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OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: Las emociones juegan un papel fundamental
en la toma de decisiones y en el comportamiento humano. Actualmente, es comin
ver que los usuarios de redes sociales plasmen en sus publicaciones contenido emo-
cional, el cual puede ser estudiado con diversos fines. En este trabajo, se propone
un modelo para la prediccién de emociones en redes sociales. Especificamente, este
modelo predice, para un usuario, la proporciéon de comentarios que publicard con
una emocién en particular para un periodo de tiempo futuro; a esta proporcion la
definimos como intensidad emocional. Contrario a otros modelos que se enfocan en
una sola emocion, el modelo propuesto considera un esquema basico de emociones
y utiliza todas las emociones para la prediccion de la intensidad de cada emocion.

El modelo, ademés, utiliza tres fuentes distintas de informacién: (1) proveniente del

XIII



RESUMEN XIV

usuario, (2) proveniente de los contactos del usuario y (3) proveniente del entorno.

La prediccién finalmente se hace mediante regresion lineal.

CONTRIBUCIONES Y CONLUSIONES: Encontramos que nuestro modelo, aplicado
sobre un conjunto de datos extraido de Twitter, produce mejores resultados (hasta en
un 35 %) comparado con modelos como ARIMA y mejores resultados en comparacién
con otros 27 modelos base y un método del estado del arte. Entre algunas aplicaciones
que se pueden dar a una herramienta de este tipo, se encuentra la prediccion de
caidas en el nivel de alegria (o aumento de tristeza) del usuario y, en consecuencia,
la generacién de recomendaciones para ayudar al bienestar emocional del usuario
(por ejemplo, de recuerdos alegres). Las emociones positivas contribuyen a un estado
emocional favorable para el bienestar fisico y mental, y por lo tanto, a mejorar la

salud Kim et al. (2014).

Las siguientes contribuciones son, ademas, las principales de esta tesis:

s Introduccién del concepto de intensidad emocional. Si bien existen trabajos que
predicen estados emocionales para los usuarios en una red social, el modelo que
se propone predice en especifico la proporcién de comentarios que seran escritos
con una emocién en particular. Hasta donde sabemos, es el primer trabajo que

propone este concepto.

= Un modelo de prediccién de emociones. Este modelo permite pronosticar emo-
ciones basicas de los usuarios a partir de su informacién personal, la informa-
cién de sus contactos (“contagio emocional”) e informacién del medio ambiente.

El modelo en si mismo considera que una emocién tiene influencia sobre otras.

= La utilizaciéon de emociones bésicas para un modelo predictivo. Se emplean
las emociones de alegria, enojo, miedo y tristeza. Esto permite trabajar con
un mayor nivel de granularidad — contrario a esquemas que solo manejan
etiquetas como “positivo” o “negativo”. La anterior representaciéon numérica

o abstracta (positivo y negativo) pudiera ser suficiente para el area comercial
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o de mercadotecnia, en donde se busca tener una nocion de la aceptacion de
un producto, por ejemplo, pero pudiera no serlo en un area médica, en donde

se busca analizar patrones de agresividad, depresién, estrés, etcétera.

= Kl considerar interdependencia de emociones para la prediccién. Otros traba-
jos utilizan solo datos historicos de una tinica emocion sin tomar en cuenta
la existencia de otras. En modelos donde se registran las emociones dia con
dia o por intervalos de tiempo, con frecuencia se hace uso de una sola emo-
cién. Proponemos, por tanto, emplear varias emociones y asumimos que estas

interactian.

» La generaciéon de recursos para el idioma espanol. Se generd un conjunto de
comentarios etiquetados de acuerdo con las emociones que expresan (alegria,

tristeza, miedo y enojo).

» Una metodologia para detectar (reconocer) emociones en texto. Esta meto-
dologia conjunta técnicas de clasificacién de sentimiento en espanol con otras

técnicas de aprendizaje maquina.

Firma de la asesora:

Dra. Sara Elena Garza Villarreal



CapriTULO 1

INTRODUCCION

Las emociones juegan un papel fundamental en la toma de decisiones. Por
ejemplo, Small y Verrochi (2009) han encontrado, para una campana de publicidad,
que mostrar un rostro que refleja tristeza tiene un mayor impacto en las donaciones
de caridad que mostrar un rostro que refleja felicidad o uno que no refleja ninguna
emocion. También se han implementado agentes inteligentes cobradores que promue-
ven ansiedad en los deudores (relacionada con la emocién del miedo) para crear un
deseo por pagar y aeromozas que generan un ambiente de buen dnimo en un avién
(Tsai et al., 2011a). Al afectar el organismo, la influencia que ejercen las emociones
puede llevar al ser humano a ejecutar acciones pequenas, tales como comprar un
producto (Fenton-O’Creevy et al., 2011), o acciones més radicales, como lastimarse
a sf mismo (Desmet y Hoste, 2013; Pisani et al., 2013), o incluso iniciar una guerra

(Shepherd et al., 2013).

A pesar de que las emociones son relevantes para el comportamiento del ser
humano, hasta ahora se ha visto que son dificiles de comprender y de definir. Existen
varias teorias sobre el surgimiento de las mismas y sobre como estas nos afectan, pero
actualmente no existe un consenso sobre como definir una emocion, e incluso se han
dado diferentes definiciones seguin la cultura. Asimismo, se han concebido diferentes
origenes para las emociones y su desarrollo en las personas — por ejemplo, se en-

cuentran la evolucion y la seleccion natural, la sociedad y la cultura, o los estimulos



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

y las reacciones (Johnson, 2009). Se tiene también un debate sobre cudles son las
emociones que somos capaces de experimentar tanto seres humanos como animales, y
lo que son las emociones bdsicas o elementales, de las cuales se derivan las emociones
complejas, como los celos o la desesperanza; los autores difieren dependiendo de las
corrientes y de diversos estudios realizados. Por ejemplo, Matsumoto (2007) define
22 emociones basicas, mientras que Ekman (1992) solamente seis, e Izard (2007), a
quien tomamos de base en esta tesis, cuatro: alegria, tristeza, enojo y miedo. Todo lo
anterior nos lleva a que el estudio de las emociones no solamente resulte complicado,
sino retador. En ese sentido, este es actualmente un campo de estudio abierto en las
areas de psicologia, ciencias sociales y, recientemente, las ciencias computacionales.
En esta area en particular, las emociones han sido estudiadas a través de disciplinas

como el computo afectivo (Cambria, 2016) y la mineria de datos (Tan et al., 2006).

Un medio por excelencia para expresar emociones hoy en dia es el Internet, que
en nuestros tiempos se ha convertido en una herramienta clave para la busqueda de
informacion y comunicacién. Se ha observado que los usuarios pasan cada vez mas
tiempo en sitios como Twitter!, Facebook? y YouTube?, entre otros (Chmiel et al.,
2011a). La sofisticacién también ha ido en aumento y ha permitido la aparicién de
espacios en donde los usuarios pueden intercambiar opiniones, informacién, image-
nes, videos y enlaces a otras paginas, ademés de poder estar conectados con otros
usuarios (Liu, 2010; Rodriguez Aldape, 2013). A este tipo de espacios se les conoce
como foros, comunidades o redes sociales en linea (en inglés, social networking sites).
Los microblogs, redes sociales en linea donde los mensajes publicados son cortos, han
sido recientemente objeto de una numerosa cantidad de investigaciones. Por ejemplo,
Pak y Paroubek (2010) fueron los pioneros en realizar anélisis de sentimiento sobre
Twitter (es decir, en estudiar texto subjetivo sobre este microblog). Otros microblogs

y redes sociales en linea incluyen Plurk?*, Weibo®, Facebook, Instagram®, YouTube

!Disponible en http://www.twitter.com.
’Disponible en http://www.facebook. com.
3Disponible en http://www.youtube.com.
4Disponible en http://www.plurk. com.
®Disponible en http://www.weibo.com.
SDisponible en http://www.instagram. com.
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y Tumblr’, que al momento de la escritura de esta tesis se encuentran vigentes.

Las redes sociales en linea se han utilizado exitosamente como herramientas de
mercadotecnia (Rodriguez Aldape, 2013), principalmente debido a la continua gene-
racion y propagacién de contenido por parte de los usuarios. En cuanto al contenido
generado, se ha encontrado evidencia de que, ademds de opiniones e informacién, en
las redes sociales en linea se pueden expresar y transmitir emociones de un usuario
a otro (Bao et al., 2012; Bispo y Paiva, 2009; Bliss et al., 2012; Chmiel et al., 2011a;
Hoogendoorn et al., 2011; Kim et al., 2014). A la transmisién de emociones de una
persona a otra se le conoce como contagio emocional. De acuerdo con Hatfield y Ca-
cioppo (1994), el contagio emocional es la tendencia de converger emocionalmente a
través de imitar y sincronizarse automaticamente con los movimientos, posturas y
vocalizaciones de otra persona. Se ha mostrado en ciencias de la administracién que,
mediante el contagio emocional, se puede mejorar la cooperacion, reducir el conflic-
to e incrementar la productividad percibida en grupos y organizaciones (Barsade,
2002). Este contagio emocional se da en las redes sociales en linea a partir de la

lectura de los comentarios publicados en ellas.

El estudio de las emociones (por ejemplo, del contagio emocional), aunado al
crecimiento del Internet, ha propiciado la investigacion relacionada con la represen-
tacion, deteccion, medicién, andlisis y prediccion de emociones en medios sociales.
Aun cuando los trabajos han florecido, como veremos en la seccién 1.1, también
existen retos por abordar y areas de oportunidad. Todo ello ha empujado hacia el

desarrollo de nuevas ideas.

"Disponible en http://www.tumblr.com.
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1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

A continuacion, se define el problema de investigacién, comenzando por descri-
bir el contexto general y los antecedentes més relevantes que enmarcan este contexto.

Mas adelante, se definen el objeto, variables de estudio y alcance de la tesis.

CONTEXTO PROBLEMATICO.- Uno de los problemas de investigacién modernos
que se busca resolver es la comprension de fenémenos sociotecnolégicos de gran
escala en donde interactian personas y sistemas conectados a través de una red.
Por ejemplo, se desea comprender el comportamiento de una poblacién ante una
situacién como una crisis econémica mundial (Bennett y Segerberg, 2011; Bollen et
al., 2011) o durante el proceso de escape en una evacuacion (Tsai et al., 2011b).
También se ha investigado el nivel de felicidad en una poblacién (Dodds et al., 2011)

y la propagacién de creencias (Acemoglu et al., 2010; Lynch, 1996).

Desde que Picard (1995) propuso el estudio de las emociones humanas en el
area de las ciencias computacionales (llamado computacion afectiva), han surgido
numerosos modelos de emociones. Puesto que el objetivo de estos modelos compu-
tacionales es generar una respuesta apropiada a las emociones (Cambria et al., 2012),
el area de computo afectivo incluye el estudio y desarrollo de sistemas (asi como
dispositivos) que puedan reconocer, interpretar, procesar y simular estas. Algunos
dispositivos contemplados en los trabajos alusivos al area abarcan teléfonos méviles

(Maxhuni et al., 2017) e, inclusive, el internet de las cosas (Kajiwara et al., 2017).

Las redes sociales en linea como Twitter y Facebook también han hecho posi-
ble tanto el estudio de usuarios individuales (Qiyao et al., 2016), como el de grandes
poblaciones (Dodds et al., 2011). En ese sentido, se han podido analizar de manera
colectiva, por ejemplo, los cambios emocionales debido al clima en una cierta pobla-
cién (Hannak et al., 2012) o el aumento y disminucién de emociones (Nguyen et al.,

2012). Otros trabajos han estudiado las emociones dentro de las redes sociales con
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fines especificos, tales como la prevencién de estrés en adolescentes (Li et al., 2015;
Zhao et al., 2015), la deteccién de bipolaridad (Cochran et al., 2017) y la prevencién
de la depresion (Moore et al., 2012). Sin embargo, algunos de estos estudios se basan
en conjuntos de emociones limitadas, como la felicidad (Biever, 2010; Bliss et al.,
2012), o emociones etiquetadas simplemente como positivas o negativas (Mogadala
y Varma, 2012), por lo que otros patrones en emociones (como aquellos relacionados
con la tristeza o el enojo) no han sido descubiertos, y esquemas més sofisticados de
emociones no han sido incorporados. Por ejemplo, desde los afios 70, Ekman (1992)
encontrd evidencia de la existencia de seis emociones bésicas: enojo, repulsion, mie-
do, alegria, tristeza y sorpresa. Estudios mas recientes han propuesto la existencia
de solo cuatro emociones basicas: alegria, enojo, miedo y tristeza (Izard, 2007). Si se
incorporaran estos esquemas al analisis y prediccion de emociones en redes sociales,

podrian brindar una mayor informacion al respecto.

Asimismo, algunos trabajos que predicen el estado emocional de los usuarios
en redes sociales en linea (es decir, que predicen la emocién o emociones presentes en
el usuario) etiquetan al usuario con una sola emocién (Zhang et al., 2010), cuando
esta vision podria generalizarse al considerar el estado emocional como un conjun-
to de emociones con diferentes intensidades. Otros trabajos se enfocan en una sola
emocion, como la alegria (Dodds et al., 2011). Es decir, por una parte predicen sola-
mente una emocién. Por otra parte, al considerar las variables de entrada para hacer
la prediccién (prondstico), utilizan solamente la misma emocion. Lo anterior implica
que se omiten los valores del resto de las emociones (es decir, que el valor futuro de
una emocién depende exclusivamente de los valores anteriores de esta misma emo-
cién y no del resto de las demds emociones del esquema considerado). Sin embargo,
se ha visto que las emociones afectan la percepcion y tienden a permanecer un cierto
tiempo en el ser humano, por lo que un evento del presente puede ser mermado o
aumentado dependiendo de las distintas emociones que se hayan experimentado en
el pasado (DeWall et al., 2016; Lerner et al., 2003; Verduyn y Lavrijsen, 2015; Yin
et al., 2013).
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Otra limitante de los trabajos actuales es que la mayoria de estos (nos referimos
a los que trabajan con texto) estdn confinados al idioma inglés, pues también la
mayoria de los recursos disponibles (diccionarios, lexicones y otras herramientas)

estan solamente disponibles en dicho idioma.

Es por lo anterior que proponemos la creaciéon de un modelo de prediccion de
emociones — especificamente, de intensidad emocional — que incluya informacién
proveniente (1) del usuario, (2) de sus contactos y (3) del entorno o medio ambiente.
Para comprender este modelo, definimos a continuacién el objeto y variables de

estudio.

OBJETO DE ESTUDIO.- El objeto de estudio en esta tesis son las redes sociales en
linea, puesto que se extraen y utilizan los comentarios, relaciones entre usuarios e
informacidon temporal de una de estas redes (de un microblog, especificamente) para

hacer la prediccion de intensidades emocionales.

VARIABLES DE ESTUDIO.- Dentro del modelo predictivo propuesto, se contemplan
dos tipos de variables de estudio. La primera de ellas es la intensidad emocional
(extensamente descrita en el capitulo 4), que consiste en la proporcién de comentarios
que escribe el usuario con una emocion especifica para un periodo de tiempo en
particular (llamado ventana de tiempo). Por ejemplo, si diez de cien comentarios en
un dia contienen alegria, la intensidad emocional del usuario para este dia con la

emocion de alegria se calcula como % =0.1.

Note que un usuario tendra tantas intensidades emocionales como emociones se
contemplen; por ejemplo, en un esquema de cuatro emociones bésicas, habra cuatro
intensidades emocionales por usuario en una ventana de tiempo. En consecuencia,
el estado emocional del usuario estard caracterizado por una serie de intensidades

emocionales, de acuerdo con el esquema de emociones que se esté manejando.

La intensidad emocional es la variable objetivo a predecir. Este mismo tipo de

variable, con diferentes conjuntos de usuarios, conjuntos de emociones y conjuntos
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de ventanas de tiempo, serd considerado como entrada para hacer la predicciéon para
ventanas de tiempo futuras. El segundo tipo de variable es el dia de la semana. Esta

variable también se explica con mayor detalle en el capitulo 4.

En cuanto al alcance de la tesis, la prediccion de intensidades emocionales se

hace mediante los siguientes supuestos y restricciones:

1. Utilizamos Twitter como caso de estudio. Se emplea esta red debido a su
popularidad, a que los datos son publicos, a la cantidad de datos que hay
disponibles, a la existencia de datos en espanol y a la existencia de herramientas
(por ejemplo, el API® de Twitter) para extraer datos de la red. Se utiliza un

repositorio en particular, descrito en el capitulo 5.

2. Como simplificacién al marco psicoldgico, tal como se explica mas adelante
en el capitulo 2, consideramos como sinénimos los términos de emocion, hu-
mor y sentimiento, aunque estos términos tienen diferentes connotaciones en

contextos mas especializados.

3. Asumimos que prondstico es una subtarea de prediccion, aunque existen diver-
sas opiniones al respecto en diferentes areas. Estaremos utilizando estos dos

términos de manera intercambiable.

1.2 MOTIVACION Y JUSTIFICACION

Se expone la motivacion para el desarrollo de esta tesis en tres dreas principales:
(1) el interés comercial y de aplicaciones practicas, (2) el interés por parte de la
sociologia de comprender las emociones y (3) el diseno de mejores interfaces humano-

computadora.

En cuanto al interés comercial y de aplicaciones préacticas, se pueden utilizar

modelos de prediccién de emociones de una sociedad en sistemas de recomendacién

8Disponible en: https://developer.twitter.com/.
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(Garcia-Cumbreras et al., 2013; Niu et al., 2013), en videojuegos (Cai et al., 2013;
Ng et al., 2012; Popescu, 2012), en productos comerciales (Fung, 2012; Walter, 2012)
y, en general, en dispositivos con interfaces humano-computadora para proporcionar
al usuario una mejor experiencia (Botella et al., 2012; Kim y Kwon, 2010; Kirby
et al., 2010; Riva et al., 2012). Dentro del diseio de interfaces, se puede incluir
también el uso de modelos emocionales en robots para facilitar su inclusion en las
actividades de los seres humanos, ya que lucirian mas naturales, calidos o “humanos”
(Kim y Kwon, 2010; Kirby et al., 2010). Lo anterior resulta interesante, pues existe
también un punto a partir del cual se entra en una regién de percepcion llamada
el valle de extraneza (en inglés, uncanny valley), en la cual a un humano le resulta
“escalofriante” la semejanza que puede tener un robot con su especie, y este tema
continia siendo estudiado (Ho y MacDorman, 2017). Por tanto, se podria analizar
si la introduccién de las emociones contribuye a expandir esta regién (hacerlos més
escalofriantes) o a reducirla (hacer que el robot pueda producir calidez y agrado al

usuario).

En cuanto a la sociologia, esta actualmente busca comprender cémo se mani-
fiestan las emociones en una sociedad y la relacién que tienen entre si (Aknin et al.,
2011; Brown et al., 2011; Casti, 2010; Kagan et al., 2013). Conocer anticipadamente
las emociones de una persona puede crear sistemas que le ayuden a esta persona
en aspectos de su vida — por ejemplo, en momentos en que decae la felicidad; el
sistema generaria una emocién positiva cuando se anticipa este decaimiento (Botella

et al., 2012; Ho y Spence, 2013; Riva et al., 2012).

En cuanto al punto de vista psicoldgico, la creaciéon de un modelo de prediccion
de emociones podria contribuir a diferentes tipos de analisis. Por ejemplo, el modelo
puede aplicarse a grupos de usuarios con el fin de estimar las emociones de una

poblacién y detectar patrones en los cambios de las mismas.

Entre las aplicaciones practicas de este modelo se pueden mencionar:

= La creaciéon de visualizaciones graficas que indiquen cambios y flujos de las
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emociones a nivel de una poblacién desde una perspectiva geogréfica (mediante

el uso de mapas).

» E] andlisis matematico y estadistico del comportamiento de las emociones en

los seres humanos.

» La observacién del efecto que tienen los eventos sociales (por ejemplo, cultu-

rales, econdémicos) en las emociones.

= La creacion de interfaces de computadora que puedan anticipar las emociones
de un grupo de personas y se adapten a ellas a través, por ejemplo, de ofrecer

apoyo afectivo.

= La deteccion del surgimiento de emociones negativas en usuarios especificos

para identificar actividades de acoso cibernético y mal comportamiento.

= La detecciéon de problemas de salud del individuo, como la depresion, o pro-

blemas colectivos, como tension social.

» La deteccién de usuarios falsos (bots) que no muestran emociones o lo hacen

de forma errante.

= La deteccién de contenido ofensivo a partir de las reacciones de los usuarios

que lo observan.

Predecir las emociones nos permitiria tomar acciones para dar una mejor ex-
periencia al usuario. Mediante los sistemas de recomendacion, se le podria sugerir
contenido que pueda ayudarle en alguna depresion o que, incluso, pueda prevenirla.
Recientemente, Facebook realizé un estudio en el que filtraba contenido emocio-
nal a los usuarios, permitiendo para ello pasar un porcentaje mayor de emociones
negativas o positivas y observando los cambios en las emociones de quien los per-
cibia (Kramer et al., 2014). De esta forma se podria, por ejemplo, introducir mayor
cantidad de contenido positivo cuando se anticipa una etapa de estrés o depresion.

Comercialmente hablando, se podrian analizar los estados emocionales del usuario
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asociandolos a comportamientos de compra, de manera que un comerciante pueda
esperar el momento adecuado para realizar una oferta de venta. A gran escala, en
una campana politica se podria anticipar una mala opinién y tratar de cambiarla
antes de que suceda. Se ha visto que las redes sociales en linea predicen bien la

opinién publica global acerca de los candidatos politicos (O’Connor et al., 2010).

1.3 PROTOCOLO

A continuacion se describe el protocolo que se utilizara en la tesis. Este incluye

los objetivos, preguntas de investigacion e hipdtesis.

1.3.1 HIPOTESIS

Se describe la hipotesis general a comprobar.

= Es posible crear un modelo para prediccién de intensidad emocional en una
red social en linea mediante técnicas de procesamiento de texto en espanol y

aprendizaje maquina.

A partir de esta hipdtesis se generan varias preguntas de investigacién que
deben ser constestadas con el fin de comprobarla. Es decir, debemos comprobar
primero si podemos trabajar con el idioma Espanol para detectar emociones,
utilizar mineria de texto y aprendizaje maquina para hacer la prediccién de la

intensidad emocional. Estas preguntas se enumeran en la Seccion 1.3.2.

1.3.2 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Se describe la pregunta principal en la que se concentra este trabajo, y de esta

se desprende una serie de preguntas que al resolverse contribuirdan a su consecucion.
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= ;Cémo puede crearse un modelo de prediccion de intensidad emocional en una
red social en linea utilizando técnicas de procesamiento de texto en espanol y

aprendizaje maquina?

. Es posible utilizar mineria de texto en espanol para este propodsito?

e ;Es posible detectar emociones basicas en redes sociales a través del andli-

sis de texto en espafiol?

e ; Es posible medir la intensidad emocional de los usuarios para cada emo-
cién bésica?

e ; Es posible crear un modelo de prediccion de intensidad emocional de los

usuarios utilizando informacién que procede de ellos, de sus contactos y

del medio ambiente?

e ;Es posible utilizar el modelo para predecir la intensidad emocional de

los usuarios para cada emocion basica?

1.3.3 OBJETIVOS

Se menciona el objetivo principal y los objetivos secundarios que se derivan de este.

Objetivo principal: Crear un modelo de prediccion (prondstico) de intensidad
emocional de los usuarios utilizando técnicas de procesamiento de texto en espanol

y aprendizaje maquina.
Objetivos secundarios:
= Crear clasificadores automaticos para reconocer las emociones basicas: alegria,
enojo, miedo y tristeza.

= Definir el concepto de intensidad emocional.
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= Definir un modelo de prediccién de intensidad emocional que tome en cuenta
informacién proveniente del usuario (por ejemplo, comportamiento y datos

personales), de sus contactos y del medio ambiente.
= Analizar ventanas de tiempo con diferentes granularidades para la prediccién.

= Predecir las intensidades emocionales de los usuarios en una red social para

las cuatro emociones bésicas.

1.4 CONTRIBUCIONES

Esta tesis aporta las siguientes contribuciones, que consideramos son las mas

importantes:

= Un modelo de predicciéon de emociones. El modelo propuesto permite predecir
emociones basicas futuras de los usuarios a partir de su informaciéon personal,
de sus contactos y del medio ambiente. Es el primer modelo de prediccién (o
prondstico) de emociones bésicas, dentro de nuestro conocimiento, que ademés
ha sido probado utilizando comentarios en espanol, aunque el idioma no re-
presenta una limitacién para su aplicacion. El modelo en si mismo considera
que una emocion puede tener influencia sobre otra en el futuro. Parte de infor-
macién obtenida a partir del usuario, sus contatos y del entorno en intervalos
de tiempo o sucesos que denominamos ventanas de tiempo. Estas ventanas de
tiempo pueden representar minutos, horas dias, etc. o eventos en los que algin
suceso tiene lugar como por ejemplo la publicacién de un nuevo comentario.
El modelo en si no esta limitado a una ventana siguiente si no que puede uti-
lizarse para predecir la intensidad emocional en una ventana mas distante en

el futuro.

