Miedo)
» Joy (Alegria)
» Sadness (Tristeza)
= Surprise (Sorpresa)
» Trust (Confianza)

Ademas de dos caracteristicas adicionales que son el nivel de Negatividad y Positividad.

Sobre las 10 dimensiones de las palabras del dataset se aplica un algoritmo de clustering que per-
mite identificar Sub-Emociones. Cada uno de los documentos en cuestién (en este caso la agregacién
de todos los comentarios) queda caracterizado por una tabla de frecuencias de las Sub-Emociones

que aparecen.
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Figura 2.9: Técnica Bag of Sub-Emotions

Sobre esta representacion vectorial resultante se puede aplicar cualquier método de clasificacion

clésico, siendo elegido en este caso SVM.



Capitulo 3

Propuesta de un Sistema de Deteccion

Temprana de Anorexia

Revisadas las distintas aproximaciones que compitieron en CLEF2019, queda evaluar el nivel de
complejidad que requiere el generar una estrategia comparable que hubiese podido ser competitiva
en dicha edicion. Resulta imposible replicar las condiciones exactas de dicho laboratorio debido a
que los participantes recibieron los datos de forma escrupulosamente secuencial, con restricciones de
tiempo y sin acceso a las implementaciones de sus competidores (aunque si a las de la edicién de
2018).

No obstante, si que se ha intentado reproducir con cierta fidelidad el escenario, evaluando los
resultados sobre el dataset final una dnica vefl] Adicionalmente, recordamos que en se hacia
hincapié en que el método fuese interpretable, y, de ser posible, se pudiese relacionar con alguno de
los rasgos conductuales descritos como tipicos de la Anorexia. De ser asi aumentaria la confianza en
lo que respecta a la generabilidad de los resultados.

El planteamiento general del sistema contemplaria los siguientes pasos:

1. La eleccién de una representacion vectorial de los textos de forma que puedan ser procesados

por los distintos algoritmos.

2. La asignacién de una métrica o score a cada texto individual. Se ha visto en el capitulo anterior
que no es imprescindible hacerlo asi'y que varias de las implementaciones acumulan varios posts

en textos conjuntos.

No obstante, aunque los resultados obtenidos pueden llegar a ser satisfactorios, resulta antiin-
tuitivo de acuerdo a lo observado en el “diagnéstico” individual realizado en el primer capitulo.
En éste se concluia que los posts de los usuarios podian tener una diversidad de tematicas
elevada, tanto de aquellos sujetos que tenian anorexia como de aquellos que no, y por tanto

agregarlos generaria amalgamas de texto sin continuidad semantica entre sus distintas partes.

1Con la salvedad de una ejecucién sobre el conjunto de datos de 2019 durante la fase de prueba de concepto, lo
que fue advertido como un error metodoldgico por parte de la direccién del TFM.

33
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Este paso constituye en si mismo un problema de tipo no-supervisado o semisupervisado, dado
que no es posible de forma realista el etiquetado de los posts. En|Masood et al.| (2020), se parte
de un etiquetado multidimensional en distintas tematicas (desorden alimenticio, medicacién,

dieta, etc...) y obtienen buenos resultados, pero es una estrategia no viable en este contexto.

3. La combinacién de los scores de cada uno de los textos dentro de una serie temporal, que

permita tomar una decisién que tenga en cuenta toda la evidencia obtenida hasta el momento.

4. La generacion de una estrategia de parada que permita la generacién de una decisién temprana
y por tanto no se vea penalizada en exceso en las métricas de evaluaciéon que ponderan segtn

el momento temporal de la emisién del resultado.

En cuanto a la estrategia, se ha considerado pertinente realizar una prueba de concepto inicial que
validase el esquema general de funcionamiento y las premisas de las que parte. En dicha prueba se
esperaba confirmar que el acercamiento general al problema presentaba los suficientes indicios de
eficacia. Posteriormente se procederia a la generacidon de un sistema mas sofisticado pero basado en
los mismos conceptos generales que pudiera alcanzar mejores resultados.

Los datos utilizados en esta fase son los de la edicion de 2018 (una agregacién de los que se
proporcionaron en esa edicién tanto para entrenamiento como para la competicién), separando de

forma aleatoria un 80 % para el entrenamiento y un 20 % para la evaluacién.

3.1. Prueba de concepto

Segiin los pasos enumerados en el apartado anterior, se plantea una solucién exploratoria con los

siguientes elementos:

3.1.1. Representacion vectorial

Para este paso, se parte de la representacién obtenida por la aplicaciéon del algoritmo doc2vec
sobre cada uno de los comentarios individuales. Este algoritmo permite generar una representacion
vectorial de textos de cualquier longitud (desde pérrafos a libros), de forma que se preserve su
similitud semantica entre ellos de acuerdo a su distancia coseno en el espacio vectorial generado.

Para entender este algoritmo hay que partir del hecho de que es una iteracién sobre el algorit-
mo conocido word2vec, que también permite capturar la similitud semantica si bien en este caso
Gnicamente sobre palabras individuales.

Word2vec se basa en la hipoétesis distribucional, que establece que palabras con el mismo signi-
ficado apareceran en contextos parecidos. Partiendo de este postulado, word2vec disefia un problema

de clasificaciéon en el que se pretende predecir la palabra mas probabldf] a partir de aquellas que estan

2Aqui se describe el modelo Continous Bag Of Word (CBOW), si bien es posible disefiar el problema a partir de
la prediccién de las palabras que acompafian a una dada, lo que se denomina Skip-gram.
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dentro de una distancia determinada (lo que constituye una ventana de tamafio w incluyendo las
palabras anteriores y posteriores). Cada palabra del vocabulario V' se representa siguiendo el esquema
one-hot vector. Es necesario ademas establecer un tamaiio p de la representacién vectorial a generar.
Asi, tomando como ejemplo la frase “el balén golped el E] las palabras que tendrian mayor
probabilidad de ser la correcta en un corpus deportivo serian palo (el de la porteria), aro o tablero
(de canasta), etc...
Este problema de clasificacién se modelaria de acuerdo a una red neuronal con una sola capa

oculta que tendria:
= Una capa de entrada que recibiria las w palabras contexto de tamafio |V/| bits.
= Una capa oculta de p neuronas.
= Una capa de salida softmax que emite una probabilidad para cada palabra del vocabulario.