» La introduccion del concepto de intensidad emocional. Si bien existen trabajos

que predicen estados emocionales para los usuarios en una red social en linea,
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el modelo que se propone predice en especifico la proporciéon de comentarios
que seran escritos con una emocién en particular. Hasta donde sabemos, es el

primer trabajo que propone este concepto.

» La utilizacién de emociones bésicas. La mayoria de los trabajos actuales uti-
lizan representaciones numéricas que se interpretan segin qué tan positivo
o0 negativo es un comentario. En trabajos més recientes, se utilizan vectores
en los que cada componente representa una caracteristica de las emociones;
la intencién de asignar valores numéricos a sus componentes es representar
eficientemente todo el espectro de emociones humanas (Cambria y Hussain,
2012). Nosotros utilizamos las cuatro emociones béasicas (alegria, enojo, miedo
y tristeza), lo cual nos permite analizarlas de forma individual y obtener re-
sultados que se interpreten de una forma maés intuitiva. Esto difiere de otros
trabajos; por ejemplo, cuando se reportan resultados en los que una opinién se
clasifica como negativa por haberse obtenido un niimero negativo, en estos tra-
bajos no se esta especificando si dicha emocion esta relacionada con ansiedad,
estrés, depresion o alguna otra condicion de cuidado para la cual se requiera
una accion correctiva. La representacion numérica o abstracta generalmente es
suficiente para el drea comercial o de mercadotecnia, pero pudiera no serlo —

por ejemplo — en un area médica.

= El considerar interdependencia de emociones para la prediccién. Otros traba-
jos toman en cuenta datos histéricos de una unica emocion sin considerar la
existencia de otras. Por ejemplo, en modelos donde se registran las emociones
dia con dia o por cada ventana de tiempo, con frecuencia se emplea una sola
emocion (positivo, negativo o neutro), o alguna emocién bésica representada
como vector. Asumimos que las emociones interactiian y que esta interaccion,

de conocerse, mejoraria la calidad en la prediccion de una emocién futura.

Otras contribuciones relevantes son:

= La incorporacion de contagio emocional a través del uso de intensidades emo-
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cionales de contactos en la red social.

» La creacién de clasificadores automaticos de emociones. A través de andlisis
de texto, creamos clasificadores para las emociones bésicas. Asimismo, es po-
sible establecer un punto de partida para otros clasificadores mas sofisticados
de estas emociones en idiomas como el espanol. Al incorporar métodos més
complejos de clasificacién, se podra tener una referencia con la cual comparar
resultados. Nuestro trabajo seria de los pocos que versan sobre deteccion de

emociones basicas en espanol.

= Un repositorio de comentarios en espanol con etiquetas de emociones. Los
comentarios clasificados manualmente durante los experimentos podran ser
utilizados en otros estudios. Para esta clasificacién manual, participaron 141
evaluadores, quienes estuvieron etiquetando los comentarios de forma inde-
pendiente para cada emocion basica — es decir, los comentarios recibieron
una calificacion para cada emocion béasica estudiada. Este proceso tomé apro-

ximadamente un ano.

1.5 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

La tesis se organiza de la siguiente forma: en el capitulo 2, se explican los con-
ceptos basicos que deben entenderse para poder obtener una mejor compresién del
modelo propuesto y su validacion. Se incluyen conceptos como aprendizaje maqui-
na, regresion lineal y series de tiempo; también se explican de manera bésica las
emociones humanas desde los puntos de vista computacional y psicolégico. En el
capitulo 3, se expone el estado del arte relacionado con el trabajo; se describen los
métodos actuales para andlisis de sentimiento y deteccién de emociones en diferen-
tes tipos de contenido, como musica, voz, video, texto y fotografias. Asimismo, se
discuten los principales trabajos que se relacionan de forma directa con la prediccién

de emociones a futuro o prondstico de emociones basicas.
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En el capitulo 4, se describe el modelo propuesto: sus caracteristicas y aquello
que lo hace diferente con respecto a otros modelos. Se habla de los principales as-
pectos, como la ventana de tiempo, los modelos base y la regresiéon lineal — que es
utilizada como método principal durante la prediccion. En el capitulo 5, se describe
la metodologia de validacién del modelo, se muestran resultados para la deteccién
de emociones y la prediccion de intensidades emocionales, y se provee una discusién

de los hallazgos mas relevantes.

En el capitulo 6, se exponen las conclusiones — con base en los resultados
obtenidos — sobre la creacién de clasificadores automaticos y el modelo propuesto.
También se discuten los problemas que se presentaron y la forma en que se solucio-

naron, las posibles mejoras que se pueden realizar y aplicaciones practicas.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo, se describen conceptos y teoria bdsica para la comprension
de capitulos subsecuentes. Se cubrird lo que son las emociones y por qué son impor-
tantes (seccién 2.1). También se describirdn algunos de los métodos de aprendizaje
méquina que fueron utilizados en la experimentacion (seccién 2.3), asi como métricas
de evaluacién para clasificacién y regresion (seccién 2.5), y métodos para etiquetado

de conjuntos de datos (seccién 2.6).

2.1 TEORIA DE EMOCIONES

Actualmente, debido a la complejidad de las emociones y a la diversidad cul-
tural que hay en el mundo, no existe una definicién globalmente aceptada de qué es
una emocién. Compilaciones relativamente recientes (Johnson, 2009; Lewis et al.,
2010) — basadas en trabajos clésicos (Frijda, 1986; Solomon, 1977) — organizan
las teorias de emociones en tres categorias principales: (1) teorias evolucionistas, (2)
teorias sociales y culturales y (3) teorfas sobre el proceso de emocién. Se menciona
que las emociones pueden entenderse de dos formas: como un estado y como un
proceso. Ver las emociones como un estado significa que la persona puede experi-
mentar la emocion y esta puede influir en estados futuros y en el comportamiento

de la persona. En cambio, ver las emociones como un proceso implica que existe un

16
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estimulo que se recibe y provoca una reaccién fisica en la persona. No obstante, esta
ultima vision de las emociones no toma en cuenta los calificativos subjetivos con
los que identificamos estos procesos, tales como “alegria” o “enojo”; mas bien toma
en cuenta reacciones fisicas, como gestos faciales, conductancia de la piel y ritmo

cardiaco, entre otras.

Johnson (2009) describe las tres teorfas principales sobre las emociones. Resumimos

esta perspectiva:

s Las teorfas evolucionistas explican la razon por la que las emociones estan
presentes en los seres humanos. Se basan principalmente en la historia de la

humanidad, de los animales en general y de la seleccién natural.

= Las teorias sociales y culturales se basan en la idea de que las emociones son una
construccién social, y que son aprendidas durante la infancia de las personas
debido a la interaccién social. La idea principal de esta corriente es que las
emociones estan tan arraigadas a la cultura social que es mejor estudiarlas

desde este punto de vista.

= Las teorias del proceso de emocion se centran en la descripcion del proceso
mismo como tal, comenzando con el andlisis de un estimulo que puede ser
interno o externo en la persona y continuando con la reaccion fisica que se
presenta. Entre las teorias de este tipo podemos mencionar: teorias cognitivas,

teorias no cognitivas, y teorias de retroalimentacion somatica.

En la literatura, con frecuencia se utilizan los términos emocion, humor y sen-
timiento (en inglés, emotion, mood y sentiment, respectivamente). En general, es
aceptado que la emocion es de duracién corta y puede durar solo unos segundos
(Johnson, 2009). Ademas, la emocién estd dirigida hacia un estimulo que la provoca,
por ejemplo, una acciéon desagradable de una persona. El humor, por otro lado, tiene

una duracion mas larga y puede ser provocado por factores internos y externos de la
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persona, como factores psicolégicos o fisicos (Johnson, 2009). El humor no esta di-
rigido hacia un objeto en particular. Los sentimientos son mucho mas duraderos,
incluso pueden permanecer durante anos; se hace referencia, por ejemplo, al amor
que una persona puede sentir por otra. Munezero et al. (2014) hacen distincién en-
tre un conjunto de términos mas amplio para definir emociones: afecto, sensaciones,

emociones, sentimientos, y opinion.

En esta tesis, cuando utilizamos la palabra emocion, hacemos referencia tanto a
la emocién, humor o sentimiento que pudieron manifestarse al momento de la publi-
cacion de comentarios de los usuarios en la red social. Como se plantea en el capitulo
4, la intensidad emocional es una medida de “qué tanto” se encuentra presente una

emocion particular durante una ventana de tiempo en la persona (usuario).

2.1.1 EMOCIONES BASICAS

Dentro de las teorias evolucionistas, Plutchik (1984) propone que las emocio-
nes han evolucionado debido a la seleccién natural y que estan presentes en todos
los animales, incluyendo los seres humanos. Su teoria afirma que existen ocho emo-
ciones bdasicas compartidas por todos: enojo, miedo, tristeza, repulsion, sorpresa,
anticipacion, confianza y alegria. Ekman (1992), por otro lado, basado en estudios
de otros investigadores que defienden ideas evolucionistas sobre las emociones, en-
contré evidencia a través de estudios en expresiones faciales de que existen solo seis
emociones bésicas: alegria, enojo, miedo, tristeza, repulsiéon y sorpresa (ver figura
2.1). En un estudio més reciente, sin embargo, se encontr6 evidencia, a través de
estudios realizados con resonancia magnética en el cerebro, de la existencia de solo
cuatro emociones béasicas (Izard, 2007): alegria, tristeza, enojo y miedo. Podemos
notar que, a diferencia del modelo de Ekman, este otro modelo fusiona la sorpre-
sa con el miedo y la repulsion con el enojo. El cuadro 2.1 muestra un resumen de
conjuntos de emociones basicas propuestas por diversos autores. Algunos autores

utilizan el término felicidad para describir una emociéon basica mientras que otros
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utilizan alegria tal como se ve en el cuadro 2.1; a lo largo de esta tesis hacemos uso

de ambos términos indistintamente.

Figura 2.1: Emociones basicas de Ekman: (a) enojo, (b) miedo, (c) repulsién, (d) sorpresa,
(e) alegria y (f) tristeza. Imagen original obtenida de https://autorrealizarte.com/

wp-content/uploads/2014/05/emocionesbasicas.png (modificada para esta tesis).

2.2 REDES SOCIALES EN LINEA

El crecimiento del Internet ha permitido la aparicion de espacios en donde los
usuarios pueden intercambiar opiniones, informacién, imagenes, videos y enlaces a
otras paginas con contenidos diversos, permitiéndoles asi estar en contacto con otros
usuarios (Liu, 2010; Rodriguez Aldape, 2013). A estos espacios se les conoce como
redes sociales en linea (en inglés, social networking sites), y los usuarios cada vez
pasan una mayor cantidad de tiempo sumergidos en ellas (Chmiel et al., 2011a).
Algunas de las mas populares hoy en dia son Twitter, Facebook, YouTube y Goo-
gle+!. En afos recientes, estas redes sociales han sido utilizadas como herramientas
de mercadotecnia con mucho éxito gracias al contenido generado por sus usuarios

(Rodriguez Aldape, 2013). Ademds de opiniones e informacion, se ha encontrado

! Disponible en https://plus.google.com.
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Cuadro 2.1: Emociones béasicas segin varios autores.

Autor

Emociones

Emociones basicas

Tomkins y Mc Carter (1964)

deseo, felicidad, interés, sorpresa,

curiosidad, tristeza

Frijda (1988)

deseo, felicidad, interés, sorpresa,

curiosidad, tristeza

Ekman (1992)

odio, repulsion, miedo, alegria,

tristeza, sorpresa

Parrott (2001)

odio, miedo, alegria, amor,

tristeza, sorpresa

Plutchik (2001)

aceptacién, odio, anticipacién, repulsion,

alegria, miedo, tristeza, sorpresa

Matsumoto (2007)

22

alegria, anticipacion, odio, repulsién,

tristeza, sorpresa, miedo, aceptacion,

timidez, orgullo, aprecio, tranquilidad,
admiracion, desprecio, amor, felicidad,
excitaciéon, arrepentimiento, alivio, incomodidad,

respeto, gusto

Izard (2007)

alegria, enojo, miedo, tristeza

evidencia de que en estos lugares se pueden expresar y transmitir emociones de un

usuario a otro (Bao et al., 2012; Bispo y Paiva, 2009; Bliss et al., 2012; Chmiel et
al., 2011a; Hoogendoorn et al., 2011; Kim et al., 2014).

En las redes sociales en linea, los usuarios tienen las siguientes capacidades:

1. Publicar comentarios utilizando texto, imagenes y video.

2. Crear y eliminar relaciones de amistad.

3. Navegar entre las publicaciones de sus amigos.

4. Definir parametros de privacidad.
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5. Navegar entre publicaciones de otras personas, siempre y cuando su privacidad

lo permita.

6. Recibir publicidad de acuerdo a sus intereses a cambio del servicio gratuito.

Existe evidencia de que en las redes sociales se transmiten emociones de una
persona a otra a través de las publicaciones. El fenémeno de transmisién de emocio-
nes se conoce como contagio emocional; de acuerdo con Hatfield y Cacioppo (1994),
el contagio emocional es la tendencia de imitar y sincronizar automaticamente mo-
vimientos, posturas y vocalizaciones con los de otra persona y, consecuentemente,
converger de manera emocional. Este contagio se da en las redes sociales a partir
de la lectura de los comentarios publicados en ellas. Desde un punto de vista psi-
colégico, Hoffman (2002) propone varios mecanismos por los cuales podria iniciarse
el contagio emocional. Uno de estos es la asociacion a través del lenguaje, en donde
descripciones escritas o habladas de una situacién provocan que el observador piense
en una situacion comparable donde reaccioné de una forma similar. La imaginacién
de dicha situacién, de esta forma, induce una experiencia emocional congruente en el
observador. Otro mecanismo descrito por Hoffman (2002) propone que el observador
se imagine a si mismo en dicha situacién para experimentar asi una emocién similar

a la descrita.

Recientemente, ha surgido el concepto de redes sociales afectivas, las cuales
tienen en consideracion el estado emocional de sus usuarios con el objetivo de ofre-
cerles un servicio que se adapte mejor a ellos o intentan inducir un estado emocional

mas favorable a través, por ejemplo, de recomendaciones de contenidos multimedia

(Kim et al., 2014).

2.2.1 TWITTER

Una de las redes sociales en linea mas populares hasta el momento es Twitter.

El servicio que esta red provee permite a los usuarios publicar mensajes cortos de 140
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caracteres maximo. A estos mensajes se les conoce como tuits (en inglés, tweets).
Cada usuario esta habilitado para sequir a otros usuarios o para ser sequido por
otros usuarios por lo que segin el tipo de relacién se tienen dos listas asociadas a
cada usuario. A la primer lista se le conoce como siguiendo (el término utilizado
en inglés es followees) y se dice que el usuario sigue a los usuarios de la lista. A la
segunda lista se le conoce como sequidores, el usuario es sequido por aquellos que se
encuentran en esta lista y él se encuentra en la lista siguiendo de ellos. En general,
un usuario es contacto de otro si el primero se encuetra en cualquiera de estas dos
listas del segundo. Los tuits publicados por quienes estan en la lista sigutendo del
usuario van apareciendo en su linea de tiempo (en inglés, timeline), la cual puede
verse como la pagina personal del usuario en Twitter. El usuario también puede ser
mencionado en los tuits de otros usuarios, independientemente de si los sigue o no;
para hacer una mencién, se coloca en el tuit el nombre del usuario (que empieza con

“@” ) por ejemplo @soyusuario).

2.3 APRENDIZAJE MAQUINA

A través de las técnicas de aprendizaje mdquina, las computadoras adquieren
la capacidad de modificar su propio comportamiento para resolver problemas. En
la mayoria de los casos practicos, se puede crear un modelo poco preciso y, al per-
mitir que la computadora aprenda, se puede obtener un modelo mas general. En la
actualidad, el area de aprendizaje maquina es muy vasta, y se relaciona con otras
areas como inteligencia artificial, computo evolutivo, control adaptativo, estadistica
y otras. En ocasiones, a todo este conjunto de dreas se le llama también aprendizaje

magquina.

Existen dos vertientes principales para el aprendizaje maquina: el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado. El aprendizaje supervisado se basa en
ejemplos o instancias. En este proceso, las computadoras cuentan con un conjunto

de entrenamiento, el cual consta de vectores de caracteristicas que modelan objetos
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de forma abstracta y que estan cada uno asociado a un valor o etiqueta (también
conocido como clase o categoria) mediante una funcién desconocida; cuando se trata
de predecir el valor numérico del vector de caracteristicas, a la tarea de aprendizaje
se le llama regresion, y cuando se trata de predecir la clase, se le llama clasifica-
cion o categorizacion. Por ejemplo, una computadora puede aprender a conducir
un automévil a partir de ejemplos proporcionados por seres humanos. Pomerleau
(1991), dentro de este contexto, asocié imdgenes del camino (tomadas a través de
una camara) a las decisiones del conductor sobre acelerar, frenar o girar el volante;
de esta manera, la computadora pudo aprender a conducir por si misma sin que se

le especificaran todas las reglas de manejo posibles.

En el aprendizaje supervisado, es necesario evaluar si el modelo generado ha
aprendido correctamente. Para este fin, se utiliza un conjunto de datos aparte que no
ha sido usado en el entrenamiento, al cual se le denomina conjunto de prueba. Con
los resultados del modelo sobre este conjunto de prueba, se puede saber si el modelo
ha aprendido o, por el contrario, si solo ha memorizado las respuestas correctas. Un
método de validacién que se utiliza es el método de k-dobleces o validacion cruzada,
en donde los datos se dividen en k conjuntos, eligiendo uno como conjunto de prueba
y los restantes como conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite para cada
uno de los k conjuntos y se obtiene un promedio de precision, exhaustividad u otras

métricas de error de cada conjunto de prueba.

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no
cuenta con instancias de entrenamiento que tengan una clase o valor determinado
a través de una funcion. La aplicacion principal de estos métodos es la de agrupar
los datos de entrada en subconjuntos que tengan un significado especial y 1til. Por
ejemplo, es posible organizar una coleccion de documentos y agruparlos segin los
temas que tratan (Xie y Xing, 2013). Este problema de agrupamiento se conoce en
inglés como clustering (Xu y Wunsch, 2005) y es la principal técnica del aprendizaje

no supervisado.
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En el area de andlisis de sentimiento o mineria de opinién, el problema principal
es la clasificacién de documentos en clases como positivo, negativo y neutro. La
clasificacion se puede llevar a cabo desde una perspectiva de aprendizaje supervisado
(Liu, 2010, 2012; Medhat et al., 2014; Pang et al., 2008), y asimismo existen métodos
de agrupamiento para dividir los documentos en positivos y negativos (Li y Liu,
2012). Sin embargo, el método méas comin para este tipo de problemas sigue siendo

el aprendizaje supervisado.

2.3.1 REGRESION LINEAL

La regresion lineal es un método estadistico que busca obtener la linea recta que
mejor se adapte a los datos de entrada o conjunto de entrenamiento. Este modelo,

en términos matematicos, puede expresarse como
y:bo—l—blxl+b2x2+...+bnxn+e, (21)

donde las x; representan las variables independientes o datos a los que se desea
ajustar el modelo lineal, los parametros b; son coeficientes que miden la influencia
que ejercen cada una de las variables en el modelo final y € es un error de ajuste del
modelo. En el error se incluyen todos los factores que afectan al modelo de forma
desconocida o que no se pueden controlar. En un modelo de regresion lineal, es
deseable que € sea una variable aleatoria y que el valor esperado Ele] = 0. De esta

forma tenemos que,

E[Y|X1::U1,...,Xn::l:n] = l—i-E[E‘Xl :acl,...,Xn:xn]
=1

(2.2)

donde [ = by +byx1 + ...+ byx,. El valor esperado del modelo lineal es igual al valor
real de la variable dependiente 3. Ademés de la hipdtesis en la que la media del error

es igual a 0, se establecen también las siguientes hipotesis:

1. La varianza de € es constante: Var(e|X; = x1, Xo = x9,..., X, = x,) = 0°.
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2. La distribucién de € es normal, media igual a 0 y desviacion estandar igual a

g.

3. Los valores del error son independientes para cada uno de los valores de z;.

La regresion lineal es utilizada para estimar el valor de una variable depen-
diente y cuando no se tiene suficiente informacion de las variables independientes.
Asimismo, estos modelos con frecuencia se utilizan para predecir valores futuros o
para identificar una tendencia. Por ejemplo, se pueden usar para determinar una
tendencia acerca del sentimiento de una poblacién con el fin de predecir de forma

indirecta los niveles de consumo en el mercado (Koshal et al., 2015).

Uno de los métodos mas comunes para estimar los valores de los parametros b;

es el método de minimos cuadrados. Si definimos la suma del error cuadratico como
SSE = Z 62 = Z (yz — (bo + bll’l + bgl’z +...+ bnxn))27 (23)
i=1 i=1

entonces la solucién consiste en encontrar los valores de b; que minimicen el valor de
SSE. Podemos notar que los valores de los parametros b; pueden variar dependiendo
de la muestra particular con la que se esta trabajando, por lo que también pueden
considerarse variables aleatorias y con base en esto es posible encontrar un intervalo

de confianza para estos valores.

La regresion lineal se ha utilizado tradicionalmente para predecir valores futu-
ros o tendencias de una variable dependiente, por ejemplo, predecir tendencias de
consumo eléctrico en una ciudad (Bianco et al., 2009), tréfico vehicular (Sun et al.,
2003), la bolsa de valores (Altay y Satman, 2005) y cambios climéticos (Cao et al.,
2015).

2.3.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial son un método de clasificacion, es decir, un

método que asigna automaticamente una categoria dado un vector de caracteristi-
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cas, el cual representa un objeto; se pueden usar, por ejemplo, para detectar, en
una muestra de sangre, la existencia de determinada enfermedad. En este tipo de
problemas, las maquinas de soporte vectorial han mostrado tener una precisién com-
petitiva con otras técnicas utilizadas tradicionalmente, como las redes neuronales.
Con frecuencia, en el area de computo afectivo o andlisis de sentimiento, se utilizan
para clasificar el sentimiento (positivo o negativo) de textos. La técnica en si consiste
en asociar los vectores de caracteristicas a un espacio n-dimensional y encontrar un
hiperplano que pueda separar los objetos en dos categorias, de forma que un parame-
tro llamado margen (denotado por m) se maximice. El margen es la distancia entre

el hiperplano y los objetos de las clases a diferenciar.

Maximizar el pardmetro m es un problema de programacién cuadratico que
se puede resolver mediante el uso de multiplicadores de Lagrange. La maquina de
soporte vectorial encuentra el hiperplano éptimo utilizando el producto punto con
funciones en el espacio de caracteristicas llamadas nicleos (en inglés, kernels). La
solucién del hiperplano 6ptimo puede ser escrita como la combinacién de unos po-
cos puntos de entrada que son llamados vectores de soporte. La figura 2.2 muestra
un ejemplo visual de cémo operan las maquinas de soporte vectorial. Vemos que
el problema principal es encontrar el hiperplano de clasificacion, que en la figura
se representa como una linea recta. Se pueden observar dos clases representadas
por puntos circulares y de forma triangular. El pardmetro a optimizar m define
los margenes para la clasificacién. Las méaquinas de soporte vectorial actualmente
son utilizadas en clasificacion de texto, deteccién de idiomas, mineria de opinién y

pronéstico de sentimiento (Mogadala y Varma, 2012; Moraes et al., 2013).

2.4 SERIES DE TIEMPO

Cuando se toman mediciones sobre un fenémeno en tiempos regulares como
segundos, minutos y horas, se obtiene una serie de tiempo (Durbin y Koopman,

2012). Las series de tiempo se aplican, por ejemplo, si se necesita predecir cambios
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Clasificacion

13
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|

Figura 2.2: Ejemplo de clasificaciéon con maquinas de soporte vectorial. En la gréafica
se muestra la recta de separacion y los limites para el margen denotado como m.

Las clases se representan visualmente a través de circulos y triangulos.

climaticos o atmosféricos con el fin de tomar debidas precauciones (Nordhaus y
Moffat, 2017). Se miden también la mortalidad, crecimiento demografico, tendencias
en la propagacién de enfermedades y tendencias de crecimiento econémico y politico
(Granger y Hatanaka, 2015; Granger y Newbold, 2014), entre otros. El principal
objetivo de mantener un registro de mediciones de estos indicadores es precisamente
el de predecir sus valores a futuro. Esta prediccién es la que permite tomar decisiones
mas acertadas en el presente. Partiendo de una serie de tiempo, es posible aplicar
métodos estadisticos para obtener un modelo aproximado de los datos mediante el
cual se realicen inferencias sobre el futuro (Durbin y Koopman, 2012). El método

clasico para el andlisis de series de tiempo incluye cuatro componentes basicos:

Tendencia: denotada por T, representa un cambio que se mantiene de forma rela-

tivamente constante — por ejemplo, las ventas de una compania pueden ir a
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la baja durante todo el ano. La caracteristica principal de la tendencia es que
se consideran plazos largos en donde se observa un crecimiento, disminucion,

o mantenimiento constante de los valores observados.

Fluctuacién ciclica: denotada por C, indica la presencia de un ciclo repetitivo
— por ejemplo, el horario de mayor trafico durante la semana se repite cons-
tantemente semana tras semana. La fluctuacion puede ocurrir en diferentes

intervalos de tiempo, como semanas, dias y meses.

Variacion estacional: denotada por E, es una fluctuacion ciclica que se repite
con respecto a la tendencia y que también ocurre en plazos de tiempo mas
prolongados. Por ejemplo, la venta de hospedaje en hoteles en areas turisticas

que tienen temporadas altas o bajas durante el ano.

Variacion irregular: denotada por I, es un evento que sucede y que no se puede
predecir o medir — por ejemplo, desastres naturales como los terremotos que

pueden ocurrir sin que nos demos cuenta de que estdn a punto de suceder.

Teniendo en cuenta lo anterior, podemos escribir una serie de tiempo Y como la

suma de estas componentes:
Y(t)=T(t) + C(t) + E(t) + I(t), (2.4)

donde t representa el tiempo en que fue tomada la medicion. A este modelo se le
conoce como modelo aditivo, debido a que las componentes se suman. De igual forma,
existe el modelo multiplicativo, en el que las componentes se multiplican, y el modelo

mizto, en el que existen tanto multiplicaciones como sumas de las componentes.

Las series de tiempo también se pueden clasificar en dos categorias: (1) esta-
cionarias y (2) no estacionarias. Las series de tiempo estacionarias son series en las
que existe una fluctuaciéon que permanece constante con respecto al tiempo. Estas
series tienen una media y una varianza constantes. Por ejemplo, si midiéramos los
niveles del mar cada hora, podriamos notar a lo largo del dia que tenemos una fluc-

tuacion constante debido a que sus valores oscilan dentro de un rango definido y, por
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lo tanto, la serie parece ser igual. Las series no estacionarias son series que tienen
una tendencia cambiante con respecto al tiempo, por ejemplo, el ciclo de vida de un
producto que al lanzarse puede tener muchas ventas y, posteriormente, comenzar a

decrecer.

2.4.0.1 MobpeELoS ARIMA

En los anos 70, Box et al. (2015) propusieron un método mas sencillo para
analizar series de tiempo, el cual utilizaba informacion solo de la variable dependiente
y el tiempo, dejando de lado las variables explicativas. Esto fue de ayuda para
los investigadores que tuvieron la oportunidad de analizar los datos sin variables
explicativas para crear un modelo. La tnica informacion que se utiliza es el pasado
historico de la variable. Una de las desventajas obvias de este método es que se
excluye informacién exégena que podria ser de mucha importancia para el modelado.
Por ejemplo, al estudiar la tasa de mortalidad, no se consideran variables como la

aparicion de epidemias o de nuevas vacunas.

Las siglas ARIMA significan en inglés AutoRegressive Integrated Moving Ave-
rage, es decir, Modelos Autorregresivos Integrados de Medias Mdviles. Un modelo
autorregresivo es aquel en el que la variable dependiente es explicada por las obser-
vaciones de ella misma en periodos anteriores, anadiendo un término que representa
un error. Los modelos autorregresivos se denotan por AR(p), donde p representa
el orden del modelo que indica la cantidad de observaciones pasadas consideradas
dentro del modelo. En términos mateméticos, una serie de tiempo de tipo AR(p)

esta dada por:
Y(t)=Co+CiY(t—1)+CY(t—2)+C3Y(t—2)+...+ C,Y(t —p) +€(t). (2.5)
El término de error para las series de este tipo se denomina ruido blanco, el cual es

una serie de tiempo por si misma que cumple las siguientes caracteristicas:

] ,LLZO,
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» 02 es una constante,

» Cov(Xy, Xy) = 0 para cualesquiera dos observaciones X; y X, de la serie X.

Es comin emplear valores bajos para p, como AR(1) o AR(2) o, en caso de que la
serie muestre alguna periodicidad, en ocasiones es conveniente emplear dicho valor
aunque sea mayor. Por ejemplo, se utiliza AR(7) para ciclos que se repiten durante

los 7 dias de una semana.

Los modelos de medias méviles se denotan por MA(q), donde ¢ es la cantidad
de términos de error en el pasado. Estos modelos explican la variable dependiente a
partir de un promedio p y una sucesion de errores ponderados de estimacién en el

pasado. Es decir, MA(q) estd dado por
Y(t) = U + C’let + CQEt_l + 03615—2 +...+ Cth_q, (26)
donde las C; son constantes.

Existe un modelo mixto llamado ARMA(p, q), el cual es una combinacién de
los modelos AR(p) y MA(q). El modelo toma en cuenta los valores pasados de la

variable y de los errores que se hayan cometido en su estimacion.

Los modelos AR(p) y MA(q) se aplican en situaciones en las que la serie de
tiempo es estacionaria. Sin embargo, existen situaciones en la vida cotidiana en
las que esta caracteristica no se cumple. Cuando es asi, las series no estacionarias
homogéneas tienen la cualidad de transformarse en series estacionarias a través de
una diferenciacion, y posteriormente se pueden aplicar los modelos AR(p) y MA(q).

En términos matematicos, si la serie Y; no es estacionaria y

AY, = Y, —Y, (2.7)

corresponde a una serie ARMA(p, q), decimos que la serie Y; sigue un proceso

ARIMA(p, d, q), donde d se conoce como el orden de integracién de la serie.
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2.5 METRICAS DE EVALUACION

Existen diferentes métricas para evaluar la calidad obtenida por los métodos
que resuelven problemas de clasificacién y regresién. Las métricas utilizadas en esta

tesis se describen a continuacién.

2.5.1 CLASIFICACION

La manera convencional de evaluar los resultados de la clasificacién consiste
en calcular precision, exhaustividad y valor-F (Fy). El objetivo de la precisién, por
un lado, consiste en evaluar la pertenencia de los elementos clasificados (“son todos
los que estan”) y se calcula como

vp

- 2.8
vp + fp’ (2.8)

p

donde vp es la cantidad de elementos correctamente clasificados (verdaderos positi-
vos) v fp es la cantidad de elementos que se dijo pertenecian a la clase y realmente

no pertenecian (falsos positivos).

El objetivo de la exhaustividad, en contraparte, consiste en evaluar la completez
(“estdn todos los que son”) y se calcula como

vp
= — 2.
c vp + fn’ (2.9)

donde fn es la cantidad de elementos que se dijo no pertenecian a la clase y realmente

si pertenecian (falsos negativos).

Por 1ltimo, el valor-F (F}) integra ambas caras de la moneda al obtener la me-
dia armoénica entre precision y exhaustividad, dando para ello la misma importancia

a ambas:

F1:2-<p'e). (2.10)

p+e
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2.5.2 REGRESION

Debido a que nuestro problema de prediccion se puede abordar con técnicas de
regresion, discutimos métricas de evaluacion para esta tarea. Para medir el parecido
de la predicciéon con la realidad, existen métricas utilizadas frecuentemente en el drea
de mineria de datos. Algunas de estas métricas son la correlacion y el error absoluto
medio (Chai y Draxler, 2014; Willmott y Matsuura, 2005), que en inglés se conoce
como mean absolute error. Una correlacion indica la dependencia lineal que tienen
una o mas variables dadas (Crawford, 2006); es decir, si la correlacién es igual a uno
podemos afirmar que la variable de salida o dependiente se puede representar como

una combinacion lineal de las variables de entrada o independientes.

El error absoluto medio indica qué tan diferentes son los valores predichos por
el modelo con respecto a los reales. El valor ideal para esta métrica es cero, lo cual
quiere decir que el valor real se ha predicho con exactitud. Denotamos la correlacion
con las siglas COR y el error absoluto medio como MAE. En términos matematicos,
si tenemos una coleccién de n predicciones x4, ...,x, y n observaciones yi,...,Y, y

definimos €¢; = y; — x; como el error para la observacién i,

1 n
MAE = — 2.11
P (211)

i (@ =)y~ 9)
COR = i ' |
VI (o =3 2 (4 = 9)° (2.12)

Cuando MAE = 0, implica que |y; —z;| = 0 y por lor tanto z; = y;. Al sustituir
este valor en la formula para la correlacion, obtenemos COR = 1. Otras métricas para
comparar modelos de prediccién o regresion son la raiz del error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto relativo (RAE) y la raiz del error relativo cuadratico

(RRSE). Estas métricas se encuentran descritas en las ecuaciones 2.13, 2.14 y 2.15:

(2.13)
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RAE = M (2.14)
Zi:l Ui — il

2 &
Sk = \/2?:1 (Zjil— yi)* (2.15)

Las métricas anteriormente descritas indican magnitud del error generado por el

modelo. Como en el caso de MAE, el valor ideal es de cero, por lo que a mayor error,

mas grande serd el valor generado por estas métricas.

2.6 ACUERDO DE INTERCORRELACION

Al estar haciendo etiquetado manual para generar instancias de entrenamiento,
existe la dificultad de escoger una etiqueta global que represente coherentemente el
voto colectivo de los evaluadores (por ejemplo, una opcion es escoger la etiqueta
votada por la mayoria). Este problema es de especial importancia cuando se desea
emular el etiquetado de un experto. Para abordar este problema, Qing et al. (2014)
proponen un método llamado acuerdo de intercorrelacion (en inglés, intercorrelation
agreement) para seleccionar la etiqueta mas apropiada para un comentario a partir
de las evaluaciones de los usuarios. La calidad (o confiabilidad) de un evaluador i,

denotada por w;, esta determinada por
(2.16)

donde p; representa la precisién que tiene el evaluador ¢ al elegir la etiqueta correcta
para el comentario y K representa el conjunto de etiquetas que pueden ser asignadas
al comentario. El valor de p; debe ser estimado para cada evaluador; Qing et al.

(2014), para este fin, proponen

P =

(2.17)

Y

|j € J :ietiqueta a j| + 1
donde j es un comentario del conjunto J que se va a etiquetar, A es el conjunto de

todas las asignaciones realizadas por los evaluadores y a;; es la etiqueta seleccionada

por el evaluador ¢ para j. El operador SPR hace referencia a un método llamado
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regla de pluralidad simple (en inglés, simple plurality rule), en el que la etiqueta
elegida es simplemente la mas comun asignada por los evaluadores. Por lo tanto,
SPR(A), representa la etiqueta mas elegida para el comentario j. De esta forma,
la precision del evaluador estda dada por la razén de etiquetas que asigna a cada
comentario y que es igual a la que fue asignada con mayor frecuencia entre el total
de sus evaluaciones. Es decir, entre mas esté de acuerdo con los demas usuarios,
mayor sera su confiabilidad y, por lo tanto, sus votos contardn mas en la seleccién
final de la etiqueta. Finalmente, cada evaluador asigna una etiqueta con un peso w;

y la etiqueta que acumule una mayor puntuacion se elige como etiqueta definitiva.

2.7 RESUMEN

En este capitulo, exploramos brevemente las teorias principales acerca de las
emociones en los seres humanos y como estas han pasado a expresarse también en
las redes sociales en linea. Esto ha posibilitado el estudio de las emociones a ni-
vel masivo mediante la extraccion de comentarios de usuarios que se encuentran
en ciudades enteras. Asimismo, explicamos brevemente las técnicas de aprendizaje
maquina que se utilizan en el desarrollo de esta tesis, tales como las méaquinas de
soporte vectorial, las series de tiempo (ARIMA) y la regresién lineal. Para la crea-
cién de clasificadores automaticos mediante técnicas de aprendizaje supervisado, es
necesario contar con un repositorio de comentarios clasificado (etiquetado) previa-
mente. Con tal fin, hemos recurrido al trabajo de Qing et al. (2014) para obtener las
etiquetas de un comentario a partir de “votos” realizados por usuarios no expertos.
Vimos las métricas mas utilizadas para comparar modelos de regresion, siendo uno

de los mas importantes el error absoluto medio o MAE.



CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se exponen los principales trabajos que se han llevado a cabo
con el fin de predecir emociones. Veremos como estan agrupados y las principales
tendencias, enfocandonos con mayor detalle en los trabajos que estan directamente

relacionados con el modelo propuesto. El capitulo se divide en dos partes principales:

1. Prediccién de emociones (seccién 3.1). Se explica de forma general el proce-
so que con mayor frecuencia se sigue en la prediccion de emociones y tareas

relacionadas.

2. Modelos de prediccion relacionados a este trabajo (seccién 3.2). Se explican los
trabajos que se relacionan de una forma mas directa con el modelo propuesto

y cudles son las diferencias més importantes con respecto a este modelo.

3.1 PREDICCION, REPRESENTACION, DETECCION Y

MEDICION DE EMOCIONES

La predicciéon de emociones se asemeja al proceso de prondstico o prediccion

de series de tiempo, en donde se cuenta con informacion histérica de una o mas

35



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE 36

variables relacionadas para predecir el valor futuro de una variable objetivo (Box et
al., 2015; Granger y Newbold, 2014). Se compone de tres procesos importantes: (1)
representacion, deteccién y medicién de la emocién, (2) almacenamiento de datos
histéricos sobre las mediciones y (3) prediccion de la emocion mediante un mode-
lo. En las siguientes subsecciones se describe con mayor detalle cada uno de estos

Procesos.

Antes de detectar una emocion, es necesario elegir una forma de representarla,
de manera que una computadora pueda trabajar con ella. Posteriormente, se procede
a detectar la emocion — es decir, a reconocerla dentro del repositorio utilizado. Esto
permitird, mas adelante, llevar a cabo la prediccién. A continuacion se explican los

procesos de representacion y deteccion.

3.1.1 REPRESENTACION DE EMOCIONES

Al trabajar con emociones mediante herramientas computacionales, se nece-
sita una forma de representar las emociones de manera que puedan ser procesadas
mediante alguna técnica de aprendizaje maquina, analisis numérico, método pro-
babilista u otro método. En la actualidad, existen varias representaciones. Estas se
pueden agrupar en dos areas principales: (1) categorias o etiquetas y (2) vectores

multidimensionales.

En la representacion por categorias, la deteccién se centra en identificar la exis-
tencia o ausencia de ciertas emociones, tales como emociones basicas (por ejemplo,
alegria, enojo y miedo), emociones complejas (por ejemplo, celos, culpa y orgullo)
o emociones abstractas (por ejemplo, positivas, negativas o neutras). Una cantidad
considerable de trabajos utiliza emociones abstractas como parte de un mismo con-
junto continuo o discreto de nimeros, en donde los valores més bajos corresponden
a una emocién negativa, los nimeros que se encuentran al centro de la escala corres-

ponden a una emocién neutra y los valores mas altos corresponden a una emocién
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positiva (Nguyen et al., 2012; Zhang et al., 2010). Con frecuencia, dicho conjunto de
numeros esta centrado en el cero con el fin de facilitar operaciones de suma y resta
de emociones (conveniencia matemaética). Esta representacién es comun en trabajos
actuales debido a su simplicidad. Asimismo, las categorias o etiquetas (emociones
bésicas o complejas) también pueden tener una representacién numérica mediante la
cual se indique su intensidad (es decir, un rango) o pueden representarse mediante
un conjunto de valores discretos que indiquen la presencia (uno) o ausencia (cero)

de dicha emocién.

En el tipo de representacion vectorial, cada una de las componentes del vector
tiene una interpretacion concreta acerca de la emocion o situacién. Se han propuesto
hasta ahora representaciones que utilizan dos, tres o hasta cuatro componentes en
los vectores. WordNet Affect (Strapparava et al., 2004) es un diccionario de palabras
en inglés que asigna vectores con dos componentes: valencia y excitacion. La valencia
indica qué tan positiva o negativa es la emocion, mientras que la excitacién indica
qué tan tensa o relajada hace sentir a la persona. Mehrabian (1996) propone el uso
de tres componentes: placer, excitacién y dominacion. La dominacion hace referencia

a la sensaciéon de la persona de tener el control e influir a su alrededor.

Cambria et al. (2012) proponen el reloj de arena de las emociones (en inglés,
Hour Glass) en el drea de computo afectivo y particularmente en el drea de interfaces
humano-computadora. Utilizan vectores de ntimeros reales de cuatro dimensiones:
placer, atencion, sensibilidad y aptitud. El placer indica qué tanto se encuentra la
persona disfrutando el momento, la atencién indica qué tanto se muestra interesada
en la actividad o informacion que se le muestra, la sensibilidad indica qué tan comoda
se encuentra con la interfaz y la aptitud indica qué tan habil es con la interfaz.
La figura 3.1 resume y organiza los tipos de representacion para las emociones. El
trabajo propuesto, por su parte, se fundamenta en las investigaciones de Plutchik
(2001), quien propone un modelo para representar las emociones baséndose en las

stmilitudes entre ellas.
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Representacién

Categorias

( Abstractas )

(Positivas7 negativas o neutras) (Polaridad numérica)

Figura 3.1: Representacién de emociones. Se muestran las representaciones de emociones

que se utilizan con mayor frecuencia actualmente desde un punto de vista computacional.

3.1.2 DETECCION Y MEDICION DE EMOCIONES

La deteccion de la emocién es el proceso por el que se reconoce la emocion
que se esta observando en un determinado momento. Para que una emocién pueda
ser detectada, debe existir un medio en el cual se transmite; uno de los medios mas
estudiados actualmente es el texto, debido a la explosién que han tenido las redes
sociales. Sin embargo, existen areas de estudio como el andlisis de sentimiento y
el computo afectivo que estudian otros medios, como fotografias, musica, imdgenes
de resonancia magnética, video y voz, por mencionar algunos. También puede ser
la misma persona quien reporte sus cambios de emocién para el analisis. Otros
estudios recientes analizan el tacto como una forma de transmitir emociones (por
ejemplo, mediante el vibrador de un celular). La deteccién de la emocién como tal
no esta limitada a un individuo, sino que puede ser a nivel grupo, ciudad o hasta

pais. En las siguientes secciones se describen los métodos mas comunes de deteccién
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de emociones para diferentes medios de transmisién; estos métodos se resumen en la

figura 3.2.
Deteccidn
v \ 2 ‘I/ \ 2 v
Musica Texto Voz Imagen Otros
Generacién de caracteristicas (features)
L _— L Electroencefalo-
Acustica Saco de palabras Acustica Principios del arte grafia
. . Prediccidn lineal Caracteristicas de Rastreo de
Andlisis espectral Redes semdnticas ; .
perceptual Wiccest movimientos
Coeficientes Ontologi Coeficientes Filtros de Gab Vibracion de
cepstrales ntologlas cepstrales itros de Gabor celular
Probabilisticos Rastreo de puntos
Conocimiento
Medicidn

Férmula matematica

Anotacion humana

Emocién autorreportada

Métodos semiautomaticos

Clasificacion

Redes neuronales

Maquinas de soporte vectorial

K-vecinos mas cercanos

Regresion

Légica difusa

Redes Bayesianas

Figura 3.2: Deteccién de emociones. Se muestra un resumen de herramientas o méto-

dos utilizados frecuentemente para detectar emociones en diferentes contextos, tales

como texto, musica y voz.

3.1.2.1

TEXTO

Uno de los métodos mas simples para detectar emociones en texto es el para-

digma de saco de palabras — en inglés, bag of words (Wilks, 1997) — el cual divide el

texto en unidades simples que pueden ser palabras, n-gramas o frases (Cavnar et al.,

1994; Kennedy y Inkpen, 2006) y agrupaciones de palabras por su raiz etimoldgica
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(Moral et al., 2014). A cada una de estas unidades le es asignada una valencia o peso
indicando qué tan positiva o negativa es la emocion presente. Los primeros traba-
jos relacionados con anélisis de sentimiento en redes sociales utilizaron este método
dividiendo los comentarios en palabras simples (Moreno-Ortiz y Herndndez, 2013;
Pang et al., 2002; Taboada et al., 2011; Turney, 2002). SentiWordNet (Baccianella
et al., 2010) y ANEW (Nielsen, 2011) son repositorios de palabras con anotaciones
de emociones que utilizan este enfoque. Al final, el sentimiento (positivo o negativo)

esta dado por la suma de todas las valencias o pesos que aparecen en el texto.

Otros trabajos incluyen informacion relacionada con la estructura del texto,
como las frases y los modificadores de valencia, los cuales sirven para potenciar
o disminuir la valencia de una palabra — por ejemplo “muy bonito” (Kennedy y
Inkpen, 2006; Ortiz et al., 2010a,b; Wilson et al., 2005). Una palabra que existe
dentro de una frase puede tener una valencia (peso) diferente si se encuentra aislada.
Existe un darea dentro del analisis de sentimiento dedicada a la deteccién de emociones
basada en diccionarios de palabras (o lexicones), a los cuales se les ha asignado una
valencia previamente (Bosco et al., 2013; Taboada et al., 2011). Un resumen de los
ultimos anos en cuanto al andlisis de sentimiento se puede encontrar en el trabajo

de Medhat et al. (2014).

Maés recientemente, se ha extendido el uso de ontologias para analizar el sen-
timiento utilizando conocimiento de objetos y sus atributos (Balahur et al., 2011,
Baldoni et al., 2012; Borth et al., 2013; Chen et al., 2016; Fathy et al., 2017; Grassi,
2009; Kontopoulos et al., 2013; Zhang et al., 2013). Por ejemplo, para comparar el
sentimiento publico hacia un celular con el de otro, se pueden comparar también
los sentimientos con respecto a las caracteristicas de estos (por ejemplo, bateria y
camara). Uno de los repositorios de conocimiento mas amplios en estos momentos
es ConceptNet (Liu y Singh, 2004), el cual fue creado por el proyecto Open Mind
Common Sense (Singh et al., 2002), cuyo objetivo es crear una base de conocimiento

compartida y creada por el piblico en general a través del Internet. Dicho proyecto
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pertenece al Massachusets Institute of Technology (MIT)!.

Existen trabajos en los que se ha hecho el esfuerzo de combinar informacion
proveniente de ConceptNet y WordNet Affect (Strapparava et al., 2004), que es un
recurso que agrega informacion sobre emociones a un conjunto de palabras extraidas
de WordNet (Miller, 1995). AffectNET (Cambria y Hussain, 2012) es el producto
resultante de combinar estas dos herramientas. Actualmente, SenticNET (Cambria
y Hussain, 2015; Cambria et al., 2016, 2010) es una de las bases de conocimiento més
avanzadas que se ha ido mejorando en los tltimos anos. Utilizando un conjunto de
resimenes o comentarios sobre peliculas de cine — anotados previamente como posi-
tivos, negativos o neutros por Pang y Lee (2005)—, los trabajos con SenticNET en la
versién mas reciente arrojan una precisiéon de 90.1 % considerando solo sentimiento

positivo o negativo.

3.1.2.2  MTUsica

Los trabajos con musica se basan en la obtencién de caracteristicas a partir
de propiedades actsticas como el ritmo, el timbre, niveles de intensiad (volumen) y
otras propiedades que corresponden a un anélisis espectral, tales como flujo espectral,
ancho de banda, centroide y los coeficientes cepstrales — los cuales resultan de dividir
la musica en fragmentos y aplicar métodos matematicos como la transformada de
Fourier y la escala de Mel (Kim et al., 2010; Li y Ogihara, 2004; Liu et al., 2003; Lu et
al., 2006; Yang y Chen, 2012). A partir de estas caracteristicas, mediante técnicas de
aprendizaje méquina, se puede obtener una emocién representada, ya sea en forma
de categoria o de vector (Han et al., 2010; Yang et al., 2008). También se pueden
utilizar combinaciones de caracteristicas de audio y texto para hacer la deteccién
de emociones, como en el caso de las letras musicales de canciones (Hu y Downie,
2010). Existe un area llamada recuperacion de informacion en misica (en inglés,

music information retrieval) que se encarga de estudiar las caracteristicas mas ttiles

1Véase https://www.media.mit.edu/research/groups/5994/open-mind-common-sense.
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para analizar musica e incluso poder hacer comparaciones entre diferentes canciones
o sonidos para encontrar similitudes; esto tultimo tiene mucha aplicaciéon para crear
sistemas de recomendaciéon de musica (Schedl et al., 2014; Sturm, 2014; Van den

Oord et al., 2013).

3.1.2.3 FOTOGRAFIiAS O IMAGENES

El uso de imagenes se ha popularizado en las redes sociales. Existe ahora un
area emergente llamada clasificacion de imdgenes afectivas (en inglés, affective image
classification), la cual se centra en la extraccién de emociones a partir de imagenes
(Wang et al., 2013a,b; Zhao et al., 2014b). Incluso hay trabajos en los que se busca
predecir la respuesta emocional de un usuario ante la percepciéon de una imagen
emotiva (Chen et al., 2014). Para encontrar emociones en fotografias, existen dos
modalidades principales: (1) detectar la emocién que expresan las personas que apa-
recen en la misma y (2) detectar la emocién de la imagen como un todo, por ejemplo

paisajes y figuras que evocan emociones (You et al., 2015; Zhao et al., 2016).