Esta red neuronal se entrenaria a partir de un corpus representativo utilizando propagacién inversa y
gradiente descendente, deslizando la ventana sobre el mismo.

Intuitivamente, el resultado que debe obtenerse es que palabras similares (porque aparecen
en los mismos contextos) generen representaciones similares.

En se puede razonar sobre el funcionamiento del algoritmo. Suponiendo dos palabras w; y w;
que aparecen en los mismos contextos (resumido en (g1, ¢2)) deben generar activaciones similares
(alta o baja probabilidad dependiendo si el contexto se adapta o no al significado de la palabra). Por
tanto, los pesos de las conexiones correspondientes son los que preservan ésa condicién convergiendo
hacia vectores similared’]

Doc2vec es una generalizacion de este esquema en el que se anade un elemento adicional. Una
“palabra virtual” que actia como memoria del parrafo o documento actual.

Esta “palabra virtual” sirve de referencia sobre la tematica o tematicas sobre las que versa. En
el ejemplo “el balon golpeo el ..."”, el modelo deberia completar con “palo” en un texto sobre futbol
y “aro” en uno sobre baloncesto.

El modo de funcionamiento durante la fase de entrenamiento del modelo es similar, con la
diferencia de que la palabra adicional no es del vocabulario, sino que es un one-hot vector que
representa cada uno de los documentos o parrafos, y se repite para cada una de las ventanas generadas
en ése documento.

En la fase de prediccion, los pesos de la conexiones se mantienen fijas a excepcion de las que

corresponden a P}, que convergeran a valores similares a otros textos de la misma tematica.

3Estrictamente la palabra a predecir serfa la situada en la posicién central dentro de la ventana. Se ha modificado
en este ejemplo para ilustrar el concepto de forma mas intuitiva.

4Similares en el espacio euclideo solamente si tienen frecuencias también similares, y de no ser asi los vectores
seran aproximadamente proporcionales. Por este motivo se suele usar la distancia coseno como medida de similaridad
puesto que normaliza respecto a la frecuencia de las palabras.
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Relacion posts con/sin anorexia
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Figura 3.3: Distribucién de los comentarios en las dimensiones generadas

Esta forma de obtener representaciones vectoriales se considera en general superior a otros es-
quemas tradicionales como tf-idf en corpora con tematicas muy variadaﬂ manteniendo un nivel de
complejidad razonable.

En el caso de esta prueba de concepto, se ha optado por generar una representacién en tnicamente

dos dimensiones por los motivos que se haran evidentes en el apartado siguiente.

3.1.2. Generacion de los scores

A partir de la representacién generada en el paso anterior, es necesario elegir algin tipo de métrica
que esté asociada a la probabilidad de que la persona sufra de anorexia.

Una manera de conseguirlo consiste atender a la densidad de la proporcion relativa del espacio
vectorial generado para cada documento, atendiendo a que, en aquellas regiones donde se acumulen
posts de personas con anorexia en proporcion superior a lo esperado (la ratio general del dataset,
que en este caso sabemos que es aproximadamente 9:1, pero que en un contexto real deberia ser la
prevalencia de la enfermedad en la poblacién general).

Como se puede ver en la figura [3.3) hay 3 tipos de zonas:

= Aquellas en las que predominan los comentarios de personas sin anorexia (a partir de z < —1

aproximadamente). Se ven ejemplos claramente caracteristicos de personas con anorexia:

Is there anything that | can | do that'll help me eat normally? To give a brief

Shttps://aisoftwareengineer.com /artificial-intelligence /nlp-tf-idf-vs-doc2vec-contrast-and-compare/
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summary of what's happened to me. For most of high school I'd been on the thinner
side..

How can | prevent a relapse? | have struggled in the past and have gone through
a very hard break up.

Looking for help accepting weight 25yo guy here. About this time last year, |

was in a hugely stressful job and started drinking heavily every weekend to cope
= Regiones donde sucede lo contrario, aproximadamente en z > 1

Lethal Weapon - Series Premiere Discussion Premise: The 1987 movie....
American Gods - 1x01 "The Bone Orchard" (TV Only Discussion)

= Zonas donde se superponen ambas regiones en diferentes proporciones.

Una manera de representar esta densidad de la proporcién es utilizar el odds-ratio ponderado segtin
la frecuencia base y smoothed (suavizado) para evitar divisiones por cero. Esto tiene la ventaja de
que las regiones vacias son equivalentes a aquellas que tienen una proporcién igual a la frecuencia
base y por tanto no constituyen evidencia en ningin sentido (son neutrales).

La técnica de suavizado mas sencilla es el add-n smoothing, que consiste simplemente en anadir
un ndmero n a numerador y denominador. En este caso, se ha elegido utilizar el valor de 1, por lo

que la férmula a aplicar en una celda C' del espacio vectorial V' quedaria:

negativos 1+ positivos . (3.1)

positivos 1+ negativosy

Adicionalmente se puede aplicar el logaritmo sobre este valor, para que el resultado quede com-
prendido en el intervalo [—o00, +00], y sea mas facil visualizarlo en un mapa de calor como el de Ia
figura [3.4]

En cuanto a las regiones del espacio delimitadas, la manera mas sencilla para continuar con
la prueba de concepto exploratoria en dos dimensiones es la de generar celdas rectangulares en el
espacio bidimensional, aplicando en cada una de ellas la féormula anterior. El resultado puede verse
en la figura 3.4

De esta manera es posible asignar una puntuacién a nuevos documentos, a partir del valor
asignado a la celda en la que se encuentra.

Seria posible desarrollar otro tipo de modelos que produjesen areas continuas sin las discontinui-
dades observadas, y que probablemente generalizasen mejor. No obstante, en esta fase de validacién

se considera suficiente la prediccién por pertenencia a una celda determinada.