Al analizar la imagen para buscar las emociones que expresan las personas que
aparecen en ellas, se siguen comtnmente varios pasos: (1) detectar las caras de los
participantes, (2) detectar los cuerpos de los participantes, (3) obtener caracteristicas
de las caras y cuerpos para procesarles por técnicas de aprendizaje maquina y (4)
hacer la clasificacién o estimacién de la emocién (Mou et al., 2015; Patwardhan y

Knapp, 2016a,b).

El problema de detectar caras en una fotografia ha sido estudiado desde los
anos 60. En el trabajo de Zafeiriou et al. (2015), se explican avances recientes y parte
de su historia. Una vez reconocidas las caras en la imagen, se procede a evaluar sus
caracteristicas, como simetria, distancia entre puntos importantes, labios levantados,
posicién de la nariz y posicién de las cejas — junto con otras caracteristicas que

sirven para clasificar la emocién como tal (Sariyanidi et al., 2015). De igual forma,
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existen trabajos en los que se considera la detecciéon de cuerpo, manos, piernas,
brazos, torso y movimiento para reconocer emociones en las personas (Kleinsmith y
Bianchi-Berthouze, 2013; Patwardhan y Knapp, 2016b; Stathopoulou y Tsihrintzis,
2011).

Al considerar la imagen como un todo, se analizan propiedades tales como co-
lor, textura e iluminacién, entre otras. Cominmente se utilizan filtros de Wiccest
(Geusebroek, 2006) y Gabor (Bovik et al., 1990) para obtener propiedades de las
imagenes y utilizarlas como caracteristicas durante el entrenamiento con técnicas
de aprendizaje maquina (Yanulevskaya et al., 2008). Los filtros de Wiccest anali-
zan sombras, degradado de colores e iluminacién. Los filtros de Gabor se utilizan
para obtener propiedades de las texturas en la imagen y de patrones regulares que
se repiten en determinadas direcciones dentro de una regién de la imagen. Otros
trabajos utilizan los principios del arte (en inglés, principles of art), que incluyen
balance, énfasis, armonia, variedad, graduacion y movimiento. En el trabajo de Zhao
et al. (2014a), se explican con més detalle cada una de las caracteristicas obtenidas

mediante los filtros de Gabor.

Entre los repositorios de imagenes disponibles para experimentacion, se encuen-
tra el Sistema Internacional de Imégenes Afectivas (en inglés, International Affective
Picture System o IAPS) por Lang et al. (1997). Este repositorio cuenta con 1,182
imagenes con informacién afectiva representada como vector de tres componentes:
placer, excitacién y dominacién. Otros repositorios importantes son el LEW por sus
siglas en inglés de Labeled Faces in the Wild (Huang et al., 2007) y el AFEW (Dhall
et al., 2011), por sus siglas en inglés de Acted Facial Ezpressions in the Wild. El
primero contiene imagenes con caras etiquetadas con el nombre de la persona y el
segundo contiene pequenos videos en los que aparecen actores de peliculas imitan-
do alguna emocién humana. Cada pequeno video esta etiquetado con dicha emocién
utilizando siete emociones bésicas: alegria, enojo, miedo, tristeza, repulsion, sorpresa

y neutral.
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El proyecto llamado El Reto de Reconocimiento de Emociones en la Naturaleza
(en inglés, Emotion Recognition in the Wild Challenge)?® (Dhall et al., 2016), se
lleva a cabo anualmente haciendo la invitacién a investigadores de todo el mundo
para que mejoren las técnicas de reconocimiento de emociones. Existe también en
la Universidad de Amsterdam otro reto similar llamado AVEC (por sus siglas en
inglés, Audio/Visual Emotion Challenge), el cual es un evento que se lleva a cabo
anualmente y se enfoca en la deteccion de depresién y emociones contando con dos
subcategorias para cada tipo; al inscribirse, los investigadores reciben un repositorio
de datos con imégenes y clips de video para comenzar sus experimentos (Valstar et
al., 2016). Algunos trabajos han utilizado este repositorio para procesar las imagenes
con el fin de detectar depresién (Pérez Espinosa et al., 2014). Dado que hoy en dia los
usuarios de redes sociales como Facebook e Instagram comparten muchas fotografias,
una aplicacion del trabajo anteriormente citado seria la de encontrar usuarios que
hayan expresado depresion en tiempos prolongados y poder tomar una accién que

los ayude a superar el problema.

ChaLearn?® es una organizacién que lanza retos en el drea de aprendizaje méaqui-
na. Los ganadores de los retos pueden obtener premios en efectivo, lo cual hace ain
mas atractivos estos retos para diversos competidores. Entre las areas en las que
se puede competir se encuentran: deteccion de gestos y posturas, clasificacién de
expresiones reales vs. imitadas, diseno de técnicas de aprendizaje maquina que no
necesiten intervencién humana para comenzar a aprender, etcétera. Wan et al. (2017)
hacen un resumen de los resultados de la competencia mas reciente que se llevo a

cabo en 2017.

2Disponible en: https://sites.google.com/site/emotiwchallenge/.
3Disponible en http://www.chalearn.org/.
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3.1.2.4 Voz

La deteccién de emociones en voz involucra (1) preprocesamiento de senales, (2)
extraccion de caracteristicas, (3) reconocimiento de patrones y (4) clasificacién de la
emocion (Dai et al., 2015). En el preprocesamiento, la senal se transforma de manera
que sea mas facil extraer las caracteristicas acusticas. Algunas de las propiedades
de la voz que se procesan al comienzo son: tono, arménicos, tracto vocal y energia,
entre otras (Ververidis y Kotropoulos, 2006). Otras propiedades que se procesan para
obtener caracteristicas son: frecuencia, volumen, coeficientes cepstrales, inestabilidad
(itter), brillo (shimmer), relacién ruido-armonia (Teixeira et al., 2013), pendiente

espectral y flujo espectral (Ringeval et al., 2014).

Mediante un analisis de estas propiedades de la voz, se extraen las caracteristi-
cas para ser procesadas por herramientas de aprendizaje maquina, como k-vecinos
maés cercanos, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales (Ververidis y Kotro-
poulos, 2006), modelos de Markov (Nwe et al., 2003) y érboles de decisién (Yacoub
et al., 2003), entre otras. El Ayadi et al. (2011) y Ringeval et al. (2014) profundizan
mas sobre las diferentes caracteristicas y métodos de clasificacion de emociones en
voz. El reto de Reconocimiento de Emociones en la Naturaleza (Dhall et al., 2016)

incluye, en la seccién de voz y video, un reto que se lleva a cabo anualmente?.

3.1.2.5 VIDEO

El procesamiento de video para la deteccién de emociones es el mas complejo,
ya que utiliza técnicas de deteccion de emociones para musica, imagenes y voz al
mismo tiempo. Por ejemplo, Ringeval et al. (2014) emplean deteccién de movimiento
en los labios a la vez que analizan la voz. Una de las caracteristicas que se tiene que
tomar en cuenta en los videos es el tiempo. Las caras y voces que aparecen en el

video van cambiando y, por lo tanto, hacer un rastreo de estos cambios ayuda en la

4Disponible en: https://sites.google.com/site/emotiwchallenge/.
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prediccién de emociones (Cohen et al., 2003; Michel y El Kaliouby, 2003; Noroozi
et al., 2017; Zhalehpour et al., 2016). En trabajos recientes, las redes neuronales
recurrentes estan siendo utilizadas con buenos resultados (Ebrahimi Kahou et al.,
2015; Kahou et al., 2013; Khorrami et al., 2016). El reto de Reconocimiento de
Emociones en la Naturaleza (Dhall et al., 2016) incluye también un apartado para
identificar emociones en video. Los videos estan etiquetados con emociones y tienen
voz, musica e imagen. Asimismo, el ya mencionado reto AVEC (Valstar et al., 2016)

tiene una subcategoria para reconocer emociones en videos.

3.1.3 DATOS HISTORICOS Y VENTANA DE TIEMPO

El almacenamiento de datos histéricos es un proceso en el que se toman me-
diciones relacionadas con la emocion que se desea predecir. Estas mediciones se han
llevado a cabo tradicionalmente en ventanas de tiempo definidas e invariables —
por ejemplo, minutos (Zhao et al., 2015), horas (Nguyen et al., 2012), dias (Hu et
al., 2015) y semanas (Li et al., 2015), entre otras. En algunos trabajos, la ventana
de tiempo utilizada no necesariamente coincide con un intervalo de tiempo definido,
sino que utilizan eventos puntuales o sucesos como ventana para el cambio en las
mediciones. Por ejemplo, en un microblog, cada vez que un usuario publica un co-
mentario puede significar un cambio en la emocién actual y, por lo tanto, requiere de
una nueva medicién (Mogadala y Varma, 2012). Estas mediciones secuenciales que
se llevan a cabo son almacenadas para posteriormente ser procesadas en los métodos
de prediccién. Las mediciones no se limitan simplemente a datos de la emocién como
tal, sino que pueden incluir otro tipo de variables, como temperatura ambiental, cli-
ma, actividad fisica, humedad atmosférica (Hannak et al., 2012), emociones de otros
(por ejemplo, amigos, familiares o ciudades vecinas), contenido publicado en redes

sociales, conversaciones telefénicas y noticias relevantes, por mencionar algunas.

La mayoria de los trabajos actuales se enfocan principalmente en informacion

endégena de la red social, que incluye las emociones de los amigos, la cantidad de
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amigos y el comportamiento (Hu et al., 2015; Li et al., 2015; Mogadala y Varma, 2012;
Nguyen et al., 2012; Zhao et al., 2015). También se pueden incluir ciertos indicadores
como la edad, sexo, historial clinico, consumo de sustancias y dia de la semana
actual. La cantidad de informacién que se desee almacenar para hacer la prediccién
depende del contexto en donde se lleve a cabo dicha actividad. Entre més informacién
histérica se tenga, mejoraran los resultados, pero solo hasta un cierto punto en donde
el agregar mas informacién no genera ningin beneficio o — al contrario — perjudica
la precision (Nguyen et al., 2012). Por ejemplo, Nguyen et al. (2012) obtuvieron
en sus experimentos que, a partir de cuatro horas histéricas, la precision comienza
a decaer, y Hu et al. (2015) realizando mediciones semanalmente, obtuvieron los
mejores resultados con dos meses de mediciones. En este ltimo experimento, la

comparacion se hizo con hasta tres meses de mediciones histéricas.

3.1.4 PREDICCION DE EMOCIONES

Finalmente, en la prediccion de emociones, se generan modelos a partir de los
valores historicos para estimar el valor de una ventana de tiempo futura, segun la
representacion utilizada para la emocién. Algunos de los métodos mas comunes en
la actualidad para este fin son: (1) métodos de aprendizaje maquina; (2) regresién
lineal, no lineal, univariable o multivariable; (3) series de tiempo y (4) funciones
matematicas o estadisticas. La figura 3.3 muestra un resumen de las etapas en la
prediccién y los enfoques principales. En general, los trabajos actuales llevan a cabo
mediciones y predicciones de emociones utilizando dos enfoques: grupal o individual.
A nivel grupo, la medicién de la emocién requiere algun tipo de agregacion para ser
procesada y la prediccién también serd llevada a cabo de la misma manera (Nguyen
et al., 2012). La eleccién depende del problema que se esté atacando. Asimismo,
cuando la prediccion es nimerica, los trabajos actuales predicen la emocién de dos
maneras: a través de predecir un cambio (aumento o disminucién) o predecir el

valor como tal. Cuando predicen un cambio, se enfocan en determinar si el nivel de
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positividad (o negatividad) cambia con el tiempo — es decir, si la emocién se vuelve

méas positiva o mas negativa (Mogadala y Varma, 2012; Nguyen et al., 2012).

Entre los métodos de aprendizaje maquina, el méas comin al momento de la
escritura de esta tesis emplea méaquinas de soporte vectorial; esto, debido a su espe-
cialidad para hacer clasificaciones basadas en caracteristicas. Por lo tanto, la selec-
cion de caracteristicas es tan importante como la aplicacién del método en si. Las
series de tiempo son utilizadas con menos frecuencia (hasta ahora) para predecir
emociones. O’Connor et al. (2010), de cara a las elecciones presidenciales del 2009,
usan el método del promedio mévil para pronosticar la emocion con respecto a un
politico. Determinan la emocion en los comentarios mediante lexicones y agrupan
los valores empleando todos los comentarios publicados en ventanas de tiempo de
un dia. El periodo histérico empleado consta de 30 dias y predicen el dia siguiente

con una correlaciéon de 75 %.

Nguyen et al. (2012) utilizan una razon r para determinar la emocién en una

ventana de tiempo dada mediante la férmula

P
7":—
P+ N’

donde P y N representan la cantidad de comentarios positivos o negativos respec-

(3.1)

tivamente en la ventana de tiempo. Los autores aplican la férmula para todos los
comentarios publicados en dicha ventana de tiempo sin importar los usuarios que los
hayan publicado. También proponen que, para hacer una prediccién de emociones,
es necesario considerar tres pardmetros importantes: (1) cantidad datos histéricos,
(2) tiempo de respuesta en el futuro y (3) duracién del efecto en la respuesta. La
cantidad de datos histéricos es la cantidad de informacion utilizada para la predic-
cién; como ya hemos mencionado en la seccién anterior, estos datos son necesarios.
El tiempo de respuesta en el futuro hace referencia a que un acontecimiento no ne-
cesariamente impacta en el tiempo inmediato siguiente, sino que puede tardar un
cierto periodo de tiempo antes de comenzar el efecto. La duracion del efecto es el
tiempo que un evento en particular contintia generando emociones en el usuario.

Por ejemplo, una discusién puede generar enojo durante varias semanas. Asimismo,
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Nguyen et al. (2012) utilizan maquinas de soporte vectorial para hacer la prediccién
de un cambio emocional y las caracteristicas empleadas por ellos se muestran en
el cuadro 3.1. Se obtuvo un nivel de precisién de 85 % al predecir cambios con la

ecuacion 3.1.

Mogadala y Varma (2012), valiéndose de regresién lineal con maquinas de so-
porte vectorial, predicen la transicion en las emociones de los usuarios. Las carac-
teristicas consideradas son: palabras emotivas (lexicén), emoticones, signos de in-
terrogacion y de admiracion, retuiteos y menciones. Entre cada comentario miden
la diferencia en la emocién y con los datos resultantes llevan a cabo la regresion.
Reportan un MAE = 1.932 como mejor resultado en sus experimentos. Zhao et al.
(2015) miden el estrés utilizando cuatro niveles: nulo, liviano, moderado y fuerte.
Emplean un método logistico comparandolo con méquinas de soporte vectorial pa-
ra predecir el nivel de estrés de un solo usuario. Las caracteristicas consideradas
son similares a las de Nguyen et al. (2012): comentarios de amigos y respuestas del
usuario a los mismos, cantidad de comentarios gustados (en inglés, liked), cantidad
de comentarios reenviados, comentarios que incluyen frases como “no te preocupes”
o “todo estara bien”, medidas de inactividad del usuario ante comentarios de sus
amigos y tasa de contestacién a comentarios. Se detecta el estrés de los usuarios
con una precisién de 76 % (valor-F = 72%). Kajiwara et al. (2017) utilizaron datos
médicos de la persona como caracteristicas; entre estos datos se encuentran: peso,
grasa corporal, edad, masa muscular y presién sanginea maxima, entre otras. En su
trabajo detectan emociones abstractas (positivas y negativas). En sus experimentos

obtuvieron una precisién promedio de 72 % (valor-F = 72 %).

Li et al. (2015) predicen el estrés de usuarios adolescentes utilizando andlisis
de series de tiempo, en concreto el método SVARIMA (promedio mévil integrado
autorregresivo vectorial estacional), el cual considera una serie de tiempo (los niveles
de estrés medidos a lo largo de varias semanas) y varias funciones extraidas a partir
de los mismos datos, como promedio, minimo, maximo, cantidad de comentarios que

revelan estrés, cantidad total de comentarios y razén de comentarios con estrés sobre
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Cuadro 3.1: Caracteristicas empleadas por Nguyen et al. (2012).

Tipo Descripcién

Comentarios Sentimiento del comentario
Cantidad de comentarios marcados como favoritos
Cantidad de retuits

Usuario Cantidad de usuarios que sigue

Cantidad de seguidores
Cantidad de comentarios publicados

Cantidad de listas a las que pertenece el usuario

Razon de sentimiento

Positivos : negativos

Positivos : (positivos + negativos)
Negativos : (positivos + negativos)
Neutral : (positivos + negativos)
Todos : (positivos + negativos)

Neutral : todos

Dindmica

Derivadas de primer y segundo orden

el total. A través de dicho método logran predecir la siguiente ventana de tiempo

con un valor MAE = 0.254. Asimismo, compararon el uso de SARIMA (promedio

movil integrado autorregresivo estacional) y en todos los casos obtuvieron mejoras

con medidas de errores mas bajos.

Al hacer la prediccién, es posible proponer otros modelos matematicos. Zhang

et al. (2010), en su modelo, utilizan tres funciones:

1. Funcién de correlacién temporal: expresa la forma en que las emociones propias

del usuario lo afectan més adelante.

2. Funcién de correlacién social: expresa el efecto que tienen en el usuario las

interacciones pasadas con otros usuarios.

3. Funcién de correlacién de atributos: expresa la forma que los atributos del
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usuario tienen un efecto en sus emociones.

Por ejemplo, la funcién de correlacién temporal empleada por Moodcast (Zhang

et al., 2010) estd dada por:

1
ZeXp Z Z au fie(@igs Yi) ¢ 5 (3.2)

i€V zl eX
donde Z; es un factor de normalizacion, v; representa un usuario, V' es el conjunto
de todos los usuarios, zf, representa un cambio en el atributo k& del usuario i en
durante el tiempo t, X es el conjunto de todos los cambios que se han dado en los
atributos de los usuarios y «; es el peso o importancia para la funcién fi. La funcién
fr utilizada por los autores es una funcién binaria que evalta si la presencia del
atributo existe durante el tiempo t para el usuario ¢. En caso afirmativo, f, = 1; de

lo contrario, fx = 0.

En sus experimentos, Zhang et al. (2010) utilizan dos redes sociales: (1) una
red social movil (en inglés, mobile social network) de 30 usuarios voluntarios que
compartieron sus mensajes de celular, localizacién GPS, senal de redes inalambricas,
calendario, alarmas e informacion de sus emociones y (2) LiveJournal, que es una red
social en Internet en la que los usuarios pueden compartir sus vivencias. El enfoque
de deteccion de emociones es semi-automatico, pues se hace uso de las etiquetas que
la misma red social proporciona a sus usuarios; estas etiquetas fueron catalogadas
como positivas, negativas o neutras. En el caso de la red social mévil, se utilizaron
cuatro dias de periodo historico, mientras que para LiveJournal se utilizaron tres
meses. Moodcast obtuvo una precisién de 55.66 % (valor-F = 53.31 %) para la red
social real, mientras que para LiveJournal obtuvo una precisiéon de 52.52 % (valor-F

= 62.17%).
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Prediccidn
A 4 A 4

Usuario Grupal

v

Método de agregacion:
promedio, minimo, maximo,
funcién matematica

Ventana de tiempo

Tiempo: minuto,
hora, dia, semana,
mes

Eventos: publicaciones,
acontecimientos

Informacién y datos histdricos

Usuario:edad, peso,
contenido generado,
imagenes, comportamiento,
habitos, emociones pasadas

Contactos: edad, peso,
contenido generado,
imagenes, comportamiento,

habitos, emociones pasadas

Entorno: noticias relevantes,
condiciones climaticas,
eventos mundiales,
tendencias locales, economia

Prediccion

Series de Tiempo Mdquinas de Soporte Vectorial K-vecinos mas cercanos Regresidn

Redes Bayesianas Redes neuronales Arboles de decision

Figura 3.3: Prediccion de emociones. Se muestran de forma general las diferentes
opciones que se han investigado con mas frecuencia a la hora de predecir emociones

en redes sociales.

3.2 TRABAJOS RELACIONADOS

Los cuadros 3.2, 3.3 y 3.4 muestran un resumen comparativo de los principales
trabajos acerca de prediccion de emociones que se relacionan directamente con el
modelo propuesto. Con el fin de identificar estos trabajos en dichos cuadros, para
cada uno de ellos (denotado por 7T; en el cuadro correspondiente) se lista su titulo,

autor y ano:
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T1.- Predicting Collective Sentiment Dynamics from Time-series Social Media

(Nguyen et al., 2012).

s Ty~ MoodCast: Emotion Prediction via Dynamic Continuous Factor Graph

Model (Zhang et al., 2010).
» T3.- Predicting Teenager’s Future Stress Level from Micro-blog (1i et al., 2015).

n Ty.- Twitter User Behavior Understanding with Mood Transition Prediction

(Mogadala y Varma, 2012).

n T5.- Teenagers’ Stress Detection Based on Time-Sensitive Micro-blog Com-

ment/Response Actions (Zhao et al., 2015).

s Ts.- A Mood Prediction System for Preventing Diseases Using Biological In-

formation and Weather Information (Kajiwara et al., 2017).

w T7.- ULM: A user-level model for emotion prediction in social networks (Qiyao

et al., 2016).

» Ts.- Joint user-interest and social-influence emotion prediction for individuals

(Rui et al., 2017).

» Ty.- Predicting Depression of Social Media User on Different Observation Win-
dows (Hu et al., 2015).

El primer punto relevante en cuanto a los cuadros comparativos es situar el mo-
delo propuesto dentro de la taxonomia establecida para prediccién, representacion,
deteccién y mediciéon de emociones (figuras 3.1, 3.2 y 3.3). El segundo es propiamente
comparar el modelo propuesto con algunos de los trabajos méas cercanos dentro del

estado del arte, ahora que se ha presentado una panordamica del mismo.

PoOSICION DEL MODELO PROPUESTO DENTRO DEL ESTADO DEL ARTE.- En cuan-

to a la representacion de una emocién, nuestro trabajo adopta el esquema binario
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Cuadro 3.2: Comparativa de otros trabajos relacionados con el propuesto. La palabra “interde-
pendencia” se refiere a que en el trabajo se considera la posibilidad de expresar varias emociones
al mismo tiempo. La “emocion global” se refiere al uso de un nimero natural o real que indica el

nivel de emocién sin ser mas especifico.

BAsicas

Alegria v

<

Enojo

Tristeza v

COMPLEJAS
Depresion v
Estrés v v

ABSTRACTAS

Tipo de emociones

Emocién global v
Positivo v |V VIV

\
\
AN
\

Negativo v
Neutro v v |V

Interdependencia v

CATEGOR{A
Peso numérico v v
Etiqueta de intensidad v IV
Binario VIV Y v IV

Representacion

Numérico v

(por ejemplo, el comentario contiene alegria o no la contiene). No obstante, en cuan-
to a la representacion del estado emocional de un usuario en una red social en linea,
nuestro trabajo utiliza un esquema vectorial con intensidades; hasta donde tenemos
conocimiento, dicha representacion seria nueva, pues las representaciones vectoriales
conciernen emociones individuales, no etiquetas (estados) para usuarios. En cuanto
al tipo de emociones manejadas, como ya se ha mencionado previamente, el trabajo
propuesto utiliza el esquema de cuatro emociones basicas y considera interdepen-
dencia entre ellas. Con respecto a la deteccién de emociones, el trabajo propuesto
se basa en el uso de lexicones y aprendizaje maquina. Con respecto a la tarea de
prediccion, se pueden manejar diferentes granularidades para las ventanas tempora-

les y se predice un valor real (regresién); el nivel manejado es el individual, pues las
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Cuadro 3.3: Comparativa de otros trabajos relacionados con el propuesto. La deteccién “au-
torreportada” indica que el propio sujeto de estudio reporta con una cierta frecuencia su estado
emocional a los investigadores. En el tipo de prediccidn, la clasificacion “cambio” indica que lo que
se predice en el trabajo es el cambio de emocién con respecto a una medicién anterior (puede subir,
bajar o permanecer igual). La categoria “valor real” indica que, efectivamente, lo que se predice en

el trabajo es la emocion del usuario o grupo de usuarios.

N T | T |\ T3 |Ty | T5 | Ts | T | Ts | To
LEXICON VIV VvV VIV Y

Lingiiistica v

Ontologias

CLASIFICACION
Autorreportada vV v
Aprendizaje Maquina | v/ | v |V |V |V VvV

Deteccién de emociones

INTERVALO

Minuto v v

b
AN

Hora
Dia v v v
Semana v

Mes v

Granularidad

EVENTO
Tuit v
Toda la historia VIV

NIVEL
Grupal v v
Individual v VIV VIV IIVIVIY

PREDICCION
Valor continuo v vV |V vV IV VvY
Cambio v v

Tipo de prediccién

predicciones se hacen a nivel usuario.

DIFERENCIAS CON LOS TRABAJOS MAS CERCANOS.- Trabajos como los de Ngu-
yen et al. (2012), Zhang et al. (2010), Li et al. (2015) y Mogadala y Varma (2012)
utilizan emociones abstractas. En este sentido, nuestro trabajo es de los primeros en
pronosticar emociones basicas. En el caso de Mogadala y Varma (2012), la emocién

es representada por un niumero real que indica una emocion global del usuario. Aun-
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Cuadro 3.4: Comparativa de otros trabajos relacionados con el propuesto. Los tipos de modelo
indican si se ha utilizado algiin método de aprendizaje maquina que emplea informacién o carac-
terfsticas (en inglés, features) para predecir la emocién o, si por el contrario, se ha disefiado un
modelo matematico propio. En este tltimo caso, los autores han tenido que disenar métodos de
ajuste de parametros para sus modelos a través de algoritmos computacionales y posteriormente
comparar los resultados con otros métodos de aprendizaje maquina tradicionales. MAPE = Error

porcentual absoluto medio (en inglés, mean absolute percentage error).

N T\ |\T | Ty | T | To | Tr | Ts | Ty

Basado en aprendizaje maquina | v' | v VI vV Y v
Matemaético o probabilistico v v oIV

Modelo

Maquina de soporte vectorial v |V VIV Y

AN
\
\

Regresién logistica
Arbol de decisién v
Regresién lineal v v
Serie de tiempo v
Clasificador bayesiano v V|V

Regresion isoténica v

Método de aprendizaje

Proceso gaussiano v
Bosque aleatorio v

Algoritmo propio v v |V

CLASIFICACION
Precision vV |V VIV Iiv|Vv

\
<
<
<
<
<

Exhaustividad

Valor-F VA vV IV VvV

REGRESION
Correlacion v
MAE v
RMSE
RRSE
RAE
MAPE

Medicién del error
N N N RN
N NN N

que esta seria una forma ain més simple de entender y representar las emociones
humanas, ya que no se tiene claro en qué momento una emocién deja de ser positiva
para ser neutra, el esquema de emociones bésicas manejado en nuestro trabajo es
todavia més granular y se puede aplicar a otros contextos (como los mencionados en

el capitulo 1).
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Asimismo, ninguno de los trabajos relacionados considera la coexistencia o
interdependencia entre las distintas emociones en el usuario para hacer la prediccion,
es decir, no toman todas las emociones al mismo tiempo o se enfocan en una sola. Por
ejemplo, en los trabajos de Li et al. (2015) y Zhao et al. (2015) el principal problema
es detectar el estrés® en usuarios adolescentes; por tanto, se concentran en una sola
emocion y dejan de lado las deméds. Un caso similar es el de Hu et al. (2015), ya
que de igual forma utilizan solo una emocién para detectar depresién®. El no tomar
en cuenta la interdependencia entre emociones es una de las principales diferencias
con respecto al modelo propuesto, pues en este se considera que en un momento
dado el usuario pueda experimentar varias emociones a la vez y esto interviene en

intensidades emocionales futuras.

En cuanto a la deteccién de emociones, consideramos un esquema binario (la
emocion estd presente o ausente). Sin embargo, en otros trabajos se han utilizado
etiquetas — por ejemplo: malo, poco malo, normal, poco bueno y bueno (Kajiwara et
al., 2017; Zhao et al., 2015) y ntimeros reales (Mogadala y Varma, 2012). En el caso
de Li et al. (2015), se manejan las etiquetas sin estrés, muy débil, débil, moderado,
severo y muy severo, y se les asigna un peso numérico con el fin de obtener una

serie de tiempo y llevar a cabo una prediccién mediante métodos como ARIMA y

SVARIMA.

En todos los trabajos relacionados mencionados se observa una tendencia muy
marcada en la utilizacién de lexicones y de técnicas de aprendizaje maquina. So-
lamente Zhao et al. (2015) y Kajiwara et al. (2017) se apartan del grupo, ya que
no utilizan un método de deteccién, sino que obtienen los datos a partir del propio
usuario, quien va informando a lo largo del tiempo su estado emocional. Supone-
mos que esto es debido a la gran facilidad con la que se pueden obtener repositorios
de informacién grandes en Internet de forma gratuita y los métodos de aprendizaje

maquina que son mas sofisticados cada vez. Nuestro trabajo tiene la misma tendencia

SEl estrés puede ser considerado como una emocién (Verduyn y Lavrijsen, 2015).
La depresién puede ser considerada también como una emocién (Spielberger y Reheiser, 2009).
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de aprovechar las herramientas computacionales que se encuentran disponibles.

En cuanto a la granularidad para la ventana de tiempo, el trabajo propuesto —
como se detalla en el capitulo 5 — analiza tres posibilidades: dias, horas y minutos
(con ventanas respectivas de un dia, una hora y 15 minutos), mientras que los traba-
jos relacionados mencionados analizan un solo tipo de ventana de tiempo, ya sea un
mes (Hu et al., 2015), una semana (Li et al., 2015), = cantidad de dias (Kajiwara et
al., 2017; Zhang et al., 2010), = cantidad de horas (Nguyen et al., 2012) o x cantidad
de minutos (Zhao et al., 2015). Asimismo, otros utilizan eventos puntuales, tales
como el momento mismo de la publicacién de un comentario (Mogadala y Varma,
2012), o incluso toda la historia disponible (Qiyao et al., 2016; Rui et al., 2017). El
uso de una ventana de tiempo en particular tiene implicaciones importantes que se
deben considerar. Por ejemplo, se ha observado que las personas publican més co-
mentarios y con més emociones positivas en los fines de semana (Dodds et al., 2011).
El tipo de ventana de tiempo a elegir depende de la aplicacién que se esté buscando

dar al modelo, por lo tanto no existe un tipo de ventana que sea més adecuado.

En cuanto a los modelos de prediccién, también se aprecia una inclinacion
hacia utilizar técnicas de aprendizaje maquina a partir de casos previamente etique-
tados; esto es, aprendizaje supervisado (Hu et al., 2015; Kajiwara et al., 2017; Li
et al., 2015; Mogadala y Varma, 2012; Nguyen et al., 2012; Zhao et al., 2015). Sin
embargo, también se utilizan otro tipo de modelos en los que se propone un método
probabilistico o matemético (Qiyao et al., 2016; Rui et al., 2017; Zhang et al., 2010).
Entre los métodos de aprendizaje maquina, se encuentran las maquinas de soporte
vectorial, regresion logistica, drboles de decision, regresion lineal, series de tiempo,
clasificadores bayesianos, regresién isoténica, proceso gaussiano, bosque aleatorio o
algoritmos computacionales desarrollados por los autores, como en el caso de Zhang

et al. (2010), Qiyao et al. (2016) y Rui et al. (2017).

La prediccién final se hace en uno de dos niveles, segtin los trabajos actuales:

a nivel de grupo — por ejemplo ciudad, estado, comunidad (Hu et al., 2015; Nguyen
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et al., 2012) — o a nivel individual (usuario). En los trabajos a nivel grupo, lo que
se busca predecir es la emocién de una comunidad en conjunto. Por esta razén, debe
existir un método de agregacién que permita obtener un solo valor para el grupo.
Por ejemplo, Hannak et al. (2012) evalian las emociones de una ciudad a través de
analizar los comentarios de todos los usuarios pertenecientes a dicha ciudad y ponde-
rar sus valores. Una vez decidido el nivel de analisis para la prediccién, los trabajos
actuales emplean dos formas de medicién: (1) el valor real de la emocién o emocio-
nes (como en nuestro trabajo) y (2) el cambio que se ve reflejado numéricamente
(Mogadala y Varma, 2012; Nguyen et al., 2012). Por “cambio”, nos referimos a una
diferecia que se presente entre una medicién y otra. El objetivo de estos trabajos es

predecir dicha diferencia.

Como medidas de error, en los trabajos relacionados se utilizan con mayor
frecuencia las métricas estandar relacionadas con aprendizaje méaquina: correlacién,
error absoluto medio, error absoluto medio cuadratico, error absoluto relativo (Hu
et al., 2015; Li et al., 2015; Mogadala y Varma, 2012) y, en el caso de clasificacién
por categorias, se utilizan precisién, exhaustividad y valor-F (Kajiwara et al., 2017,
Nguyen et al., 2012; Qiyao et al., 2016; Rui et al., 2017; Zhang et al., 2010; Zhao et
al., 2015).

3.3 RESUMEN

En este capitulo, analizamos los trabajos que se relacionan de forma directa
con el nuestro y exploramos las diferentes areas en las que se aplica teoria sobre
representacion, deteccién y clasificacién de emociones: voz, imagen, video y musica.
Observamos que la mayoria de los trabajos existentes trabajan una sola emocion,
como la alegria, el estrés o la depresién (Dodds et al., 2011; Li et al., 2015; Zhao
et al., 2015). Nuestro modelo incorpora una mejora en la que se considera la inter-
accion entre varias emociones en un usuario con el fin de aumentar la precisién en

la prediccién futura. Los principales métodos hasta ahora estan relacionados con el
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aprendizaje maquina y los repositorios existentes en Internet. Vimos que las venta-
nas de tiempo son variadas en los diferentes trabajos relacionados y que su eleccién
depende mas bien de la aplicaciéon practica que se le vaya a dar al modelo. Co-
mo una de las contribuciones principales de nuestro trabajo podemos mencionar la
utilizaciéon de emociones basicas en un modelo de prediccién a futuro. Los demas
trabajos se basan por lo general en emociones numéricas o abstractas. Otro tipo
de representaciéon como la vectorial (Cambria y Hussain, 2012) no se ha empleado
para prediccion de emociones futuras de usuarios, por lo que eso podria suponer un
problema de investigacion. Vimos que la prediccién se puede llevar a cabo a nivel de
usuario o a nivel grupo (Hu et al., 2015; Nguyen et al., 2012) a través de un método

de agregacion. En nuestro modelo, hacemos la prediccion a nivel de usuario.
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MODELO

En este capitulo se explica el modelo propuesto para predecir la intensidad
emocional de un usuario en una ventana de tiempo futura. La intensidad emocional,
tal como se menciond en el capitulo 1, consiste en la proporcion de comentarios
que escribe el usuario con una emocién en particular para un periodo de tiempo
llamado ventana de tiempo. Se asume que esta intensidad depende de tres tipos
de informacién o caracteristicas: (1) del usuario — por ejemplo, sus emociones —,
(2) de los contactos del usuario dentro de la red social y (3) del ambiente — por
ejemplo, el dia de la semana. Se asume también que la intensidad de una emocién
se puede predecir utilizando tanto intensidades previas de la misma emocién como
intensidades previas de las demas emociones. Para hacer la prediccién, se emplea
una funcion de prediccion que tiene como objetivo obtener el valor futuro de la
intensidad emocional a partir de la informacién histérica. En las secciones siguientes

se describen estas caracteristicas con mayor detalle.

En la seccién 4.1, se comienza por establecer un marco de referencia (vocabula-
ri0) para la tarea que se estd abordando. En la seccién 4.2, se define y ejemplifica el
concepto de intensidad emocional para dar paso a la descripcién formal del modelo
en la secciéon 4.3 y la funcién de prediccién en la seccién 4.4. Por iltimo, en la sec-
cién 4.5 se considera la prediccion de intensidades emocionales como un proceso y

se describe cada una de sus fases: deteccion de emociones en comentarios, medicién
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de variables de entrada y, por ultimo, propiamente la predicciéon de intensidades.

4.1 TAREA DE PREDICCION

Nos referimos a prediccion en el sentido de prondstico, es decir, la estimacion
de valores futuros para una wvariable objetivo, dado un conjunto de variables de en-
trada. Cabe destacar que la relacién entre los términos “prediccién” y “prondstico”
es, hasta cierto punto, difusa. En algunas disciplinas se consideran sinénimos; en
otras, predecir significa estimar valores futuros sin informacién (“corazonadas”) y
pronosticar significa hacerlo con informacion. Otras definiciones sitiian el prondstico

como una subtarea de la prediccién, siendo esta concepcion a la que nos apegamos.

Normalmente, los valores de las variables de entrada son histéricos, es decir,
abarcan un periodo {t; ...t} de k unidades de tiempo y a cada unidad ¢; le llamamos
ventana de tiempo. De igual manera, nos referimos a k como el tamano del periodo
historico. La ventana de tiempo predecida, como su nombre lo indica, corresponde a
la unidad de tiempo t;, para la cual se hara la prediccién, considerando que ¢ es
la tltima ventana para la cual se tienen datos histéricos disponibles. Formalmente,
también podemos denotar la ventana de tiempo predecida con el valor de la variable
p, donde p > 1; note que si p > 1, existe holgura entre el periodo histérico y la

prediccion.

También es importante mencionar que existen diferentes tipos de granularidad
temporal (minutos, horas, dias, meses, bimestres, ...); cabe destacar que la granu-
laridad de la variable objetivo no necesariamente coincide con la de las variables de
entrada. Por ejemplo, la granularidad de estas puede estar expresada en dias, mien-
tras que la variable objetivo puede predecirse para la siguiente hora. Por simplicidad,

la granularidad de todas nuestras variables es la misma.

Los conceptos antes mencionados se resumen en el cuadro 4.1.
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Cuadro 4.1: Resumen de conceptos relevantes en la tarea de prediccién

Concepto Definicién

Variable objetivo Variable a predecir (dependiente).

Variables de entrada Variables para realizar la prediccién (independientes).
Ventana de tiempo Unidad t; de tiempo.

Periodo Secuencia de k ventanas de tiempo.

Tamafio del periodo histérico | Cantidad de ventanas de tiempo utilizadas

para predecir.

Ventana de tiempo predecida | Considerando que #; es la ultima venta-
na de tiempo histérica, es la ventana ¢y,

para la cual se hara la prediccién.

Holgura Cantidad de ventanas de tiempo que pa-
san entre t;,1 y la ventana de tiempo pre-
decida, considerando que t, es la ultima

ventana de tiempo histérica.

Granularidad Forma de medir el tiempo (segundos, dias, meses, etcétera).

4.2 INTENSIDAD EMOCIONAL

La variable objetivo es la intensidad emocional de un usuario sobre un conjunto
de emociones basicas. Definimos £ como el conjunto de emociones consideradas para
realizar la prediccién. Dado que trabajos recientes han encontrado evidencia para
sustentar el esquema de cuatro emociones basicas — alegria, enojo, miedo y tristeza
— (Jack et al., 2014), utilizamos este esquema de emociones. Sin embargo, el modelo

tiene la capacidad de ajustarse a otros esquemas.

Asumimos que los usuarios manifiestan emociones a través sus publicaciones
escritas, de forma que estas emociones pueden ser detectadas automaticamente. Te-
niendo esto en cuenta, definimos la intensidad emocional I, . de un usuario u para

la emocién e € £ como la razéon de comentarios que contienen e con respecto al total
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de comentarios publicados por u en una ventana de tiempo ¢. Es decir,

Le(t) = ||<gu(%)|l : (4.1)

donde (,.(t) y Cu(t) representan, respectivamente, el conjunto de comentarios de

u que contienen la emocién e y el conjunto de comentarios publicados por u en
la ventana en la que se llevan a cabo las mediciones. Estas ventanas de tiempo
pueden tener diferentes granularidades, tales como un dia, una semana o una hora,
o pueden corresponder a algin tipo de evento puntual, como el momento mismo de
la publicacién de un comentario o el surgimiento de alguna noticia o acontecimiento
externo a la red social. En general, la ventana de tiempo ¢ representa los momentos
de particular interés en el estudio. Por lo tanto, la intensidad emocional de un usuario
es una funcion que depende de los comentarios publicados por el usuario, la emocién
presente en los mismos y la ventana de tiempo. Dado que (,.(t) C (. (t), ¥y que

Vit |Cue(t)] > 0, tenemos que V¢t 1,.(t) € [0, 1].

Para comprender mejor el concepto de intensidad emocional, supongamos que
I, a(t) = 2/5, donde A representa alegria. Esto significa que el usuario u publicé cinco
comentarios en la ventana t, y dos de estos comentarios expresaron alegria. Por tanto,
la intensidad emocional para u con esta emocién en especifico (alegria) es de 0.4 para

la ventana analizada.

Note, asimismo, que la representacion del estado emocional de un usuario,

entonces, esta dada por un vector de pesos

L(t) = (Lua(®) - Luje (1)) (4.2)

donde cada peso estd dado por la intensidad [, ;(t) y 1 < j < [¢|. La intensidad
emocional es importante en nuestro modelo ya que, como se mencion6 anteriormente,
el objetivo principal del mismo es predecir I, . (tx+p) & partir de informacién conocida

para el periodo histérico ¢y, o, ..., tg.
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4.3 DESCRIPCION DEL MODELO

Se propone un modelo para la predicciéon de la intensidad emocional futura
de un usuario’. Como ya hemos mencionado, este modelo toma en cuenta variables
de entrada que comprenden informacién del usuario y de su entorno para hacer la
prediccién. Esta informacién incluye: (1) datos relevantes acerca del usuario, (2)
datos relevantes acerca de los contactos del usuario y (3) datos relevantes acerca del
entorno, los cuales pueden ser internos o externos a la red social. Para realizar la
prediccién, es necesario contar con datos histéricos de estas variables y asociar las
variables de entrada con la variable objetivo. Esto tltimo puede hacerse mediante una
funcién. Por tanto, I, .(t) seria el resultado de la funcion de prediccion de intensidad

emocional para la emocion e € €. Esto es,
Iu’e(t + p) = f(Ul, U2, Ce 7Um, Al, A27 e ,An7 El, EQ, ceey Eq), (43)

donde Uy, U,,...,U,, es una serie de m matrices con la informacién historica del
usuario, Aq, Ao, ..., A, es una serie de n matrices con la informacién histérica de
sus contactos y E;, Ey, ..., E, es una serie de ¢ matrices con la informacién sobre
el entorno, f es la funcion de prediccion y t + p representa la ventana de tiempo
predecida (recordando que p > 1). Las matrices del usuario U; son matrices de

tamano variable cuyo contenido depende del usuario propiamente.

Definimos la matriz I como una matriz de intensidades emocionales de tamano
k x |€], en la que sus componentes son intensidades emocionales histéricas. Cada
columna de la matriz I corresponde a una de las emociones consideradas (alegria,
enojo, miedo y tristeza) y cada fila corresponde a una ventana de tiempo t; de las

mediciones. En términos matematicos, la matriz I esta dada por

1La versién final del modelo que se propone es resultado también de experimentacién prelimi-
nar con otros modelos y procesos de seleccién de variables (feature selection); resultados de estos

procesos no se reportan por cuestiones de espacio y relevancia.



CAPITULO 4. MODELO 66

Loa(ty) - Luje(t)

Loa(te) - Tue(te)

donde I, ;(t;) es la intensidad para la emocién con 1 < j < ||y 1 < i < k,
medida a partir de los comentarios publicados en la ventana de tiempo t;. Se podria
considerar otro tipo de informacién proveniente de los usuarios, por ejemplo, su peso
corporal medido en cada ventana de tiempo, edad, historial clinico u otro tipo de
datos similares. Sin embargo, eso esta fuera del alcance de esta tesis, ya que por el
momento no se tiene acceso a esa informacién. El estudio de tales variables quedaria

como una mejora para un trabajo futuro.

Definimos las matrices U, Ay y A,,, como tres tipos de matrices de intensidades
emocionales. En cada una de estas matrices, las intensidades son medidas a partir
de informacion distinta. Para la matriz U, las intensidades son obtenidas a partir
de comentarios publicados por el usuario. Para la matriz Ay, las intensidades se
obtienen a partir de los comentarios publicados por los usuarios que sigue. Para
la matriz A,,, las intensidades se obtienen a partir de las menciones (en inglés,
mentions) hacia el usuario. Las menciones tienen la peculiaridad de generar una
notificacién de mensaje hacia el usuario, provocando que este les brinde atencion.
Por lo tanto, la intensidad emocional se mide tomando en cuenta solo los comentarios

en donde se efectiia una mencién.

Las matrices Ay y A,, son nuestra propuesta para incorporar el contagio emo-
cional (definido en el capitulo 2) en la implementacién de nuestro modelo. Dado
el impacto que tiene el contagio emocional en las emociones, consideramos que es
importante tomarlo en cuenta para llevar a cabo una prediccion de la intensidad
emocional. Al existir en Twitter estos dos mecanismos de interaccién entre usuarios,

tomamos la decisién de incluir una matriz para cada uno, Ay y A,,.

Las matrices del entorno E;, son matrices de tamano variable, cuyo contenido
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depende del entorno del usuario (por ejemplo temperatura, presencia de lluvia, dia
de la semana). Existe amplia evidencia de que estos factores afectan a las emocio-
nes; por ejemplo, Dodds et al. (2011) mostraron que el dia de la semana tiene un
impacto en la expresién de la felicidad (con picos en fines de semana y la menor
expresion de felicidad en el dia martes). Hannak et al. (2012) encontraron que la
humedad atmosférica tiene un efecto negativo en la cantidad de comentarios po-
sitivos publicados en Twitter. Definimos la matriz E como una matriz de tamano
1 x 7 cuyas componentes son todas iguales a cero excepto aquella cuyo ntimero de la
columna sea igual al nimero del dia de la semana del dia al que pertenece la ventana
de tiempo predecida tj4, (consideramos que la semana empieza en domingo). Por
ejemplo, el dia lunes quedaria representado como (0,1,0,0,0,0,0) y el viernes quedaria

representado como (0,0,0,0,0,1,0).

Partiendo de la informacién disponible, nuestro modelo propuesto quedaria

expresado como

[u,e(t_'_p) = f<U7Af7Am7E> (45)

Una de las principales aportaciones del modelo propuesto frente a otros es que en
nuestro modelo es posible incluir mediciones historicas de otras emociones; por ejem-
plo, si se desea predecir la alegria del usuario en un dia futuro, nuestro modelo
permite incluir informaciéon sobre emociones como enojo o tristeza de ventanas de
tiempo anteriores para hacer la prediccién. Otros trabajos actuales han utilizado solo
la misma emocién para la prediccion. Por ejemplo, han utilizado datos historicos de
solo la alegria para predecir alegria. El modelo propuesto en si no esté limitado a
datos extraidos a partir de la red social — por ejemplo, se podrian agregar el peso
corporal, la temperatura ambiental, o incluso el historial médico del usuario. Sin
embargo, dado el alcance de la tesis, trabajamos solo con las matrices ya definidas

anteriormente.
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4.4 FUNCION DE PREDICCION

La funcién de prediccion f tiene la finalidad de obtener un valor de intensidad
emocional futuro a partir de la informacion que se tiene del usuario, sus contactos
y el entorno. En este sentido, nos estamos enfrentando a un problema de prondsti-
co (en inglés, forecasting). Esta funcién no es trivial y no se conoce una expresion
directa de la misma; por tal motivo, la tinica forma de obtener una expresion para
f es a través de la obtencién de un modelo de los datos con métodos computacio-
nales apropiados. Como se menciono en el capitulo 2, algunos de los métodos mas
utilizados en la actualidad para este fin son: (1) técnicas de aprendizaje méquina;
(2) regresion lineal, no lineal, univariable o multivariable y (3) anélisis de series
de tiempo. Entre los métodos de aprendizaje maquina se encuentran la regresién
lineal?, regresién con méaquinas de vectores de soporte, redes neuronales, 16gica di-
fusa, método de k-vecinos mas cercanos y redes bayesianas, entre otros. Dado que la
intensidad emocional puede ser medida para un usuario en una ventana de tiempo
dada, es posible crear repositorios con datos reales, lo cual habilita el uso de métodos

de aprendizaje maquina supervisados.

Debido a lo exhaustivo de los experimentos realizados en esta tesis, optamos
por utilizar como método de aprendizaje supervisado principal la regresion lineal.
La regresion lineal tiene la ventaja de ser un método muy rapido para obtener un
modelo de los datos y, al utilizar solo coeficientes reales, permite una interpretacién
mas intuitiva del modelo final. Como se explicd anteriormente, es un método compu-
tacional para la obtencién de un modelo de los datos de una poblacion a partir de

una coleccién limitada de datos llamada muestra.

En el modelo propuesto, cada componente de las matrices de intensidad emo-

cional y las matrices del entorno que se utilizan como parametros de la funcién f

2Aunque la regresién lineal es un método propiamente estadistico, debido a sus caracteristicas
y su modus operandi, también se le puede considerar dentro de la gama de técnicas supervisadas

de aprendizaje maquina.
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son consideradas variables de entrada. Por lo tanto, al aplicar el modelo de regresién
lineal existe un coeficiente 3; para cada componente de las matrices. Definimos el
vector columna v; como la j-ésima columna de la matriz de intensidad emocional I
y, asimismo, vy, Vs ¥ Vpm; como las j-ésimas columnas de las matrices U, Af, A,
respectivamente con 1 < j < |¢| y definimos vg como el vector columna correspon-
diente para E. Definimos los vectores columna By, B, B ¥ Be como vectores
de coeficientes cuyas componentes son parametros que deben estimarse para obte-
ner el modelo lineal. Aplicando estas definiciones en la ecuacion 4.6, nuestro modelo

propuesto quedaria de la siguiente manera:

Luo(t+p) = Bo+ Z (Buj v+ Brj vig+ Bmy - Vmj) +Be-ve+e  (4.6)
j€lg]

donde la operacion del producto escalar de dos vectores esta denotada por “”. De
esta forma, el problema se reduce a estimar las componentes de los vectores vy,

Vfjs Vmj Y VE, asi como los pardmetros 3y y .