3.1.3. Combinacion de los scores

Una vez generadas las puntuaciones individuales es necesario desarrollar una estrategia de com-

binacién de las mismas para emitir una decision definitiva.
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Regiones de densidad de la frecuencia relativa

Segunda Dimension Doc2Vec

Primera Dimensién Doc2Vec

negativos 1+positivos o )

Figura 3.4: Densidad de la frecuencia relativa normalizada In (= .
positivos 1+negativos

Dado que estas puntuaciones admiten una interpretacién probabilista, la manera que mejor pre-
serva la interpretabilidad del modelo es la de adoptar un enfoque de actualizacion bayesianaﬁ.
Bajo este modelo, supongamos que el comentario que ocupa la posicién 7 en la serie, esta ubicado

en la celda C;:

Odds(Anorexia|C;, ..., Ch) (3.2)

= BayesFactorg, x prior Odds (3.3)

P(C;|Anorezia) .
- A s p
P(Ci|—Anorezia) x Odds(Anorexia|Ciy, ..., C1) (3.4)

Para calcular esta expresion tenemos que conocer Odds(Anorexia) que en este dataset es 1 : 9

P(C;|Anorexia)

En cuanto a P(C;|-~Anorezia)’

aplicando Bayes obtenemos:

P(Ci|Anorexia) %P(CD _ P(A|C;) P(-A4)

= = 35
P(Ci|—Anorezia) %P(Q) P(=A|C;) P(A) (35)

En cuanto a % sabemos que es:
P(A|C;)  positivosg, (3.6)

P(=A|C;)  negativosg,

5Ver por ejemplo https://ocw.mit.edu/courses/18-05-introduction-to-probability-and-statistics-spring-
2014/65200614be80c2c1efcd0f9f3db8c0e7_MIT18_05514_Readingl2b.pdf
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P(=A).

Y en cuanto a PLAY

P(—=A)  negativos
P(A)  positivos

(3.7)

Por lo tanto el Bayes Factor es exactamente la expresién , sin el smoothing (que manten-
dremos).
negativos 1+ positivos .

BayesFactor,, ~ X 3.8
Y “ ™ positivos 1+ neqativosy (38)

Pero es que ademés, de la ecuacién [3.4] se deduce facilmente:

LogOdds(Anorexia|C;, ..., Cy) (3.9)
= In(BayesFactore,) + In(prior Odds) (3.10)
j=i
= Y In(BayesFactore,) + In(Odds(Anorezia)) (3.11)
i=1

Por tanto la combinacién de los scores es la suma acumulativa de las puntuaciones utilizadas
en el apartado anterior.

Es importante destacar que la actualizaciéon bayesiana que estamos utilizando requiere que los
eventos C; sean condicionalmente independientes entre si, lo que no se puede afirmar en este

caso y es por tanto una simplificaciéon importante que puede hacer que no sea del todo 6ptima.

3.1.4. Resultados y Estrategia de parada

En este punto, ya podemos implementar un clasificador que emita un resultado en cualquier
momento de la secuencia de comentarios, si bien es necesario elegir un punto de corte, a partir del
cual se emitird un resultado positivo. Lo mas sencillo es elegir un punto de corte del 50, si bien se
puede ajustar seglin nos interese mejorar la precisién o la exhaustividad.

Podemos ver los resultados segtin los distintos puntos de corte evaluados sobre el conjunto de
test de 2018:

Sorprendentemente, el F'1 se mantiene muy estable a casi cualquier punto de corte.

En cuanto a la eleccién de una estrategia de parada, esta debe partir de la medicién de la
estabilidad en la respuesta. Una de las formas mas sencillas es considerar que en cuanto el sistema
ofrece el resultado positivo durante n veces seguidas, se termina la evaluaciéon. Dado que no hay
penalizacién por los resultados negativos, éstos nunca se interrumpen, y se sigue iterando hasta el
final.

Con estos datos, y a partir de las ecuaciones de [2.2.2| se puede obtener una medida objetiva que
compense la tasa de acierto con la celeridad en responder a los casos positivos de forma temprana.

El resultado para un punto de corte del 20 % tal y como se puede observar en es que los
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’ Cutoff \ F1 \ recall \ precision ‘

10% | 0.58 | 0.44 0.86
20% | 0.58 | 0.44 0.86
30% | 0.53 | 0.39 0.84
40% | 0.53 | 0.39 0.84
50% | 0.53 | 0.39 0.84
60% | 0.53 | 0.39 0.84
70% | 0.53 | 0.39 0.84
80% | 0.54 | 0.39 0.89
90% | 0.54 | 0.39 0.89

Cuadro 3.1: F'1 para distinos puntos de corte

’ n \ F1 \ Decisién(median) \ speed \ Flgpeed ‘
1 |0.53 4 0.99 0.52
3 10.60 7 0.98 0.59
5 10.64 9 0.97 0.62
10 | 0.59 145 0.95 0.56
20 | 0.55 26 0.90 0.49
50 | 0.49 55.5 0.79 0.39
100 | 0.51 105.5 0.6 0.31
200 | 0.37 211 0.3 0.12

Cuadro 3.2: F'lgpeeq

mejores resultados se encuentran sobre el intervalo [5, 10]. Fuera de éste la penalizacién es mayor y

el requisito de estabilidad se hace contraproducente también para los valores de Fabsolutos.

3.2. Implementacion del Sistema basado en Clustering

La prueba de concepto ha demostrado que es posible implementar un sistema que siguiendo los
4 pasos planteados obtenga resultados utiles y tal vez hasta competitivos. No obstante, tiene las

siguientes limitaciones:

= La capacidad de representar una gran variedad semantica viene limitada por el bajo niimero

de dimensiones utilizadas.

= Aumentar las dimensiones a mas de 3 imposibilita el utilizar el concepto de celdas (al menos de
una manera sencilla). Ademas, la densidad en espacios hiperdimensionales se reduce de forma

muy rapida.

= Requiere de cierto tuning manual, ya que los limites y tamafo y configuracién de las celdas se

eligen de forma manual por observacion.
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= Existen discontinuidades bruscas entre celdas contiguas que son producto del azar; bajo dis-

tintas configuraciones puntos préximos pueden tener valores muy distintos.

= No ofrece ningln tipo de informacién sobre por qué se asigna una puntuacién u otra, lo que

limita su interpretabilidad.

Por todos estos motivos, se plantea una iteracion del modelo que cumpla con las siguientes caracte-

risticas:

1. En cuanto al modelo vectorial se seguira utilizando doc2vec, si bien se elegird un mayor niimero

de dimensiones para capturar mayor variabilidad semantica.