4.5 FASES EN LA PREDICCION DE INTENSIDAD

EMOCIONAL

En esta seccién se describe el proceso de prediccion que se lleva a cabo al apli-
car el modelo propuesto. En él se incluyen como variables de entrada las matrices de
intensidades emocionales del usuario y la de sus contactos (U, Ay A,,, respectiva-
mente), y la matriz de variables del entorno E. Comenzamos explicando el proceso
de deteccién de emociones para generar las matrices de intensidad; posteriormen-
te, describimos la medicion de la misma en las ventanas de tiempo, y finalmente

describimos también la prediccion.
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4.5.1 DETECCION DE EMOCIONES

Para predecir la intensidad emocional en los comentarios futuros del usuario
— es decir, para poder determinar con cuanta alegria, tristeza, enojo y miedo escri-
bird sus proximos comentarios — necesitamos primero poder reconocer emociones
en texto. Para ello, asumimos que los usuarios transmiten sus emociones a través de
los comentarios que publican dentro de la red social. En el area de andlisis de senti-
miento, se ha analizado anteriormente el problema de detectar emociones en texto;
por ejemplo, algunos trabajos han intentado detectar emociones basicas (Sidorov et
al., 2012) y otros han definido emociones abstractas positivas, neutras y negativas,

es decir una polaridad (Nguyen et al., 2012; Zhang et al., 2010).

En nuestro modelo, definimos la matriz de intensidad I que se obtiene a partir
de los comentarios publicados. La intensidad emocional esta dada por la ecuacion 4.1,
donde la cuenta de comentarios se lleva a cabo utilizando algtn criterio especifico en
una ventana de tiempo t. Por lo tanto, nuestro principal enfoque para la obtencion de
datos acerca del usuario y de sus contactos es a través de la categorizacién de texto
en una o mas de las emociones consideradas en £. Cabe mencionar que la deteccién
de emociones normalmente se da por sentada en otros trabajos, es decir, se parte del
problema de prediccion; este trabajo, por el contrario, aborda también esta tarea,
pues en el idioma espanol se carece de métodos especificos para la deteccién de

emociones en texto.

La metodologia propuesta para detectar emociones en texto se muestra en la
figura 4.1. Se parte de un conjunto C de comentarios candidatos, los cuales se dan co-
mo entrada a un clasificador de sentimiento. Este clasificador tiene como fin detectar
comentarios subjetivos, ya que este tipo de comentarios probablemente contendran
emociones (contrario a los comentarios objetivos, que suelen contener hechos) y ser-
viran para entrenar clasificadores especificos de emocion. Los comentarios subjetivos
encontrados son manualmente etiquetados, es decir, diferentes evaluadores asocian

cada comentario con las diferentes emociones que expresa y estos comentarios etique-
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tados se convierten en instancias o ejemplos de entrenamiento para un conjunto de
clasificadores binarios B, ... B¢ capaces de detectar, cada uno, una emocién e € &.
Con los clasificadores entrenados, es posible construir las matrices de intensidad

emocional historica necesarias para hacer la prediccion.

Comentarios candidatos

Etiquetado
manual

Ejemplos de entrenamiento

Clasificadores binarios de emocién

Clasificador de sentimiento

Comentarios subjetivos

Figura 4.1: Metodologia propuesta para la detecciéon de emociones

Formalmente, la categorizacion de texto en emociones equivale a tener varias
funciones de clasificacion que asignan el comentario a una categoria de emocion
(cada funcién corresponde a una emocién diferente). Definimos la funcién de clasifi-

cacién (e, c) de un comentario ¢ para una emocién e € £ como

1, si ¢ contiene la emocién e,
(e, c) = (4.7)
0, de otra forma,

por lo tanto (,.(t) quedaria expresado como,

Cue(t) = [{c € Cu(t) : (e, c) = 1}]. (4.8)

Para implementar la metodologia propuesta, utilizamos como clasificador de senti-
miento la herramienta Twitter Opinion Mining, la cual se basa en una estrategia
de ponderacién de términos (Kennedy y Inkpen, 2006). Se opté por emplear este

clasificador ya que es especifico para el idioma en espanol (contiene més de 68,000
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palabras y frases) y ha demostrado aventajar otros clasificadores para este mismo
idioma (Rodriguez Aldape, 2013); sin embargo, no descartamos el uso de otros cla-

sificadores para otros idiomas como trabajo futuro.

En cuanto al etiquetado manual, consideramos que cada comentario puede ex-
presar varias emociones; por tanto, puede contener varias etiquetas. Para determinar
las etiquetas de cada comentario, nuestra metodologia combina ideas que han sido
propuestas para, respectivamente, aproximar el criterio de un experto y producir
un puntaje global cuando se tienen diferentes evaluadores. En cuanto a lo primero,
Snow et al. (2008) encontr6 que a partir de multiples evaluaciones (siete) por parte
de no expertos, se puede aproximar el criterio de un experto. En cuanto a lo segun-
do, Qing et al. (2014) propone un método llamado acuerdo de intercorrelacion (en
inglés, intercorrelation agreement), previamente explicado también en el capitulo 2,

para ponderar los puntajes asignados por diferentes evaluadores.

El acuerdo de intercorrelaciéon, en nuestro caso, se aplicaria de la siguiente
manera. Considerando un conjunto de etiquetas L = {a,p} que indican la ausencia
o presencia de cada emocién e € £ en un comentario ¢, la funcién de etiquetado
consiste en asignar a ¢, dada e, la etiqueta que obtenga el mayor puntaje:

fa(c,e) = argmaXZwr ~0(1, 1), (4.9)

Sy
donde R es el conjunto de evaluadores, w, es la confiabilidad del evaluador r (ver
ecuacién 2.16, pdgina 33) y § es la delta de Kronecker?. De esta manera, por ejemplo,
si la etiqueta “presente” (p) es la que predomina para la emocién de tristeza en el
comentario i, entonces este comentario sera etiquetado como una instancia positiva

(ejemplo positivo) para la emocién de tristeza.

Con los comentarios etiquetados, es posible recolectar instancias para entre-
nar clasificadores binarios de emocién (uno para cada emocién del conjunto £). En

este caso, utilizamos maquinas de soporte vectorial — un tipo de clasificador que

3La delta de Kronecker §(i, j) es una funcién que da como resultado 1 cuando i = j y 0 en caso

contrario.
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ha demostrado encontrarse bien acoplado para la clasificacién de texto (Aggarwal y
Zhai, 2012; Medhat et al., 2014; Ye et al., 2005). Para los vectores de caracteristicas,
se usan frecuencias de unigramas; como veremos mas adelante, estas caracteristicas
dan resultados satisfactorios para la tarea de detecciéon de emociones en la experi-

mentacion realizada.

Con los clasificadores entrenados, los comentarios que se utilicen para hacer la
prediccion de intensidad emocional ya pueden ser automaticamente clasificados y se

pueden generar las intensidades historicas del usuario y sus contactos.

4.5.2 MEDICION DE VARIABLES DE ENTRADA

En nuestro modelo, la medicién de las variables de entrada (es decir, intensida-
des emocionales y entorno) puede hacerse en intervalos de tiempo regulares (minutos,
horas, dias, semanas) o irregulares (por ejemplo, durante ciertos eventos o cuando
las condiciones necesarias para hacerlo se satisfagan). En nuestro caso, utilizamos
intervalos regulares para poder comparar contra modelos como ARIMA, pues los
intervalos de tiempo irregulares impiden que las series de tiempo puedan obtener
la funcion de prediccién f, ya que se basan en la suposicion de que las mediciones
se hacen a intervalos regulares. Como en nuestro modelo hacemos referencia a lo
sucedido dentro del intervalo de tiempo observable en ese momento, lo llamamos
ventana de tiempo t. Por ejemplo, ((t) representa el conjunto de comentarios que
fueron publicados dentro de un lapso de tiempo concreto; no se puede obtener su
valor hasta que dicho intervalo de tiempo haya transcurrido. Esto contrasta con el
caso de simplemente tomar el valor del total de comentarios publicados al momento
de la observacion, ya que dicho valor continuaria creciendo sin un limite. En términos
matematicos, la cantidad de comentarios publicados por el usuario u, denotada por

Yy, esta dada por

wu :Cu(tl) + ... +<u(t2> +"'+Cu(tk)> (410)
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donde las t; son las ventanas de tiempo y k es el periodo historico con 1 <1 < k.
En el caso, por ejemplo, del peso corporal, el valor de las variables en cada ventana
de tiempo podria estar dado por alguna funcién de agregacion (promedio, minimo o

méximo) o por el cambio detectado en dicha ventana de tiempo.

En nuestro modelo, asumimos que en las mediciones de estas variables de en-
trada obtenemos nimeros reales y que su valor se encuentra dentro de un rango
cerrado, puesto que buscamos tener un modelo computacional y esto permite el uso
de métodos de aprendizaje maquina. Para las redes neuronales, el teorema de aproxi-
macion universal requiere que las entradas de la red o variables independientes sean
valores reales en rangos cerrados (Cséji, 2001); esto permite que puedan aproximar
funciones continuas como la funcion de prediccién f. En el caso de datos categdricos
como el dia de la semana, es posible utilizar una clasificacién numérica como en
el caso de la ecuacion 4.7 y la matriz E. Estas mediciones han de almacenarse en
alguna base de datos para posteriormente ser pasadas a la funciéon de prediccion.
Actualmente, no se sabe la granularidad adecuada para las ventanas de tiempo; sin
embargo, en algunos trabajos relacionados se ha utilizado el dia o la semana. En
el capitulo 5, se analizaran ventanas de tiempo con diferentes granularidades para

compararlas y observar qué cambios producen en los resultados.

4.5.3 PREDICCION

El objetivo del modelo es predecir la intensidad emocional futura de los usua-
rios. Para tal propdsito, se ha disenado una funcién de prediccion f que toma como
variables de entrada informacion del usuario, sus contactos y el entorno. En la ecua-
cién 4.3 se hace referencia, mediante p, al nimero de ventana futura que se desea
predecir. En el modelo propuesto, cada valor diferente de p requerird encontrar una
nueva expresion para f. Es decir, f estd disenada para predecir una sola ventana
de tiempo futura y no un intervalo. Como veremos més adelante en el capitulo 5,

la calidad en la prediccién es medida a través del error absoluto medio y la corre-
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lacién. El primero indica qué tan cercano al valor real se encuentra la prediccion y
la segunda indica si la funcién f tiene un comportamiento creciente o decreciente

similar.

Una de las principales diferencias de nuestro modelo con respecto a otros, es
que nuestro modelo emplea datos histéricos de todas las emociones del usuario y sus
contactos para predecir la intensidad emocional de una emocion e € £. Por ejemplo,
se considera que la alegria estd en funcion del enojo, la tristeza y otras emociones,
y asi también para el resto de las emociones. Otros modelos, como hemos visto, se
centran frecuentemente en predecir una sola emocién (como la alegria o el estrés)
usando como variable de entrada solamente la misma emocién (ademds de otras

variables exégenas o ambientales).

4.6 RESUMEN

En este capitulo, describimos el modelo propuesto, sus componentes y las fases
que se llevan a cabo en la prediccién, las cuales incluyen la recopilacion de datos,
la deteccién de emociones basicas, la definicién de una ventana de tiempo y la pre-
diccion. En la etapa de deteccién de emociones, se analizan los comentarios con
el fin de reconocer la presencia de estas en el texto. En este trabajo, suponemos
que un comentario puede tener o no tener una emocion, por lo que nos referimos a
una clasificacion binaria. Una vez clasificados los comentarios, podemos calcular la
intensidad emocional I, .(t), cuyos valores histéricos son utilizados posteriormente.
La prediccién se lleva a cabo a través de una funcién de prediccién f que toma en
cuenta informaciéon del usuario, de sus contactos y del entorno. Se puede utilizar
cualquier método de aprendizaje maquina como funciéon f, o incluso algun método
probabilistico. Hemos optado por el método de regresion lineal debido a su velocidad,

lo cual nos permitié realizar experimentos exhaustivos.

Para que los datos puedan ser procesados en la funcion f, definimos matrices de
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intensidad emocional, que incluyen datos histéricos de las intensidades emocionales
para cada emocién bésica: alegria, enojo, miedo y tristeza. Asimismo, definimos
una matriz de entorno cuyas componentes reflejan la presencia de eventos externos
que tienen influencia en las emociones del usuario (en nuestro caso, el dia de la
semana). La funcién f toma en cuenta toda esta informacién en conjunto para hacer

la prediccién de una intensidad emocional futura del usuario.



CAPITULO 5

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En este capitulo, se explican los experimentos realizados para comprobar las
hipotesis planteadas. Primero se describe el repositorio utilizado y las razones por las
cuales fue elegido (seccién 5.1); con este repositorio, como se explica mas adelante,
se generaron las instancias de entrenamiento para validar la deteccién de emociones
y se generaron, asimismo, las instancias de prueba para diversos usuarios. Esto se
detalla en la configuracion experimental (seccién 5.3.1), donde ademads se describen
otros datos necesarios para la preparacién de los experimentos. Por cada tipo de
experimento, se exponen los resultados obtenidos — como precisiones y medidas de
error — y los principales hallazgos (secciones 5.2.2 y 5.3.2). Finalmente, también
por cada tipo de experimento se presentan secciones de discusidn (secciones 5.2.3 y
5.3.3), donde se da una interpretacion de los resultados y un razonamiento sobre lo

obtenido, asi como su impacto en la comprobacion de las hipotesis.

5.1 REPOSITORIO

Utilizamos Twitter como caso de estudio. Esta red social en linea es una de las
mas visitadas actualmente y cuenta con mas de 67 millones de usuarios registrados
en Estados Unidos, con lo que se posiciona dentro de los primeros cinco lugares de

uso, segun un estudio realizado por Pew Internet (Perrin, 2016). En el estado de

7
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Nuevo Ledn, México, Twitter es una de las dos redes méas utilizadas junto con Fa-
cebook. Dado que existen pocos trabajos en espanol sobre deteccién y prediccion de
emociones, hemos decidido trabajar con este idioma como parte de nuestra contri-
bucion. Por tales motivos, la red social en linea seleccionada para los experimentos
— como ya lo mencionamos — es Twitter. Podrian extraerse datos de usuarios se-
leccionados al azar de esta red social en linea con la restriccién de que se tratasen de
usuarios hispano-hablantes. Sin embargo, esto podria ocasionar algunos problemas:
(1) que no se cuente con informacién suficiente de sus contactos, (2) que los usuarios
tengan una ubicacién geografica distante, lo cual incrementa la probabilidad de que
utilicen modismos o expresiones distintas que incluso puedan ser incompatibles y
(3) que expresen sus emociones de maneras distintas en la red social. Con el fin de
minimizar estos problemas, es deseable que los usuarios seleccionados pertenezcan a

una sola ciudad.

Por este motivo, se hizo uso de un conjunto de comentarios extraidos de Twitter
a partir de usuarios pertenecientes a la ciudad de Monterrey, N.L. Estos comenta-
rios fueron utilizados por Rodriguez Aldape (2013) para evaluar el interés de un
usuario en un tema (por ejemplo, en un producto o servicio). El repositorio contiene
40,186,542 comentarios provenientes de 80,954 usuarios. Se decidi6 utilizar este re-
positorio, ademés, por las siguientes razones: (1) el repositorio contiene una cantidad
suficientemente grande de usuarios y relaciones de amistad, asi como de publicacio-
nes, (2) se trata de un repositorio en espanol, lo cual permite responder algunas de
las hipdtesis planteadas sobre este idioma, (3) el repositorio permite que personas
quienes radican en la ciudad de Monterrey entiendan el lenguaje coloquial utilizado
en los comentarios y estén familiarizadas con las formas de expresar las emociones de
los mismos y (4) la relacién de amistad de usuarios de una misma ciudad podria ser
mas personal, por lo que también podria presentarse con mayor fuerza el fenémeno

de contagio emocional, el cual deseamos observar.

Como veremos mas adelante, es necesario crear herramientas automaticas de

deteccion de emociones en texto, ya que seria imposible etiquetar manualmente todos
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los comentarios del repositorio. En comparacién con otras herramientas como Ama-
zon’s Mechanical Turk!, se tiene la ventaja de que personas de la localidad realicen el
etiquetado, con lo cual se espera una mejor calidad y, por ende, una mejor precisién
para los clasificadores automaticos. De igual manera, en general se decidié utilizar
el repositorio mencionado debido a que el lenguaje coloquial utilizado en la ciudad
es compartido por sus habitantes. Por esta razon, no tienen demasiada confusiéon en
la interpretaciéon de los comentarios — lo que supone una mejor comunicacién; gran
parte del trabajo con estos comentarios ha sido realizado por personas que viven
en dicha ciudad, ya que a estas les ha sido més facil comprender los comentarios y

etiquetarlos adecuadamente.

Dado que la muestra de usuarios en el repositorio no es representativa de la
poblacién mundial ni de las personas hispano-hablantes, los patrones encontrados
representan solo sugerencias de patrones de comportamiento en los seres huma-
nos. Estos patrones han de ser estudiados posteriormente con mayor profundidad

y quiza desde una perspectiva psicolégica con el fin de comprobarlos.

5.2 DETECCION DE EMOCIONES

A continuacién se presentan los experimentos relacionados con la deteccion de
emociones en los comentarios extraidos del repositorio previamente mencionado. Se
describen la configuracion experimental y los resultados mas sobresalientes. De igual
manera, se discute brevemente el impacto de estos resultados en la siguiente fase,

que es la prediccién de intensidades emocionales.

'Mechanical Turk de Amazon.com es una herramienta en la que los trabajadores reciben canti-
dades pequenas de dinero a cambio de realizar actividades que requieren inteligencia humana y que
posiblemente sean repetitivas. Los trabajadores realizan las actividades de forma anénima, por lo
que la plataforma se presta para que ingresen datos falsos o contaminados con tal de hacer las ac-
tividades en menor tiempo y asi recibir un poco més de dinero. Esto conlleva a que al utilizar estas
plataformas sea necesario realizar operaciones de limpieza y pruebas de confianza a las evaluaciones

y posiblemente rechazar todas las evaluaciones de un usuario o grupos de usuarios.
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5.2.1 CONFIGURACION

Para implementar el modelo, es necesario detectar las emociones que contie-
nen los comentarios. Este proceso es indispensable para poder obtener un valor de
intensidad emocional segtin la ecuacion 4.1. Considerando lo anterior, se etiqueté ma-
nualmente un conjunto pequeno de comentarios para entrenar clasificadores de cada

emocién basica.

Para reducir el esfuerzo realizado por los evaluadores, como previamente se
mencioné en el capitulo 4, se utilizé el clasificador de sentimiento Twitter Opinion
Mining, también conocido como TOM (Rodriguez Aldape, 2013). Este clasificador
considera tres categorias: positivo, negativo y neutro. Al hacer una evaluacién previa
con esta herramienta y excluir los comentarios neutros, se esperé obtener aquellos
comentarios que con mayor probabilidad tenian una emocién presente. También para
facilitar el etiquetado, solo se seleccionaron usuarios del repositorio que cumplieran

las siguientes condiciones:

1. Provenir del area metropolitana. Se eligieron aquellos usuarios que en su loca-
cién publicada tuvieran alguna ciudad del area metropolitana de Monterrey,
N.L. Esta caracteristica ya esta diferenciada en el repositorio, lo cual facilito el

proceso de seleccion.

2. Tener como minimo 30 contactos (followees). Lo anterior fue con el fin de

obtener una muestra estadisticamente significativa.

3. Haber publicado, tanto el usuario como sus contactos, 400 comentarios como
minimo. Lo anterior fue con el fin de obtener una muestra estadisticamente
significativa de comentarios, lo cual permite que se apliquen las férmulas para

obtener la intensidad emocional.
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5.2.1.1 ETIQUETADO DEL CONJUNTO DE COMENTARIOS

Durante un periodo de un ano, se les asigné la tarea de etiquetar comentarios
a varios grupos de alumnos de licenciatura de la Facultad de Ingenieria Mecénica
y Eléctrica de la UANL. Cada comentario fue evaluado para las emociones basi-
cas indicando el nivel de intensidad de cada emocién (sin emocion, poca, presente
y mucha). Se utilizé el prototipo en linea mostrado en la figura 5.1. Los alumnos
recibieron puntos extras en sus calificaciones como recompensa por llevar a cabo la
evaluacion. En general, se les pidié etiquetar por lo menos 400 comentarios. Cada
comentario a etiquetar fue elegido de forma aleatoria y se permitieron hasta doce
evaluaciones por comentario. Si un comentario alcanzaba las doce evaluaciones, se
daba por concluido y se continuaba con el comentario siguiente. En el cuadro 5.1,
se puede observar un resumen de los comentarios etiquetados y la cantidad de eva-
luadores que participaron; en 2015 y 2016, los grupos de alumnos que participaron

etiquetaron 4,090 comentarios.

Participaron 141 evaluadores diferentes. El proceso de seleccion de comenta-
rios a etiquetar fue el siguiente: si un comentario era detectado por lo menos por
un evaluador con una emocién, se le daba prioridad para que otros evaluadores lo
etiquetaran, y si en su primera evaluacion el comentario resultaba no tener nin-
guna emocion, se le daba menos prioridad en la seleccion aleatoria de comentarios
siguiente. Este mecanismo permitié ahorrar trabajo para encontrar comentarios con
emocion, ya que el primer evaluador actuaba como filtro. Si todos los comentarios del
conjunto de datos ya contaban con una evaluacion y en ninguno se habia detectado
emocién, se podia elegir entre hacer una segunda ronda de todos los comentarios (por

si otro evaluador detectaba alguna emocién) o terminar el proceso de evaluacién.

Para elegir el nivel de emocion presente en cada comentario y posteriormente
decidir si una emocién estaba presente en el mismo, utilizamos el acuerdo de inter-
correlacion de Qing et al. (2014), visto en la seccién 2.6, por lo que solo tomamos

en cuenta aquellos comentarios que recibieron por lo menos siete evaluaciones de
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Comentario a evaluar:

(@Tomasitu (@sergioortega Pero comooo Acsel es naa Maravillaa :P

Emocién Nada Poco Observable Observable Muy Observable
Alegria D Nada D Poco Observable D Observable ©  Muy Observable
Tristeza Nada ) Poco Observable ) Observable ©  Muy Observable
Enojo Nada Poco Observable Observable ) Muy Observable
Miedo Nada Poco Observable Observable ©  Muy Observable
Repulsién Nada ) Poco Observable Observable ) Muy Observable
Sorpresa Nada Poco Observable Observable ©  Muy Observable
Desesperanza Nada ) Poco Observable ) Observable ) Muy Observable

iGuardar y Avanzar!

Otro idioma | Inglés II Portugués H ltaliano H Francés H Otro I
No sé [ Nosé |

Sarcasmo ‘m‘

Neutral _ Nohay emociones _

Figura 5.1: Prototipo utilizado para el etiquetado manual de emociones en comen-

tarios de Twitter.

personas diferentes; estos comentarios fueron en total 1,895. El acuerdo de interco-
rrelacion tiene la ventaja de que no necesita un proceso de limpieza de evaluaciones
debido a que asigna automaticamente pesos menores a los evaluadores con una ca-
lificacién mas pobre en las evaluaciones. Es decir, las etiquetas con mayor calidad
de los evaluadores tienen mas importancia en la selecciéon de la etiqueta final. Para
obtener la confiabilidad de cada evaluador (ecuacién 2.16, pagina 33), empleamos
primero |K| = 4 niveles de presencia (sin emocion, poca, presente y mucha). Sin
embargo, después de obtener los resultados preliminares mostrados en el cuadro 5.2,
se vio un desbalance en comparacion con la clase sin emocidn, por lo que se deci-
di6 utilizar solamente las etiquetas de ausente o presente (|K| = 2) para entrenar
los clasificadores binarios, tal como se menciona en el capitulo 4. Utilizando estas
etiquetas, los comentarios por cada emocién quedan distribuidos como se muestra

en el cuadro 5.3.
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Cuadro 5.1: Cantidad de evaluaciones y evaluadores que participaron.

Ano Mes Evaluaciones Evaluadores
2015  Abril 1349 10
2015  Mayo 8386 49
2015  Junio 449 2
2015 Agosto 12091 68
2015  Noviembre 380 1
2016 Abril 4 1
2016  Mayo 3853 19
Total 27712 150

Cuadro 5.2: Resumen de clasificaciones de comentarios (preliminar).

Emocién | Sin emocién Poca Presente Mucha
Alegria 1167 134 499 95
Enojo 1698 64 107 26
Miedo 1867 14 13 1
Tristeza 1713 104 63 15
Total 6445 316 682 137

Se puede observar que en el caso del miedo, existen solamente 28 casos con esta
emocion presente. Esta situacion nos obligd a excluir el miedo del analisis, ya que se
requiere una mayor cantidad de instancias para entrenar un clasificador. Este resul-
tado indica que las personas tienden a escribir pocos comentarios expresando miedo

en esta red social, sin embargo, esto necesitaria una investigaciéon méas profunda.

5.2.1.2 CREACION DE LOS CLASIFICADORES

En la creaciéon de los clasificadores se utilizé un enfoque llamado saco de pala-

bras (en inglés, bag of words), el cual considera a los comentarios como un cojunto



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 84

Cuadro 5.3: Resumen de clasificaciones de comentarios (final).

Emocion | Ausente Presente
Alegria 1167 728
Enojo 1698 197
Miedo 1867 28
Tristeza 1713 182
Total 6445 1135

de palabras sin un orden aparente. Este método es uno de los més simples — aun-
que comunmente utilizados — en el area de clasificacién de sentimiento o mineria
de opinién; en ese sentido, existen otros enfoques que utilizan conocimiento (Wu et
al., 2015), asi como reglas sintdcticas y seménticas (Cambria et al., 2014; Ren et
al., 2016). Sin embargo, debido a que en nuestro caso solo es necesario tener una
precision aceptable en la clasificacion y no es el problema principal a resolver, hemos
elegido utilizar este enfoque. La creacién de los clasificadores se puede ver como un

proceso de tres etapas:

1. Selecciéon de comentarios con sus etiquetas de emocion.
2. Limpieza del texto en los comentarios.

3. Entrenamiento de los clasificadores automaticos.

Para la creaciéon de los clasificadores automaticos, se utilizaron las maquinas de
soporte vectorial que se incluyen en WEKA? (Hall et al., 2009), la cual es una herra-
mienta de software gratuita que incorpora implementaciones de diversos algoritmos
de mineria de datos. Antes de obtener los vectores de caracteristicas, se hizo limpieza
de los comentarios con el fin de evitar agregar ruido (caracteristicas innecesarias)
durante el entrenamiento. En este proceso se incluy6 una lista de palabras vacias

(en inglés, stopwords), las cuales son palabras que en si no tienen relevancia. La

2Disponible en https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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lista de palabras vacias en espanol fue extraida de la herramienta Freeling (Padré y
Stanilovsky, 2012), la cual es una herramienta gratuita para el analisis de texto que
permite trabajar con el idioma espanol. Con esto, evitamos procesar palabras como
“la”, “el”, “donde”, “que”, etcétera, dado que no aportan mucha informacién sobre
la emocién. Ademas, se utilizaron expresiones regulares e interpretaciéon de emoti-
cones para estandarizar y agrupar términos (y de esta manera concentrar el peso en
una sola forma del término). Entre las expresiones regulares empleadas, por ejemplo,
se encuentran “jajjjajaaaj”’ o “jaaja’, que se convirtieron a “jajaja”’, de manera que
se facilitara el aprendizaje de los clasificadores. Por otro lado, los emoticones tales
como :), :D, : (y : (((( también fueron asociados a formas mas simples y constantes
como :-) y :=(. En el proceso de limpieza, de igual manera, se eliminaron direc-
ciones de sitios, correos electrénicos y teléfonos. Asimismo, algunos simbolos tales

como las comillas (“) y la coma (,) fueron cambiados por un espacio en blanco.

Para cada emocién se implementé una maquina de soporte vectorial. Se uti-
liz6 un 70 % de las instancias (ejemplos) para el conjunto de entrenamiento y el 30 %
restante para el conjunto de pruebas. Para tener la misma cantidad de instancias
en ambas clases (es decir, equilibrar las clases ausente y presente), se anadieron
instancias de la clase ausente elegidas de forma aleatoria en una cantidad igual a
las instancias de la clase presente. Cada palabra encontrada en los comentarios co-
rrespondia a una caracteristica y la frecuencia de dicha palabra en el comentario
correspondia al peso de la caracteristica. Los comentarios se pasaron al formato
ARFF utilizado por WEKA, lo que hizo posible su interpretacion por parte de la

herramienta.

5.2.2 RESULTADOS

Los resultados de cada clasificador (alegria, tristeza y enojo) se evaluaron uti-
lizando las métricas de precisién (ecuacién 2.8, pagina 31), exhaustividad (ecuacién

2.9, pagina 31) y valor-F (ecuacién 2.10, pagina 31) descritas en el capitulo 2. Estas
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métricas se muestran en el cuadro 5.4. Podemos ver que las precisiones se encuen-
tran por encima del 70 % en la mayoria de los casos, excepto en la emocién del
enojo, donde es del 66 % para la clase ausente. En trabajos como el de Mogadala
y Varma (2012), reportan una precisiéon de aproximadamente 71 % con un valor-F
de aproximadamente 65 % al clasificar emociones en texto utilizando etiquetas de
emociones como alegria v felicidad. Nuestros clasificadores arrojan un mejor valor-F

para las emociones, lo cual nos indica que son aptos para ser utilizados en los demas

experimentos.

Cuadro 5.4: Evaluacién de clasificadores de emocion
Emocién | Clase Precision Exhaustividad Valor-F
ALEGRIA | Ausente 0.707 0.815 0.757

Presente 0.786 0.668 0.722
Promedio 0.747 0.741 0.74
ENoJo Ausente 0.667 0.807 0.73
Presente 0.776 0.623 0.691
Promedio 0.723 0.712 0.71
TRISTEZA | Ausente 0.771 0.673 0.718
Presente 0.705 0.796 0.748
Promedio 0.738 0.734 0.733

5.2.3 DISCUSION

Como se puede apreciar en los resultados, los clasificadores para cada emocién
basica se comportan casi igual. Esto resulta interesante, ya que la cantidad de co-
mentarios etiquetados para enojo y tristeza abarcan (respectivamente) alrededor del
20 % de los comentarios que fueron etiquetados para alegria (cuadro 5.3) — es decir,
los comentarios para esta ultima emocién representan una cantidad considerable-

mente mayor. En ese sentido, los clasificadores para enojo y tristeza obtuvieron una
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calidad equiparable con una menor cantidad de comentarios para entrenamiento.
Razones posibles para este resultado incluyen la limpieza de los comentarios, el uso

del acuerdo de intercorrelacion y el balanceo de clases.

Ahora bien, algunas implicaciones de este resultado incluyen consideraciones
en cuanto al esfuerzo manual que se debe aplicar para el etiquetado de comentarios
(realmente qué tan grandes deben ser los conjuntos de entrenamiento), la calidad
del preprocesamiento de los datos y la busqueda de aumento de la calidad en los
clasificadores a través de las técnicas de aprendizaje (es decir, diferentes tipos de
clasificadores o vectores de caracteristicas) en lugar de hacerlo mediante el aumento
de los conjuntos de entrenamiento. En cuanto a esto ultimo, pensamos que utilizar
otro tipo de enfoque para obtener las caracteristicas de los comentarios previo al
entrenamiento podria mejorar los resultados. Por ejemplo, en el trabajo con Sentic-
NET (Cambria et al., 2014), las precisiones reportadas son de 91.4 % y 86.9 % para
clasificaciones de comentarios como positivos y negativos respectivamente con una
exhaustividad de 81.2% y 74.3%. El valor-F para ambas categorias es de 85.9% y
80.1 %, respectivamente. Utilizar este tipo de métodos podria verse reflejado en una

mejor prediccion de la intensidad emocional.

Vimos que en general nuestros clasificadores arrojaron mejores valores-F que
otros trabajos recientes, lo cual es interesante ya que nosotros hemos utilizado un
método simple. Atribuimos este resultado a que los comentarios pertenecen a una
misma regién geografica por lo que presentan los mismos modismos y uso coloquial
del idioma, a que los evaluadores trabajaron en su idioma natal y al proceso de lim-
pieza de los comentarios. En ese sentido, también consideramos que esta contribucién
a la deteccién de emociones en espanol puede abrir las puertas a otros desarrollos,

en especial si se publican los datos utilizados.

En general, y como conclusion principal de estos primeros resultados, obser-
vamos un nivel de calidad suficiente para continuar con la siguiente fase: prediccién

de intensidades emocionales. Desafortunadamente, no pudimos realizar el entrena-
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miento en el caso de la emocion del miedo, por lo que incluirla quedara para trabajo

futuro.

5.3 PREDICCION DE INTENSIDAD EMOCIONAL

El objetivo del modelo es la prediccion de la intensidad emocional (ver ecuacién
4.5, pagina 67). Como se explicé en el capitulo 4, el modelo toma informacién a partir
de (1) el usuario, (2) sus contactos y (3) el ambiente. Sin embargo, existen también
un par de parametros que han de definirse previamente para hacer una prediccion.
Estos son los parametros k, que representa el periodo histérico con que se cuenta
y el parametro p, que representa la ventana de tiempo a predecir. Esta puede ser
la ventana de tiempo siguiente o alguna otra mas a futuro (es decir, cuando existe

holgura).

El proceso para llevar a cabo la prediccion se detalla en las subsecciones si-

guientes.

5.3.1 CONFIGURACION

Esta seccion se divide en dos: (1) preparacion de instancias de prueba y eleccién
de pardmetros k y p y (2) método de validacién del modelo. En la primer subseccién
se explica la seleccion y preprocesamiento de los datos para ser utilizados por el
modelo. En la segunda subseccién se explica la manera en que serd evaluado el
modelo. El cuadro 5.5 muestra un resumen breve de estas configuraciones las cuales

se explican con mas detalle posteriormente.
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Cuadro 5.5: Resumen de configuraciones. Muestra a grandes rasgos las diferente configuraciones
utilizadas en la experimentacion con relacién al modelo propuesto. Se dividen en dos partes princi-
pales: 1) pardmetros y 2) modelos. La primera parte hace referencia a la variacién que se hace sobre
los parametros globales como el tamafio de la ventana de tiempo y el nimero de ventana futura
que se va a predecir. La segunda se refiere a los distintos modelos contra los que serd comparado

el modelo propuesto.

Tipo Descripcién

Parametros

Tamano de ventana de tiempo | Se especifican diferentes tamanos para la experimentacion.

Pardmetro p Es la ventana de tiempo futura que se va a predecir.

Modelos

Modelos de referencia Son modelos que incluyen parcialmente propiedades del modelo propuesto completo.
Modelo comparativo Es un modelo en el estado del arte que se compara con el modelo propuesto.
Modelo propuesto Es el modelo final evaluado.

5.3.1.1 PREPARACION DE INSTANCIAS DE PRUEBA

A partir del conjunto de datos extraido de Twitter, se obtuvo una muestra de
5,000 usuarios elegidos al azar de entre los usuarios disponibles en el repositorio.
Los usuarios tienen la caracteristica de especificar su idioma como espanol — como
se ha descrito anteriormente — asi como su ubicacion en el area metropolitana del
estado de Nuevo Leén. De cada usuario se obtuvieron sus ultimos mil comentarios
publicados mas recientes. Debido a la distribucion de los comentarios, se eligié el
periodo de cinco meses que va desde julio de 2011 a noviembre de este mismo ano,
ya que es el periodo con mas actividad presente en el conjunto de datos contando

con el 70 % de los comentarios.

Una de las primeras variables que definimos es la interpretacion de la ventana
de tiempo. Hasta donde sabemos, no hay una granularidad o tipo de unidad idénea
para predecir las emociones. Algunos trabajos han utilizado una semana, mientras
que otros han utilizado dias o eventos puntuales. En esta tesis, se utilizaron tres

distintas ventanas de tiempo:

s Un dia
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s Una hora

= Un bloque de 15 minutos

Esto se llevo a cabo con el objetivo de identificar diferencias debido a la ventana
de tiempo utilizada y requiere que se lleven a cabo experimentos independientes
para cada ventana con diferente granularidad. En cada caso y para cada variable del
modelo se obtuvo la intensidad emocional correspondiente de acuerdo con la ecuacién
4.1 (pagina 64). Es decir, se obtuvieron los valores de intensidad emocional necesarios
para obtener U, As, A,, y E para cada uno de los usuarios en el repositorio. Antes
de obtener las matrices definitivas, fue necesario definir el valor k, es decir, el tamano
del periodo histérico a tomar en cuenta para cada variable. En otros trabajos se ha
identificado que existen patrones en Twitter que se repiten semanalmente (Dodds et

al., 2011). Por tanto, se escogid k = 7.

En cuanto al parametro p, es importante ya que se refiere a la ventana de
tiempo cuyo valor de intensidad emocional serd predicho. Utilizamos p = 1, es decir,
predijimos la ventana de tiempo siguiente al periodo histérico, pues consideramos
que debia ser el primer valor a probar. Aunque se podian utilizar otros valores, tales
como p = 2,3,..., consideramos que — por lo pronto — estos otros valores quedan

fuera del alcance de esta tesis.

Considerando nuestra muestra de usuarios, asi como k, p y en general la infor-
macién disponible en el repositorio, se extrajeron instancias para validar el modelo
segun las diferentes granularidades para las ventanas de tiempo, donde cada instan-
cia consiste propiamente en las matrices U, Ay, A,, y E para el periodo histérico
de tamano k + p. Para la ventana de un dia, fue posible extraer 80,541 instancias,
mientras que para la de una hora se obtuvieron 35,487 y para el bloque de 15 mi-
nutos se obtuvieron 8,980. Cada instancia cumple la condiciéon de tener k periodos
previos como informacion histoérica y, por lo tanto, a medida que se hacen mas cortos
los intervalos de tiempo la cantidad de instancias disminuye. Esto es porque es mas

dificil que un usuario continue publicando comentarios de una manera tan frecuente.
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5.3.1.2 COMPARACION CON OTROS MODELOS

Para validar el modelo propuesto, se comparé contra los modelos que a con-
tinuacion se listan. Algunos de estos modelos se pueden considerar puntos de base
o referencia (baselines), otros son métodos clésicos (por ejemplo, ARIMA) y otros
consisten en modelos parciales que se basan fuertemente en el propuesto. La compa-
raciéon de modelos no es una tarea trivial, pues depende de la complejidad compu-
tacional del modelo y la calidad. Nos enfocamos en este segundo aspecto al evaluar

el parecido de la solucién entregada con respecto a la realidad.

Las dos métricas escogidas para hacer la evaluacién (mismas que son comunes
para prediccién y regresion, en general) son el error absoluto medio (MAE, por sus
siglas en inglés), descrito en la ecuacién 2.11 (pégina 32) y la correlacién entre valores
reales y valores predichos, descrita en la ecuacién 2.12 (pagina 32). A medida que
el MAE se acerque a cero, tendremos correlaciones mas cercanas a 1y por lo tanto
podriamos utilizar solamente el valor MAE como una medida para comparar los
modelos; sin embargo, la correlacion nos da una visiéon de la dependencia lineal que

existe entre estas variables (Crawford, 2006).

Para saber si uno de los modelos examinados genera valores MAE més bajos
que otro, es necesario comparar su media estadistica. Para lograr esto, se realizaron
300 corridas, donde cada corrida consistié en tomar el total de instancias y dividirlo
en dos: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba (cada instancia que-
dando aleatoriamente en alguno de los dos conjuntos para cada corrida). El conjunto
de entrenamiento abarcé el 70 % de las instancias y el de prueba el 30 % restante en
cada corrida. Esta cantidad de corridas se escogié para poder obtener una muestra
suficientemente grande de valores MAE que permitiera llevar a cabo una prueba
t-student de validez estadistica y asi concluir que el modelo propuesto genera (o no
genera) valores significativamente menores para MAE en comparacién con otros. En

general, se trabajo en el nivel de significancia de o« = 0.05.

MODELOS UTILIZADOS PARA LA COMPARACION
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Aleatorio: asume que la intensidad emocional del usuario es una variable aleatoria

con una funcién de densidad uniforme cuyos valores se encuentran en el rango [0, 1].

Promedio global: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura es igual al promedio de la emociéon de todos los usuarios en el
conjunto de datos en una ventana de tiempo anterior, donde |U]| es la cantidad de
usuarios. Es decir,

2y Lue(t)

Lye(t+p) = o (5.1)

Promedio de n ventanas anteriores: asume que la intensidad emocional del
usuario en una ventana de tiempo futura es igual al promedio de sus emociones

registradas hasta n ventanas de tiempo anteriores. Es decir,

Le(t+p)= ) ["T(t) (5.2)

t—n—+1

ARIMA: asume que la intensidad emocional es una serie de tiempo a la cual se

puede adaptar un modelo ARIMA para obtener el siguiente valor. Es decir,
Lue(t +p) = ARIMA(p, d, q), (5.3)

donde p, d y q son las componentes autorregresiva, integrada y de media moévil,

respectivamente.

Una sola emocidén: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresién lineal
a los datos histéricos de la intensidad emocional en particular. Es decir, existen unas

constantes 1, 1o, ..., ¥, tales que:
Lie(t+p) =tnlye(t) +holyc(t—1)+ ...+ (t —n+1). (5.4)

Alegria y Enojo: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresién lineal

utilizando los datos histéricos de las intensidades emocionales de alegria y enojo. Es
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decir, existen unas constantes ¢y, V9, ..., ¥, v ¢1, ¢9, ..., ¢, tales que:
Li(t+p) =tU1lya(t) +Yalya(t — 1)+ ...+ ULy a(t —n+ 1)+

OrLup(t) + Gl gt —1) 4+ ...+ Gl (t —n+ 1),

donde A y E denotan las emociones de alegria y enojo respectivamente. Por lo tanto

(5.5)

I, A(t) y I, g(t) son sus respectivas férmulas para la intensidad emocional.

Alegria y Tristeza: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresion lineal
utilizando los datos histéricos de las intensidades emocionales de alegria y tristeza.

Es decir, existen unas constantes 11, ¥, ..., ¥, V ¢1, ¢o, ..., ¢, tales que:
Iu,e(t +p> = wllu,A@) + r(/JZIu,A(t - 1) +...+ wn[u,A@ —n+ 1)+

O Lyr(t) + polyr(t — 1)+ ...+ dplyr(t —n+1),

donde A y T denotan las emociones de alegria y tristeza respectivamente. Por lo

(5.6)

tanto 14,(t) y Ir.(t) son sus respectivas formulas para la intensidad emocional.

Enojo y Tristeza: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresién lineal
utilizando los datos histéricos de las intensidades emocionales de enojo y tristeza.

Es decir, existen unas constantes ¢y, 19, ..., ¥n v ¢1, @9, ..., ¢, tales que:
Li.(t+p)=tUrlupg(t)+Ylyp(t—1)+ ...+ YLy g(t —n+ 1)+

O Lur(t) + Golyr(t —1)+ ...+ dplur(t —n+1),

donde FE y T denotan las emociones de alegria y tristeza respectivamente. Por lo

(5.7)

tanto I, g(t) y I, r(t) son sus respectivas férmulas para la intensidad emocional.

Todas: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana de tiempo
futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresién lineal utilizando

los datos histéricos de las intensidades emocionales de todas sus emociones. Es decir,
existen unas constantes ¥y, ¥, ..., Un, ¢1, P2, ..., Gu ¥ pP1, P2, -- -, pPn tales que:
Lie(t +p) = h1lya(t) +halya(t — 1)+ ...+ plya(t —n+ 1)+
Orlyp(t) + ¢2lup(t —1) + ...+ oLy p(t —n+ 1)+ (5.8)

pilyr(t) + polur(t —1) + ...+ polyr(t —n+ 1),
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donde A, F' y T denotan las emociones de alegria, enojo y tristeza respectivamente.
Por lo tanto I, a(t), I, g(t) y L,7(t) son sus respectivas férmulas para la intensidad
emocional. Este modelo en particular comienza a parecerse mas al modelo propuesto

y puede escribirse de la siguiente manera:

Lue(t+p) = f(U), (5.9)

donde U es la matriz de intensidades emocionales del usuario definida en la ecuacién
4.5 y f es la funcién de prediccién definida en la seccién 4.4, que en este caso

representa una regresion lineal.

Todas 4+ Dia Semana: este modelo es similar al anterior, pero ademas agrega
una matriz de constantes de tamano 1 x 7, la cual es utilizada en una operacion
de producto punto que multiplica a la matriz E definida en la ecuacién 4.5. Se
puede interpretar como una constante que se suma al modelo anterior y cuyo valor
depende unicamente del dia de la semana al que pertenece la ventana de tiempo cuya
intensidad emocional se desea predecir. Asimismo, este modelo podemos escribirlo

CcOomo

Lue(t+p) = f(U,E), (5.10)

donde U es la matriz de intensidades emocionales del usuario y E es la matriz de
entorno; ambas matrices fueron definidas en la ecuacién 4.5. Al igual que en el modelo

anterior, f es implementada a través de una regresiéon lineal.

Todas + Contagio: asume que la intensidad emocional del usuario en una ventana
de tiempo futura se puede obtener a partir de aplicar un modelo de regresién lineal
(denotado por f) utilizando los datos histéricos de las intensidades emocionales de
sus contactos y de las menciones recibidas. Este modelo es similar al modelo Todas,
salvo que ademas agrega constantes para cada una de las componentes de las matrices
de intensidad emocional provenientes de los contactos del usuario. En la ecuacion

4.5 se definen las matrices Ay y A,,. Este modelo particular puede escribirse como

Lie(t+p) = f(U, Ay, Ap), (5.11)
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donde las matrices U, Ay y A,, son las matrices de intensidades emocionales del

usuario, contactos y menciones definidas en la ecuacion 4.5.

Modelo Propuesto: este modelo incluye toda la informacion disponible del usuario,
sus contactos y el entorno. Puede verse como una combinacién de los modelos Todas
+ Dia Semana y Todas 4+ Contagio. En este modelo, f puede representar una

regresion lineal u otro método. El modelo propuesto podemos expresarlo como
Lue(t+p) = f(U As, A, E). (5.12)

Asimismo, este modelo esté definido con més detalle en la seccién 4.3.

5.3.1.3 COMPARACION CON OTROS TRABAJOS

Como referencia, el modelo propuesto puede ser comparado con el trabajo de
Mogadala y Varma (2012), descrito en la seccién 3.2 del capitulo 3. En este trabajo,
se busca predecir una “transicién” en la emocion de los comentarios. La transicion
representa un cambio positivo o negativo (numéricamente) en la emocién del usua-
rio, es decir, se vuelve mas positivo o mas negativo que antes. Se utilizan emociones
abstractas para etiquetar los comentarios y una escala numérica. A través de maqui-
nas de soporte vectorial y regresion lineal, llevan a cabo una prediccién de dicha
transicién. Para evaluar, se emplean métricas cldsicas como la correlacion y el error
absoluto medio, por lo que con unas pequenas modificaciones en la implementacién
de nuestro modelo, podemos comparar los resultados con los de este trabajo. Para
hacerlo, en vez de predecir la intensidad emocional del usuario, lo que hacemos es
predecir el cambio en la intensidad emocional correspondiente a la ventana de tiempo

que se desea predecir y la actual:
A(t,t+p) =L (t +p) — Le(t). (5.13)

Como ya hemos mencionado anteriormente, manejamos el valor p = 1, ya que pre-

decimos solo la ventana de tiempo siguiente a la actual. Al igual que en los casos
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anteriores, usamos un 70 % del conjunto de instancias para el entrenamiento de los
modelos y el 30 % restante para las pruebas y obtencién de valores de error. Para
obtener el modelo final, al igual que Mogadala y Varma (2012), usamos tanto re-
gresion lineal como maquinas de soporte vectorial. Para estas pruebas, utilizamos
conjuntos de 30,000 instancias seleccionadas al azar a partir del conjunto para la
ventana de tiempo de un dia para cada una de las emociones bésicas (exceptuando
el miedo). Como medidas para cuantificar el error, consideramos las mismas que
el trabajo mencionado: correlacién (ecuacién 2.12, pdgina 32), error absoluto medio
(ecuacién 2.11, pagina 32), raiz del error cuadrético medio (ecuacién 2.13, pagina 32),
error absoluto relativo (ecuacion 2.14, pagina 33) y raiz del error relativo cuadrético

(ecuacién 2.15, pagina 33).

5.3.2 RESULTADOS

Los cuadros 5.6 y 5.7 muestran los resultados de la comparacion del modelo
propuesto contra los modelos descritos en la seccion 5.3.1.2; se pueden apreciar los
valores MAE y COR respectivamente para los modelos analizados. Como hemos
mencionado en la seccién anterior, se hicieron 300 iteraciones en todos los modelos
con el fin de comparar estadisticamente los valores MAE a través de pruebas t-
student. Todos los valores fueron comparados con el resultado del modelo propuesto
en el nivel de significancia o = 0.05. Vemos que solamente en algunos casos donde
la ventana de tiempo es de una hora o bloques de 15 minutos no se generan valores
MAE diferentes estadisticamente con respecto al modelo propuesto, lo cual nos hace
sentido ya que la prediccién se hace con datos que por lo general ocurren dentro
del mismo dia. Estos valores que no son estadisticamente diferentes con respecto al
modelo propuesto estan encerrados entre paréntesis. Los valores MAE minimos y

COR maximos estan marcados con texto en negritas para facilitar la lectura.