2. En lugar de un modelo de agrupacién basado en celdas, se utilizara la asignacién de posts en
clusters. Por similitud conceptual, los algoritmos preferentes deberian ser aquellos que buscan
zonas de densidad elevada de puntos como DBSCAN y sus derivados (Hierarchichal DBSCAN,
etc...).

Este tipo de clustering tiene la ventaja de que es posible identificar los temas a los que
corresponde cada cluster (por ejemplo extrayendo las palabras o conceptos mas distintivos),

de forma que podemos extraer conocimiento.

En cuanto a la determinacién del scoring, es igualmente aplicable la deduccién de las ecuacién

y siguientes, sustituyendo la asignacién a las celdas por la asignacién al cluster.

3. La combinacién de las puntuaciones individuales y el criterio de parada se mantienen inaltera-

dos.

Las primeras aproximaciones a este enfoque, con vectores de 100 dimensiones, daban como resultado
que la mayoria de los documentos se clasificaran como ruido, mientras el resto eran asignados a una
decena de clusteres, claramente insuficiente para el objetivo perseguido. Con KMeans los resultados
eran algo mejores, pero atn insuficientes para capturar la variabilidad semantica necesaria.

El problema de la hiperdimensionalidad se solucioné a partir de lo expuesto en el articulo /Angelov
(2020)). No sélo éso sino que se sustituy6 la implementacién propia por la ofrecida por la libreria de
Githu| que acompafia a la publicacién, dado que soluciona de forma mas eficiente la generacién
del espacio vectorial, el clustering, y la identificaciéon de los clusters con conceptos o temas de forma
que puedan ser interpretados facilmente.

Dado que es un componente fundamental en la solucién, merece la pena revisar los pasos del
algoritmdf|

"https://github.com /ddangelov/Top2Vec
8Todas la figuras utilizadas en este apartado se han sacado de la pagina de Github y son obra de su autor, Dimo
Angelov
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Top2Vec

1. Creacion de la representacion vectorial de los documentos. Este paso es casi inevitable
en cualquier aproximacién de clasificacién de textos. Para este caso, los algoritmos soportados
para la transformacion de los documentos, ademas de doc2vec, son Universal Sentence Encoder
y BERT Sentence Encoder. Sin embargo, hay un matiz importante y es que el espacio vectorial,

es comun para palabras y documentos.

De la descripcién de los algoritmos doc2vec y word2vec realizada anteriormente no se deduce
inmediatamente que ésto sea asi. La justificacion en el articulo parte del funcionamiento de la
variante Skip-Gram de word2vec, que deduce el contexto a partir de la palabra central de la
ventana, y de la variante Distributed Bag Of Words(DBOW) de doc2vec, que es muy similar

s6lo que la entrada en lugar de ser un one-hot vector del vocabulario es el id del documento.

De esta similitud se arguye en el articulo que el espacio semantico generado por word2vec
y doc2vec constituye una representacion continua de temas. La matriz generada por
word2vec W, ; que contiene vectores contexto de dimension d para las n palabras del vocabu-
lario es una transformacién lineal que aplicada a un vector de dimensién d genera un vector de
dimension n. Este vector es una medida de la importancia de las n palabras en el vector docu-
mento d y por tanto, el documento p puede identificarse con aquellas palabras que maximizan
softmaz (5 - W}, ,)

‘Deep learning is a subset of machine
learning....learning unsupervised from
data that is unstructured or unlabeled...”

e o
. . ‘network

learn
. “Statistics is a form of
/ mathematical analysis...for a given

“Artificial neural neural set of experimental data or real-life
networks...are computing studies. Statistics studies

systems vaguely inspired by methodologies...”

the biological neural

networks...Such systems

"learn" to perform tasks by..."

data l . statistics
“A Markov chain is a stochastic .
model describing a sequence of

possible events in which the _— probability

probability of each event...” . ’
. . math

chain

Figura 3.5: Generacion de la representacion vectorial conjunta palabras-documentos. (2020)

2. Reduccién de la dimensionalidad utilizando el algoritmo UMAP. Este paso es el que
estaba ausente en el planteamiento inicial, dado que no resulta evidente cual es la diferen-

cia entre generar una representacién vectorial de mayor dimensionalidad y luego aplicar un
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algoritmo para reducirla en contraposicién de simplemente elegir un tamafio menor para los
embeddings. El articulo no aclara explicitamente esta circunstancia si bien hace referencia a
que este algoritmo es capaz de preservar tanto la estructura global como la local, al igual que
otros algoritmos de clustering como t-SNE (si bien con un comportamiento computacional
mejor). Es posible que hacerlo asi ayude a preservar de alguna manera los “matices” seman-
ticos codificados en un espacio vectorial superior, si bien no se puede ofrecer una explicacién

matematica o empirica que lo sustente.

Figura 3.6: Reduccién de la dimensionalidad. Angelov, (2020))

3. ldentificacion de las areas densas de documentos usando HDBSCAN.

Figura 3.7: Clustering con HDBSCAN. Angelov| (2020)

4. ldentificacion del vector-tema o topic vector. Para cada area densa, se calcula el centroide

en la dimensién original, que se denomina vector-tema.
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. . outlier
outlier

outlier .

Topic Vector

outlier

outlier

Figura 3.8: Identificacién topic vector. Angelov| (2020)

5. Ildentificacion de los embeddings de palabras mas cercanos del vector tema. Es
importante destacar que se refiere a las palabras y no a los documentos, y que puede
hacerse gracias a que se representan en un espacio vectorial conjunto. De esta manera es
posible “describir” hasta cierto punto la tematica de un cluster a partir de estas palabras mas

similares al vector tema.

La alternativa que se planteaba para realizar este paso de no haber existido esta libreria pasaba
por obtener las palabras mas frecuentes de las encontradas en los documentos de un cluster
determinado. Dado que aqui se ha definido un espacio semantico compartido por palabras y
documentos, no es necesario realizar este paso y es un enfoque mucho mas eficaz, dado que

se trabaja ya con representaciones vectoriales de las palabras que representan su significado.

temperature

climate

warming .

global

change

carbon

Topic: global, climate, warming, change, temperature, carbon

Figura 3.9: Identificacién de palabras clave de un tema. Angelov, (2020)
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3.3. Evaluacion de los resultados sobre dataset 2019

Con esta libreria, es sencillo generar un proceso que realice la clasificacién de acuerdo a los pasos

especificados. En concreto, basta con:

1. Generar un modelo Top2Vec que identifica los distintos temas a partir del dataset de 2018 y

asigna los documentos a cada uno de ellos
2. Se calcula el score de cada tema o cluster a partir de las instancias positivas y negativas

3. Cada nuevo comentario, se asigna a un cluster y se le asigna una puntuacién de acuerdo al

tema al que pertenece.
4. Se combinan de la manera descrita anteriormente, aplicando la estrategia de parada temprana.

Los parametros utilizados de corte y valores consecutivos sobre el mismo son los identificados como
mejores durante la prueba de concepto(n = 5y cutoff = 20). Los resultados finales son los del

cuadro siguiente:

| Dataset | F1 | precision | recall | Decision (median) | speed | Flgceq |
2018 (training) | 0.84 | 0.81 0.86 11 0.96 0.81
2019 (test) 0.64 0.66 0.62 16.5 0.94 0.60

Cuadro 3.3: Resultados del Algoritmo

3.4. Comparativa

Tomando como referencia los resultados de la edicidon de 2019 mostrados en el cuadro [2.2] el
algoritmo presentado en en el capitulo anterior lograria las posiciones que se recogen en el cuadro
para cada una de las métricas que se consideran de interés: precision, exhaustividad, F1, velocidad
y latencia. Se excluye el célculo de los ERDE por los mdltiples problemas identificados con esta
métrica.

Esta comparativa es puramente tedrica y en ninglin caso afirma que se hubiera conseguido esta
posicion de haber competido en ese momento. Las restricciones de tiempo y de desarrollo no son
comparables. Por ejemplo, no ha sido necesario desarrollar un cliente especifico que emitiese las
recomendaciones individuales, lo que si tuvieron que implementar los equipos competidores.

Por otro lado los algoritmos y técnicas empleadas en este TFM ya existian en 2019 por lo que
hipotéticamente podria haberse presentado una solucién basada en los mismos componentes.

Lo que se deduce del cuadro es que la solucién es competitiva en precisiéon, F1 y F1 ajustada,

siendo tan s6lo “mediano” en velocidad y exhaustividad. Esto se puede ver de forma més explicita

9La mejor tiene un valor de 1, pero realmente con un valor de F1 de 0,03 lo que la hace poco interesante. Se
anade la segunda mejor que es mas comparable.
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. Ranking
TEM | Mejor Algoritmo | Equipo
(P)recision | 0.66 | 1 (0.77)° 8/51 4/14
(R)ecall | 0.62 | 1(0.92) 30/51 10/14
F1 0.64 0.71 13/51 4/14
speed 16,5 1 35/51 11/14
latency F1 | 0,6 0.69 10/51 4/14

Cuadro 3.4: Comparativa de la propuesta con las soluciones de 2019.

en el cuadro donde se muestran Gnicamente los mejores resultados logrados por cada equipo.
Mas allad del ganador claro, que tiene 6 percentiles de ventaja sobre los siguientes, hay un segundo
escalén de 4 equipos (incluyendo “virtualmente” a este TFM) que logran resultados muy similares y

cuyo orden definitivo probablemente sea resultado de las particularidades concretas de este dataset.

team P R F1 latencyTP speed latency-weighted F1
CLaC 64 79 71 7 .98 .69
lirmm .74 .63 .68 21 .92 .63
INAOE-CIMAT .67 .68 .68 20 .93 .63
TFM Actual .66 .62 .64 16.5 .94 .60
UDE bl 74 61 11 .96 .58
UNSL 42 78 55 2 1 .55
LTL-INAOE A7 75 58 11 .96 .55
BiTeM 44 70 54 3 .99 54
UppsalaNLP 40 42 41 1 1 41
BiolnfoQUAVR .32 44 37 1 1 37
SSN-NLP 48 26 34 2 1 .33
SINAI 18 95 .30 8 97 .30
HULAT A1 .30 .17 16.5 94 .16
Fazl 09 1 .16 34 87 14

Cuadro 3.5: Comparacién mejores resultados de cada equipo incluyendo la solucién propuesta en este
TFM.

En la velocidad se ha sido probablemente demasiado conservador en la eleccién del criterio de
parada con 5 comentarios consecutivos seguidos necesarios para detener el procesamiento. Un valor
de 3 hubiese sido con alta probabilidad una mejor eleccién. La exhaustividad en cambio podria
mejorarse probablemente sélo a costa de la precision.

Los 7 percentiles de diferencia en F1 y 9 en F1 ajustados son importantes, pero hay que tener en
cuenta que la solucién ganadora, CLaC, es computacionalmente muy costosa, y seguramente menos

interpretable.
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Capitulo 4

Conclusiones y lineas de trabajo futuras

4.1. Interpretabilidad e inferencia del modelo desarrollado

Antes de analizar estos puntos, resulta necesario definir de manera precisa su significado en este
contexto. En [Molnar| (2022)), de entre varias definiciones alternativas propuestas para la interpreta-

bilidad, se ha elegido ésta por su claridad:

Interpretabilidad es el grado en el que un humano puede consistentemente predecir los
resultados del modelo: a mayor interpretabilidad de un modelo de aprendizaje automatico,

mas facil es para alguien el entender por qué se han realizado las predicciones.

Por tanto, la interpretabilidad surge del analisis de predicciones concretas. Lo que en el ejercicio
del primer capitulo se justificaba desde un razonamiento légico (e.g: el sujeto en el comentario #32
pide informacién sobre laxantes lo que es un rasgo tipico de un trastorno alimentario), deberia tener

su correspondencia en un modelo interpretable. Es decir, el sistema debe decirnos:
= Qué comentarios han “inclinado la balanza” hacia la prediccién (positiva o negativa).
= Por qué esos comentarios son determinantes (qué rasgos los distinguen).

Un sistema que es interpretable proporciona confianza a sus usuarios porque sus predicciones vienen
acompanadas de una justificacién. En algunos casos puede ser incluso tan importante como la propia
prediccion.

Otro aspecto que mejora también la confianza en un sistema por parte de sus usuarios es que
éste pueda ser descrito de forma sencilla y sin que sea necesario recurrir a complejas expresiones

matematicas. Una descripcién que no requiere de conocimientos especiales podria ser la siguiente:

El modelo asigna cada uno de los comentarios a unas categorias precalculadas de
acuerdo a criterios de similitud semantica (e.g: tratan de temas similares, utilizan el

mismo lenguaje, etcétera). Cada una de esas categorias tiene asignada una puntuacion

49
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Previsién Parada
Username | Valor verdadero | Manual | TFM | Manual [ TFM
TRsubject195 0 0 0 - -
TRsubject1637 1 0 0 - -
TRsubject1913 1 1 0 27/44 -
TRsubject5127 1 1 1 5/416 | 22/416
TRsubject3614 0 0 0 - -
TRsubject9229 1 0 1 - 50/1224
TRsubject1604 0 0 0 - -
TRsubject3339 0 0 0 - -
TRsubject3132 1 0 1 - 144/259
TRsubject1496 0 0 0 - -

Cuadro 4.1: Resultados evaluacidon automatica vs manual

derivada de la proporcién de personas que tienen anorexia en los datos histéricos de
los que se han extraido también las categorias. Esta puntuacién puede ser combinada
con las de los comentarios anteriores mediante una técnica conocida como actualizacién
bayesiana. El resultado de esa combinacién es la probabilidad de que una persona concreta
padezca anorexia. En el caso de que esta puntuacion se mantenga elevada durante un
tiempo (varios comentarios consecutivos), se asumira que esta persona esta en riesgo de

padecer esta enfermedad u otra del mismo espectro.

En cuanto al concepto de inferencia, a menudo se suele utilizar para describir la realizaciéon de
una prediccion por parte de un modelo a partir una nueva observacion. No es el sentido con el
que se emplea aqui. La inferencia en un sentido mas amplio, incluye establecer nuevas hipétesis y
relaciones a partir del andlisis de datos. Por tanto a partir de los temas identificados y su proporcién
de positivos/negativos se estudiard su grado de correspondencia con las conductas extraidas de la
literatura en Salud Mental, y si es posible establecer paralelismos o por el contrario hay que manifestar

la existencia de contradicciones.

4.1.1. Analisis de la interpretabilidad

En el primer capitulo, se clasificaron “manualmente” una serie de usuarios seleccionados al azar.
Al ejecutar el algoritmo sobre ellos podemos comparar sus predicciones con los resultados que se
asignaron entonces. La comparativa se puede ver en el cuadro [4.1] en el que se marcan en negrita
los casos en los que difieren las predicciones.

Por otro lado la evolucién de la suma acumulativa nos ayudara a examinar las tendencias de cada
usuario. Se muestra en la figura la puntuaciéon acumulada en cada momento para los 5 positivos
y los 5 negativos respectivamente.

De estas comparativas, numérica y visualizacidn, se extraen las siguiente conclusiones:
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Evolucién puntuacién POSITIVOS

10.0

----- TRsubject1637
TRsubject1913
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Figura 4.1: Suma acumulativa para los positivos (tp+fn) y negativos (fp+tn)

= En los negativos el algoritmo funciona tan bien como la evaluacién manual. Ademas, éstos
inmediatamente se alejan de la linea de corte y no vuelven a acercarse. Los resultados negativos

de esta muestra resultan claramente negativos para un observador.

En los positivos, el resultado es mejor que el de la evaluacién manual (3/5 vs 2/5). En el positivo
que no identifica el algoritmo y si lo hace la persona (TRSubject1913) se da la circunstancia
de que el usuario sélo tiene 44 comentarios en total. Un nimero tan reducido hace complicado
que la puntuacién se estabilice. Incluso, el Gltimo comentario se sitla sobre la linea de corte,
en la regién de los positivos, pero no llega a tener 5 comentarios consecutivos en dicha zona.

El otro positivo no identificado sin embargo, presenta un patrén muy alejado del resto.

Aunque es de esperar que un clasificador humano mejorase rapidamente en sus evaluaciones y
acabase superando al algoritmo con claridad, es relevante que los resultados sean comparables

a los de una persona no entrenada.

También abre una posibilidad interesante y es que en lugar de que las evaluaciones sean las
obtenidas por el algoritmo, una persona se apoye en visualizaciones como las de la figura 4.1
para seleccionar los casos que presenten patrones “dudosos”. En este caso el sistema actuaria

como un componente de apoyo a la decisién, reduciendo la intervencion humana sin eliminarla.
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| Username | topic # | pos # | topic words Explicacion
20 134 squats, lifting, cardio, squat, workout Ejercicio
TRsubject3132 321 42 depression, anxiety, bipolar, therapy, therapist | Enfermedad mental
3210 50 dubai, diesel, golf, fountain, exchange Overfiting
9 17 bipolar, therapist, psychiatrist, anxiety, therapy | Enfermedad mental
TRsubject5127 3703 1 infection, bacteria, flu, pain, nausea Enfermedad
1850 19 anthony, opie, cumia, tacs, jim Programa de radio
1064 38 ranger, ford, vehicle, car, cars Coches
TRsubject9229 2586 32 lift, squats,weights,lifting, cardio Ejercicio
2586 36 lift, squats, weights, lifting, cardio Ejercicio

Cuadro 4.2: Predicciones positivas: comentarios destacados

No obstante, requeriria cierto entrenamiento ya que una persona no adiestrada probablemente

no sabria interpretarla, o bien sustituirla por una donde las tendencias sean mas perceptibles.

= Los puntos de decisién son dificiles de comparar porque sélo son relevantes en los positivos (en
los negativos no penalizan) y ambas evaluaciones sélo coinciden en sus respuestas de verdaderos
positivos en uno de los casos. Ain asi ambas evaluaciones son tempranas, emitiendo resultado

antes de procesar siquiera el 5% de los comentarios.

Para que la interpretabilidad sea mas completa resulta fundamental poder identificar los comentarios
que han decantado el resultado en ese sentido y el motivo. Para ello, se realiza en las predicciones
positivas los 3 comentarios con mayor puntuacién anteriores a la toma de la decision, que se recogen
en el cuadro 4.2

En dicho cuadro se puede ver la identificacién de determinados comentarios con temas que son
tipicos de la anorexia (ejercicio, ansiedad y depresidn, enfermedad, etc...). En otros por el contrario
la relacién es dificil de establecer, como en el caso en el que se hace referencia a un popular programa
de radio [f] o simplemente sobre determinados modelos de coches. También, dado que los usuarios
evaluados han sido extraidos de los propios datos de entrenamiento se puede observar lo que es un
probable caso de overfitting. Los términos “dubai, diesel, golf” probablemente sélo son comunes en
la produccién de ése usuario en concreto.

De este analisis basico se concluye que es posible entender, en términos generales, los motivos tras
las “decisiones” del algoritmo, e incluso identificar en qué comentarios estan ofreciendo resultados

que no son del todo fiables (overfitting, tematicas a priori generalistas, etc...).

4.1.2. Inferencia

Los clusters generados y sus puntuaciones resultan de interés desde el punto de vista del compor-

tamiento de las personas con anorexia. Resulta légico pensar que las tematicas sobre las que versan

'Este programa tiene un episodio dedicado a los sitios pro-anorexia que podria explicar esta relacién
https://www.youtube.com/watch?v=EnL4|_|KeeU



Capitulo 4. Conclusiones y lineas de trabajo futuras 53

sus comentarios en las redes sociales coinciden con las conductas tipicas: obsesiéon por la comida,
realizacion de ejercicio intenso, ansiedad, etcétera. Si ésto es asi, servird de confirmacién acerca de
la calidad del algoritmo.

Por otro lado, pueden existir temas cuya relaciéon con la enfermedad sea menos evidente y su
analisis pueda revelar alguna clave que merezca la pena explorar. En el caso anterior hemos visto un
ejemplo, un programa de radio a priori generalista. Y también una posible explicacién; este programa
tiene un capitulo dedicado a las paginas web que promueven la delgadez extrema y animan a seguir
con los ayunos hasta la hospitalizacién e incluso la muerte.

Desde luego no sera informacion novedosa para los profesionales que trabajen en este ambito,
pero el hecho de encontrar una relaciéon también incrementa el grado de confianza en la solucién.

Tampoco los manuales de salud mental, por razones evidentes, pueden recoger que tematicas son
tipicas de las personas que no sufren trastornos de la alimentacién. En este andlisis por el contrario
se pueden buscar temas donde estén sobrerrepresentados los negativos, e intentar también conjeturar
una relacién causal.

El punto de partida seria la visualizacién de la figura . El odds ratio (or) ajustado por la
frecuencia “basal” nos indica cdmo de sobrerrepresentados estan los positivos respecto a los negativos
o viceversa. Por ejemplo, el primer cluster nos indica que hay 200 veces mas positivos que negativos
de lo que es normal en la muestra.

En lugar de usar una Gnica métrica para toda la grafica se ha decidido que cuando la relacién se
invierte, es decir los positivos estan infrarrepresentados respecto a la frecuencia “basal”, la métrica
se sustituye por el odd ratio contrario: negativos respecto a positivos. Esta representacion tiene el
problema de que se produce una discontinuidad del +1 al -1, siendo que en realidad esos clusters
estdn muy préximos en cuanto a odds ratio. Sin embargo, para la visualizacién esta discontinuidad
es apenas perceptible y en cambio aporta mejor informacion.

En la figura se puede ver que hay un pequefio nimero de clusters con or significativamente
positiva y que estarian asociados con la anorexia. Una gran mayoria de clusters sin embargo serian
“neutrales” y un nimero significativo, en torno a 500, que serian evidencia de que alguien no padece
la enfermedad, si bien, tal y como se ha marcado en el grafico realmente corresponden a grupos
donde no hay ninguna instancia positiva. Es relevante destacarlo dado que se puede plantear el uso
de alguna técnica de smoothing, alternativa al add-one empleado aqui, para extrapolar el odds ratio
de estos clusters a partir de una expresiéon que produzca valores menos extremos.

De la figura se deduce rapidamente por qué tienen una proporcién de positivos tan amplia.

Las tematicas a las que hacen referencia son:

= Atracones, restricciéon de comida, purgas, recaida, etc... todo conductas relacionadas con los

desérdenes alimentarios.

= Ayuno, calorias, etc... que si bien no son tan extremos como en el caso anterior, coinciden

también con conductas tipicas.
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4.2.

Lineas de trabajo posteriores
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Figura 4.2: Visualizaciéon odds-ratio ajustado. Valores positivos muestran or pos

negativos or neg : pos

neg. Valores

= Ingreso, terapia, psiquiatra... claramente relacionadas con la atencién en salud mental.

= Desérdenes alimentario, terapia, recuperacion... aqui falta un tema central mas claro, pero

también se advierte la relacién.

Con estos ejemplos confirmamos las suposiciones iniciales. jQué ocurre en el otro extremo de la

grafica? Se puede ver en la figura 4.4

En este caso, sin embargo, en este caso las relaciones no son en absoluto evidentes. Hay un cluster

presumiblemente relacionado con la lucha contra el spam, otro sin un tema central identificable, otro

sobre impresién digital y uno tGltimo sobre Dragon Ball. Resulta aventurado intentar encontrar ninguna

l6gica detras de estos resultados y es probable que estos resultados sean puramente aleatorios. Es

por tanto una posible mejora del sistema el reducir la influencia de estos clisteres sobre la prediccion

final.

4.2. Lineas de trabajo posteriores

A partir de la implementacién propuesta y sus conclusiones, se abren distintas vias que podrian

explorarse para mejorar los resultados del algoritmo.

Exploracion de hiperparametros

Los hiperparametros elegidos en los distintas etapas, como la puntuacién de corte o cutoff o el

numero de dimensiones de doc2vec, han sido bien las que se han extraido de la prueba de concepto
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Figura 4.3: “Wordclouds” de los 4 clusters con mayor proporcién de positivos.

o bien aquellas que las librerias tienen definidas como parametros por defecto y que suelen estar
optimizadas para los casos de uso mas generales.

Una revisién sistematica de los hiperparametros de los algoritmos que intervienen (doc2vec, hdbs-
can, etc...) podria potencialmente mejorar los resultados generales del sistema de forma significativa.
No obstante, dado que esta exploracién es computacionalmente intensiva se ha preferido no explorar
de forma completa esa via y dedicar el tiempo que requeriria a intentar extraer conclusiones sobre el

comportamiento de la solucién.

Otros métodos de combinacién de scores y criterio de parada

El método de combinacién de puntuaciones expuesto en la subseccion no es otra cosa que
la aplicacién de la actualizacién bayesiana y por tanto resulta facilmente defendible. Este mecanismo
permite combinar diferentes observaciones e ir actualizando la probabilidad asignada de forma acorde,
dependiendo tan sélo de la creencia actual (prior) y de la puntuacién de la nueva evidencia.

Sin embargo, parte de una asuncién de independencia condicional que en el caso del dataset es
dificilmente asumible. Seglin ésta, el cluster al que pertenece el siguiente comentario seria indepen-

diente de los anteriores, siendo determinado Gnicamente por la condicién de positivo o negativo del
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Figura 4.4: “Wordclouds” de los 4 clusters con mayor proporcién de negativos.

usuario.

La independencia condicional implica que P(Cluster;|Cluster;, Anorexia) = P(Cluster;|Anorexia).
Sin embargo, ésto es dificil de sostener, un usuario concreto tenderad a tener varios comentarios en
un mismo cluster (o uno préximo), y por tanto esta simplificacién, a pesar de ser util, no se cumple
en la practica.

Esto invita a explorar otras manera de combinar los scores. De la revisién de las aproximaciones de
los distintos equipos destaca la eleccién de redes LSTM como método de combinacién mas comin.
Este tipo de solucién podria potencialmente, si se mantiene el identificador de cluster como una
de las variables de entrada, detectar patrones secuenciales complejos. Por ejemplo, la aparicion de
varios comentarios en un mismo cluster podria tener un cambio similar a que apareciese un sola vez
(entendiendo que la repeticién no aporta informacién nueva), o que la combinacién de secuencias de
atracén-remordimiento consecutivas tienen una interpretacién distinta que a la inversa (mientras la
actualizacién bayesiana es indiferente al orden).

También merece la pena explorar con distintos criterios de parada alternativos al elegido que se
basa en el mantenimiento del criterio positivo durante un ndmero consecutivo de comentarios. En

la figura [4.1] se puede observar como los patrones de la serie temporal son muy diferentes en los
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positivos que en los negativos. Sin embargo los positivos cruzan varias veces la linea de corte, lo que
podria interpretarse como un resultado todavia dudoso.

La aplicacién del analisis en el que se tiene en cuenta el nimero de comentarios procesados tiene
altas probabilidades de mejorar significativamente los resultados. Por ejemplo, un log-odds de -10
en el comentario 50, tiene una interpretacion muy distinta en el comentario 200 y es un hecho que

no se esta teniendo en cuenta en la implementacién desarrollada.

Pertenencia “parcial” a varios clusters

Uno de los problemas de la prueba de concepto a los que se alude en la seccién es que la per-
tenencia a una celda concreta, respecto a una adyacente puede arrojar resultados muy diferentes. Sin
embargo en la implementacién basada en clisteres no se evitan estas discontinuidades y comentarios
cercanos pueden acabar con puntuaciones muy diferentes.

Dado el alto niimero de temas identificados, el problema es probablemente menor que en la prueba
de concepto. Sin embargo es posible reducir el impacto de forma completa dado que Top2vec permite
obtener probabilidades de pertenencia a cada cluster. En este caso, se ha realizado la asignacién
atendiendo al criterio de la mayor probabilidad, pero seria posible asignar a cada comentario una
puntuaciéon ponderada de acuerdo a su probabilidad de pertenencia a cada uno de los temas

existentes.

Nuevas fuentes de datos (overfit)

El primer paso del algoritmo es la generaciéon de los embeddings, con doc2vec u otro algorit-
mo similar. Este paso se ha realizado a partir del dataset proporcionado, pero es posible, o bien
partir de un modelo preentrenado como hacia alguno de los participantes, o bien obteniendo una
mayor cantidad de datos con comentarios de muchos mas subreddits y que capturen mas campos
semanticos.

Esto ayudarfa a eliminar el probable overfit identificado en la subseccién |4.1.2, ya que con un

nimero mas elevado de datos es mas dificil que los clisteres acaben identificando a usuarios concretos.
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Anexo A

Herramientas utilizadas

Como lenguaje de programacién, Python es practicamente la Unica alternativa que ofrece garan-
tias. Aunque existen implementaciones de procesamiento natural en diversos lenguajes, lo cierto es
que todas las soluciones analizadas en la seccién 2.3 han utilizado este lenguaje.

Las librerias empleadas han sido:

= Gensim para la generacién de embeddings con doc2vec, dado que tiene una implementacién

muy completa.

= Top2vec, ya mencionada varias veces en esta memoria, que es una solucién de topic modeling

muy adaptada al problema.

» Pandas que es la solucién més empleada para la manipulacién de datos tabulares (data frames
como los nativos en el lenguaje de programacién R). A pesar de que han surgido recientemente
algunas alternativas mas eficientes como Polar.rs, lo cierto es que para el volumen de datos
manejado la diferencia no es significativa y el hecho de haberla utilizado antes durante muchos

afios ha decantado la balanza a su favor.

= Matplotlib para la generaciéon de gréficos. De nuevo, existen alternativas mas modernas en

este espacio pero matplotlib a pesar de su API algo compleja.
= Sklearn para el calculo de algunas métricas y exploracién de varios algoritmos.

= Jupyter Lab para la codificacién de las soluciones, tanto en formato notebook para las partes
mas interactivas como para los ficheros .py para en aquellos que estaban orientados a el

procesamiento desatendido.

Como datastore se ha elegido SQLite. Los datos proporcionados consistian de ficheros XML indi-
viduales, lo que hacia algo engorroso su manipulacién y sobre todo su exploraciéon. El hecho de
almacenarlos en un formato tabular simplifica todo esta fase y permite realizar muchas manipula-

ciones de forma declarativa de forma mas sencilla que con pandas. DuckDB hubiese sido incluso
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una mejor solucién a tener en cuenta, por su mejor soporte de SQL y por su orientacidén a tareas
analiticas (OLAP) frente a transaccionales (OLTP).
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