La figura 5.2 muestra de forma visual una comparativa del error absoluto me-

dio para los distintos modelos probados usando las ventanas con los tres tipos de
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granularidad. Notamos que, para la ventana de tiempo de un dia, el error absoluto
medio alcanza un minimo cuando se utilizan siete dias para obtener el promedio,
mientras que para las ventanas de tiempo de una hora y bloques de 15 minutos —
a medida que se incrementa el niimero de ventanas para obtener el promedio — el
error absoluto medio aumenta también. Asimismo, vemos que el modelo ARIMA no
resulté ser mejor que los modelos base obtenidos mediante el promedio de varias
ventanas de tiempo, e incluso resulta ser comparable al modelo promedio de siete

ventanas de tiempo.

La figura 5.3 muestra de forma visual una comparativa de la correlacion de los
distintos modelos probados en los tres tipos ventana (un dia, una hora y bloques
de 15 minutos). Notamos que, para la ventana de tiempo de un dia, la correlacién
alcanza un maximo cuando se utilizan siete dias para obtener el promedio, mientras
que para las ventanas de tiempo de una hora y bloques de 15 minutos — a medida
que se incrementa el nimero de ventanas para obtener el promedio — la correlacién
disminuye. Asimismo, vemos que el modelo ARIMA no resulté ser mejor que los

modelos base obtenidos mediante el promedio de varias ventanas de tiempo.

La figura 5.4 resume los resultados de la comparacion del modelo propuesto
contra el resto de los modelos considerados. Como podemos apreciar, salvo algunos
modelos parciales, todos los modelos son superados con diferencias estadisticamente
significativas — tanto en correlacion como en error absoluto medio. Con respecto
a los modelos parciales que incorporan todas las emociones en el periodo histérico
(Todas, Todas + Contagio, Todas + Dia Semana), aunque las diferencias no son

significativas, estos también son superados.

En la secciéon 5.3.1.3 se menciond que se compararian los resultados con otros
trabajos relacionados. Con respecto a la comparacion con el trabajo de Mogadala y
Varma (2012), el cuadro 5.8 muestra los resultados obtenidos al predecir la transi-
cion de la emocion utilizando el modelo propuesto y desglosado por emocién bésica,

mientras que el cuadro 5.9 se hace propiamente la comparacion, promediando para
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ello los resultados que obtuvo nuestro modelo propuesto. Como se mencioné ante-
riormente, la transicién indica un cambio de la emocién en el tiempo cuyo valor
estd dado por la ecuacion 5.13. Vemos que el modelo propuesto puede predecir la
transicién con un RAE = 68.82% como valor mds bajo, mientras que en el trabajo
de Mogadala y Varma (2012) se reporta un RAE = 98.36 %, lo cual representa una

mejora de mas de un 40 % a favor del modelo propuesto.
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Cuadro 5.6: Comparacién de modelos utilizando error absoluto medio. Se comprobé en el nivel
de significancia o = 0.05 que los valores fueran estadisticamente diferentes con respecto al valor del
modelo propuesto. Los mejores valores estan en negritas; si ademaés tienen un asterisco, la diferencia
es estadisticamente significativa. AL = Aleatorio, GB = Global, P; = promedio utilizando i ventanas
de tiempo, CG = Contagio, DS = Dia Semana, ARI = ARIMA, S = Una sola emocién, AE =
Alegria y Enojo, AT = Alegria y Tristeza, TE = Tristeza y Enojo, T = Todas, TDS = Todas +
Dia Semana, TC = Todas + Contagio, MP = Modelo Propuesto.

Un dia Una hora 15 min.

ALEGRIA EN0JO TRISTEZA | ALEGRIA ENOJO TRISTEZA | ALEGRIA EN0JO TRISTEZA
AL 0.333 0.336 0.330 0.391 0.394 0.389 0.409 0.409 0.407
GB 0.224 0.219 0.225 0.288 0.284 0.300 0.309 0.309 0.324
Py 0.273 0.269 0.271 0.318 0.311 0.327 0.331 0.324 0.345
P, 0.245 0.242 0.243 0.344 0.335 0.340 0.356 0.346 0.357
Py 0.236 0.234 0.233 0.366 0.359 0.359 0.378 0.367 0.373
Py 0.231 0.230 0.229 0.384 0.378 0.374 0.395 0.384 0.386
P 0.229 0.228 0.227 0.399 0.394 0.387 0.410 0.398 0.397
P 0.228 0.226 0.226 0.411 0.408 0.399 0.422 0.410 0.408
P 0.228 0.225 0.225 0.422 0.420 0.409 0.433 0.421 0.417
Py 0.228 0.226 0.225 0.432 0.431 0.418 0.442 0.430 0.425
Py 0.230 0.228 0.227 0.441 0.441 0.426 0.452 0.439 0.433
Py 0.231 0.229 0.228 0.447 0.449 0.433 0.459 0.447 0.439
Py 0.233 0.231 0.229 0.453 0.456 0.438 0.467 0.454 0.446
Pry 0.235 0.233 0.231 0.458 0.462 0.443 0.473 0.461 0.452
Pi3 0.236 0.235 0.232 0.462 0.467 0.448 0.479 0.467 0.457
Py 0.238 0.236 0.234 0.466 0.472 0.452 0.484 0.473 0.462
Pis 0.239 0.238 0.235 0.470 0.476 0.456 0.489 0.478 0.466
ARI 0.228 0.225 0.226 0.422 0.415 0.412 0.432 0.423 0.426
CG 0.208 0.201 0.214 0.281 0.276 0.295 0.297 0.299 0.317
DS 0.210 0.203 0.214 0.281 0.277 0.295 0.299 0.300 0.318
S 0.198 0.191 0.199 0.273 0.267 0.283 0.291 0.289 0.306
AE 0.195 0.189 0.204 0.272 0.265 0.285 0.289 0.287 0.309
AT 0.197 0.190 0.197 0.273 0.268 0.282 0.290 0.291 0.305
TE 0.203 0.191 0.198 0.278 0.266 0.282 0.296 0.288 0.306
T (0.195) (0.188) (0.197) (0.272)  (0.265) (0.281) (0.289)  (0.287) (0.305)
TDS | (0.195) (0.188) (0.197) | (0.272) (0.265) (0.281) | (0.289) (0.287) (0.505)
TC (0.194) (0.188) (0.197) (0.270)  (0.262) (0.279) (0.287)  (0.285) (0.303)
MP 0.194* 0.187* 0.197* 0.270* 0.262* 0.279%* 0.287* 0.285%* 0.303*
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Figura 5.2: Error absoluto medio de los modelos més relevantes. El modelo “1” representa
el modelo promedio de 1 dia, “7” representa el modelo promedio de 7 dias, “15” es el modelo
promedio de 15 dias, “A” representa al modelo ARIMA, “T” representa al modelo “Todas”,
“D” representa al modelo “Todas + Dia Semana”, “C” representa al modelo “Todas +
Contagio” y “M” representa al modelo propuesto que incluye informacién del usuario, de

los contactos y del entorno.
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Cuadro 5.7: Comparacién de modelos utilizando correlacién. Se comprobé en el nivel de signifi-
cancia o = 0.05 que los valores fueran estadisticamente diferentes con respecto al valor del modelo
propuesto. Los mejores valores estdn en negritas; si ademds tienen un asterisco, la diferencia es
estadisticamente significativa. AL = Aleatorio, GB = Global, P; = promedio utilizando ¢ ventanas
de tiempo, CG = Contagio, DS = Dia Semana, ARI = ARIMA, S = Una sola emocién, AE =
Alegria y Enojo, AT = Alegria y Tristeza, TE = Tristeza y Enojo, T = Todas, TDS = Todas +
Dia Semana, TC = Todas + Contagio, MP = Modelo Propuesto.

Un dia Una hora 15 min.

ALEGRIA  EN0JO TRISTEZA | ALEGRIA EN0JO TRISTEZA | ALEGRIA EN0JO TRISTEZA
AL -0.0001 -0.00004 -0.0002 -0.0005  0.0007 0.0003 -0.0003  -0.0005 -0.0001
Py 0.198 0.197 0.215 0.183 0.193 0.201 0.177 0.197 0.186
Py 0.239 0.234 0.258 0.162 0.191 0.201 0.160 0.190 0.185
Py 0.261 0.252 0.281 0.148 0.190 0.199 0.145 0.185 0.181
Py 0.272 0.261 0.290 0.142 0.186 0.193 0.135 0.177 0.176
Ps 0.281 0.270 0.299 0.138 0.188 0.191 0.128 0.174 0.173
P 0.283 0.277 0.305 0.136 0.188 0.189 0.123 0.173 0.169
Pr 0.286 0.282 0.309 0.136 0.186 0.186 0.118 0.172 0.166
Py 0.286 0.282 0.310 0.134 0.184 0.183 0.113 0.168 0.162
Py 0.285 0.282 0.310 0.135 0.182 0.181 0.108 0.168 0.161
Py 0.284 0.280 0.309 0.136 0.180 0.181 0.105 0.168 0.159
Py 0.282 0.278 0.307 0.138 0.179 0.179 0.102 0.167 0.158
P2 0.280 0.276 0.306 0.141 0.178 0.178 0.100 0.166 0.157
Pi3 0.278 0.275 0.304 0.144 0.178 0.178 0.099 0.165 0.154
Py 0.276 0.274 0.304 0.148 0.179 0.179 0.098 0.165 0.154
Pis 0.274 0.273 0.302 0.151 0.181 0.182 0.098 0.163 0.153
ARI 0.272 0.266 0.298 0.123 0.158 0.155 0.113 0.145 0.135
CG 0.132 0.123 0.071 0.065 0.078 0.055 0.077 0.076 0.034
DS 0.042 0.034 0.041 0.034 0.021 0.025 0.017 0.027 0.024
S 0.291 0.288 0.315 0.198 0.227 0.232 0.187 0.223 0.212
AE 0.322 0.316 0.253 0.214 0.239 0.206 0.208 0.238 0.184
AT 0.299 0.306 0.330 0.204 0.209 0.240 0.197 0.198 0.221
TE 0.216 0.289 0.320 0.128 0.231 0.240 0.114 0.228 0.217
T (0.527)  (0.329) (0.384) | (0.215) (0.246) (0.245) | (0.210) (0.243) (0.224)
TDS | (0.328)  (0.330) (0.336) | (0.216) (0.246) (0.245) | (0.210) (0.243) (0.224)
TC (0.330)  (0.332) (0.356) | (0.231) (0.262) (0.259) | (0.223)  0.255 0.235
MD 0.332*  0.334* 0.338* 0.233* 0.262* 0.259%* 0.223* 0.254 0.234
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Figura 5.3: Correlacién para los modelos mas relevantes. El modelo “1” representa el
modelo promedio de 1 dia, “7” representa el modelo promedio de 7 dias, “15” es el modelo
promedio de 15 dias, “A” representa al modelo ARIMA, “T” representa al modelo “Todas”,
“D” representa al modelo “Todas + Dia Semana”, “C” representa al modelo “Todas +
Contagio”, “M” representa al modelo propuesto que incluye informacion del usuario, de

los contactos y del entorno.
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Figura 5.4: Resumen de comparacion entre modelos. Una flecha saliente del modelo

indica que este obtiene mejores resultados que aquel al cual entra la flecha. Una fle-

cha gruesa indica diferencias estadisticamente significativas, mientras que una flecha

punteada indica solamente que los resultados fueron superiores (sin ser estadistica-

mente significativos).

Cuadro 5.8: Resultados de prediccién de transiciéon con el modelo propuesto. Las siglas

SVM hacen referencia al método de maquinas de soporte vectorial.

ALEGRIA COR MAE RMSE RAE RRSE
Regresién lineal 0.7451 0.1940  0.2473 69.66 % 66.71 %
SVM 0.7434 0.1937  0.2485 69.54% 67.03%
ENoJO
Regresion lineal 0.7493 0.1874  0.2396 68.86 % 66.23 %
SVM 0.7474 0.1873  0.2404 68.82% 66.46 %
TRISTEZA
Regresion lineal 0.7345 0.1938  0.2478 70.50% 67.86 %
SVM 0.7325 0.1932 0.2488 70.28% 68.15%
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Cuadro 5.9: Resultados comparativos para prediccién de transicién emocional. Las siglas
RL hacen referencia a regresién lineal, SVM hace referencia a maquinas de soporte vectorial

y MV hace referencia al trabajo de Mogadala y Varma (2012).

Método
Trabajo COR MAE RMSE RAE RRSE
Predicciéon
RL MV -0.2518 1.9645  2.7469 100.00% 100.00 %
Propuesto  0.743 0.192 0.245 69.67% 66.93%
SVM MV -0.0787 1.9323  2.7276  98.36%  99.29%

Propuesto  0.741 0.191  0.246 69.55% 67.21%
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5.3.3 DiscusiON

En cuanto a los resultados obtenidos, cabe destacar algunos datos sobresalien-
tes. Por ejemplo, las emociones de enojo y tristeza fueron las que mejor correlacién
y error obtuvieron por parte del modelo propuesto (que fue el mejor); de hecho, las
diferencias entre cada emocién son estadisticamente significativas (o = 0.05) pa-
ra ambas métricas en cada ventana de tiempo utilizada, por lo que el enojo es la
emocion cuya intensidad obtiene las mejores predicciones. Segin Brans y Verduyn
(2014), tanto tristeza como enojo se encuentran dentro de las emociones negativas
mas intensas y duraderas, aunque sitian a la tristeza por encima del enojo dentro de
sus hallazgos. Pensamos que nuestros resultados, por otro lado, favorecen al enojo
debido — por una parte — a la naturaleza de las redes sociales, en las cuales los sen-
timientos negativos tienden a esparcirse con mayor facilidad (Chmiel et al., 2011b),
y también creemos que puede deberse a algunos eventos que se dieron en el lapso de
recoleccion del repositorio, pues estos incluyen, por ejemplo, el incendio del Casino
Royale en Monterrey a manos del crimen organizado. Este evento generd indignacién
por parte de las personas, y estos patrones pueden ser apreciados en trabajos como

el de Torres y Rodriguez (2013).

Aun cuando el enojo obtiene mejores predicciones en el modelo propuesto,
una tendencia interesante se puede observar en los modelos P1-P15, donde el enojo
comienza obteniendo los errores mas bajos para los modelos que utilizan poca in-
formacién histérica (P1-P3), pero esta ventaja desaparece cuando se incorpora una
mayor cantidad de informacién (P4-P15), favoreciendo asi a la tristeza. Esto con-
cuerda ampliamente con los hallazgos de Verduyn y Lavrijsen (2015), los cuales
establecen que la tristeza es una emocion mas duradera que el enojo; en ese sentido,
puede apreciarse esta disipacion del enojo a través de una pérdida en la calidad de
prediccion de la intensidad emocional. No obstante, en nuestro caso el enojo parece
disiparse mas répido (tres horas) que lo reportado por Verduyn y Lavrijsen (2015),

que es seis horas; sin embargo, esto concuerda con lo reportado por Nguyen et al.
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(2012). Consideramos que la coincidencia con estos trabajos valida de manera exter-
na nuestros resultados y, por ende, nuestra metodologia — tanto la fase de prediccién

como la de deteccion y el preprocesamiento de datos.

Los modelos base cuyo prondstico se obtiene promediando intensidades emo-
cionales historicas también muestran una tendencia en la que la calidad del modelo
disminuye a medida que se agregan mas ventanas de tiempo. Al utilizar ventanas de
un dia, el mejor modelo se obtiene cuando se utilizan siete — es decir, una semana.
Lo anterior nos sugiere que pueden existir patrones repetitivos semanalmente en el
comportamiento de las emociones dentro de las redes sociales. Sin embargo, cuando
el tamano de la ventana de tiempo es de horas o bloques de 15 minutos, a medida
que aumenta el nimero de ventanas, la calidad del modelo disminuye (aumenta el

error absoluto medio y disminuye la correlacion).

Se puede observar en algunos de los resultados (no asi en la mayoria) que,
mientras el error se muestra bajo, la correlaciéon también; parecieran no coincidir del
todo. Esto sucede, por ejemplo, cuando se utiliza solo el dia de la semana; en ese
sentido, podriamos decir que este dato por si solo resulta més informativo que los
promedios de dias anteriores (en cuanto a error absoluto medio), pero debido a que la
correlacion de dicho modelo es muy pobre, podriamos descartarlo para aplicaciones
préacticas. De igual manera, podemos ver que la correlacién para el modelo propuesto
es mas baja que el modelo de Todas + Contagio para enojo y tristeza en la ventana
de tiempo de 15 minutos; lo atribuimos al hecho de que el modelo propuesto difiere de
Todas + Contagio en la inclusién del dia de la semana. Probablemente esta variable
resulta irrelevante con ventanas de tiempo tan pequenas, y — sobre todo — que
transcurren dentro del mismo dia. Mas bien parece que esta variable genera ruido

durante la regresion, aunque es poco el ruido porque se trata de una milésima.

En cuanto a la calidad del modelo propuesto, vimos que supera los modelos
contra los cuales fue comparado. En general, al parecer una caracteristica que contri-

buy6 a lo anterior fue la inclusion de distintas emociones del usuario como parte de
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su informacién personal. En el caso en el que el dia de la semana es introducido en el
modelo como informacién del entorno, existe una mejora en la correlacién obtenida
para los modelos que utilizan la ventana de tiempo de un dia, no asi para los que
utilizan ventanas de tiempo de una hora o bloques de 15 minutos. Esto tiene sentido,
ya que en estos ultimos modelos el dia no varia mucho entre ventana y ventana de
tiempo. En todos los casos podemos observar que el modelo de contagio, el cual
incluye informacion de las emociones de los contactos, genera errores mas bajos que
el modelo que incluye solo las emociones, lo cual nos indica que el efecto del contagio
emocional existe en la red social; a pesar de que esta diferencia entre los modelos
no es estadisticamente significativa, si es consistente en los tres tipos de ventana: un

dia, una hora y bloques de 15 minutos.

Con respecto a la ventaja que se obtuvo sobre ARIMA, se vio que el modelo
propuesto fue mejor en todos los casos. Creemos que esto se debe a que el modelo
ARIMA tiene la desventaja de que utiliza una unica serie de tiempo de la emo-
cién correspondiente para cada usuario. Es decir, utiliza informacién proveniente de
un dnico usuario y una unica emocion para hacer la prediccion dada la naturaleza
del método; esta misma desventaja ya habia sido mencionada por van Breda et al.
(2016). En cambio, los métodos de regresién lineal y méquinas de soporte vectorial
utilizan informacion de multiples usuarios y emociones para hacer el entrenamiento
y posterior prueba en otro conjunto amplio independiente. Pensamos que esta es una
de las razones por las que el modelo ARIMA no pudo superar al modelo propuesto.
Existen otras variaciones del modelo ARIMA, como el modelo VARIMA, el cual
puede trabajar con varias series de tiempo; sin embargo, no fue implementado como
modelo base debido a que la utilizacion de otras emociones es parte del modelo pro-
puesto y, debido a su eficiencia, se escogié la regresién lineal como principal método.
VARIMA ain tendria la desventaja de utilizar varias series de tiempo provenien-
tes de un unico usuario en su entrenamiento para hacer la prediccion. Su anélisis

quedara para un trabajo futuro.

Como también vimos, el modelo propuesto se compard con el modelo de Mo-
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gadala y Varma (2012) mostrando una mejorfa al predecir la transicién en las emo-
ciones. Pensamos que una de las principales ventajas que se obtuvo fue durante el
etiquetado de los comentarios, ya que en este trabajo fue realizado manualmente por
personas que conocen el lenguaje. En el trabajo contra el cual comparamos, por otro
lado, utilizaron un método semiautomatico para hacer la clasificacién. Asimismo, el
método de selecciéon final de la emociéon para cada comentario discutido en la seccion
5.2.1 provocod una mejora en la calidad de los clasificadores autométicos para las

emociones.

A pesar de que el modelo propuesto superé los 28 métodos contra los cuales fue
comparado, las correlaciones en general siguen siendo débiles. Creemos que esto se
debe a que hay factores externos a la red social que no se estan considerando y que
probablemente estén afectando a las personas (televisién, noticias, eventos deporti-
vos, fiestas, periodos escolares). En ese sentido, probablemente estemos llegando a
una cota superior en la prediccién de emociones basada en una sola red social y se
necesite agregar otros mecanismos que afectan a las emociones de las personas y que

no se han considerado hasta el momento.

5.4 COMPROBACION DE HIPOTESIS

El eje rector de los experimentos y resultados es poder aceptar o rechazar las
hipétesis planteadas. Debido a que en el capitulo 6 se describen detalladamente las
respuestas a las preguntas de investigacion, las cuales estan estrechamente ligadas a
las hipétesis, nos centramos en la hipétesis general: Es posible crear un modelo para
prediccion de intensidad emocional en una red social en linea mediante técnicas de

procesamiento de texto en espanol y aprendizaje maquina.

Para aceptar la hipdétesis, consideramos necesario que el modelo propuesto

cumpla con lo siguiente:
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1. Ser un modelo predictivo.
2. Predecir intensidad emocional en una red social.

3. Utilizar técnicas de procesamiento de texto en espanol y aprendizaje maquina.

Ademas de cumplir con lo anterior, la hipdtesis en su conjunto denota la calidad
(parecido de la prediccién a la realidad) de la que se habla en la seccién 5.3.1.2. Por

tanto, se vera si la evidencia provista es suficiente para aceptar la hipdtesis.

En resumen, se tiene la siguiente evidencia:

» El modelo propuesto obtiene valores futuros (en la experimentacién, el valor
corresponde a la siguiente ventana de tiempo) para la variable objetivo de

intensidad emocional. (Punto 1)

» Kl modelo propuesto utiliza como caracteristicas cuatro tipos de variables:
intensidades emocionales histéricas del usuario (U), intensidades emocionales
de sus contactos (followees) en la red social (Ag), intensidades emocionales
de sus contactos por mencién en la red social (A,,) y el dia de la semana
correspondiente a la prediccion. Las variables relacionadas con contactos se
extraen de una red social. En la experimentacion, la red social Twitter se
utiliza como caso de estudio. Por tanto, se puede considerar que el modelo

cumple con predecir intensidad emocional en una red social. (Punto 2)

= El modelo predictivo estd basado en regresion lineal y maquinas de soporte
vectorial para reconocimiento de emociones en texto, el cual a su vez utiliza
un método de clasificacion de sentimiento en espanol. Por tanto, se puede
considerar que cumple con utilizar técnicas de procesamiento en espanol y

aprendizaje méquina. (Punto 3)

= El modelo propuesto supera a otros 28 métodos, incluyendo el modelo ARIMA
y un método que se encuentra en el estado del arte. La diferencia entre el

modelo y 24 de estos métodos es estadisticamente significativa con a = 0.05
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(la mayoria de los métodos con los cuales no hay diferencia significativa son
modelos parciales basados en el propuesto). Por tanto, se puede considerar que

es competitivo. (Calidad)

» La fase de reconocimiento (deteccién) de emociones en texto obtuvo un valor-F
superior a 70 %. Por tanto, también se puede considerar que la metodologia

utilizada para esta fase es competitiva. (Calidad)

Considerando la anterior evidencia, la hipdtesis general se acepta.

5.5 RESUMEN

En este capitulo expusimos las dos fases por las que tuvimos que pasar para
poder atacar el problema de prediccién de intensidad emocional: (1) la creacién de
clasificadores autométicos y (2) la implementacién del modelo propuesto. Hablamos
sobre el repositorio utilizado, el cual proviene de la red social de Twitter: una de
las mas populares y utilizadas actualmente a nivel mundial. El repositorio proviene
de usuarios de la ciudad de Monterrey, Nuevo Leén y fue extraido anteriormen-
te por Rodriguez Aldape (2013). Los comentarios seleccionados fueron etiquetados
manualmente por alumnos de la Facultad de Ingenieria Mecédnica y Eléctrica de la
Universidad Auténoma de Nuevo Ledén. Mediante el método del acuerdo de interco-
rrelacion, se eligio la etiqueta global mas apropiada para el comentario. Para cada
emocién basica se cred un clasificador automatico — excepto para la emocién del
miedo ya que para esta no se logré obtener una cantidad de datos suficiente. Los
clasificadores obtuvieron precisiones por encima del 70 %, lo cual resulté aceptable

para los experimentos posteriores con el modelo propuesto.

Para evaluar el modelo, se llevé a cabo la prediccion de intensidad emocional
para una ventana de tiempo siguiente a los datos histéricos. El modelo se com-

par6 con otros modelos base a través de métricas de uso estandar para métodos de
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aprendizaje maquina (correlacién y error absoluto medio). Con el fin de comparar
estas métricas a través de una prueba de t-student, se realizaron 300 repeticiones de

los experimentos y se compararon los resultados con los otros modelos base.

El modelo propuesto resulté ser mejor (p < 0.05) que los demés modelos base.
Los modelos que no incluyen informacion del dia de la semana o de las emociones
de los contactos del usuario tienen una ligera desventaja en cuanto a precision sin
ser esta significativa estadisticamente. El modelo ARIMA, el cual es utilizado en
problemas donde se asume que se tiene una serie de tiempo, obtuvo resultados por
debajo del modelo propuesto. Esto se debié a que dicho método no considera otra
informacion excepto la de la emocién en cuestion y a que los datos historicos son
escasos para tal. En los experimentos vimos que a partir de la inclusion de otras
emociones y a que todas tienen un efecto en la prediccién, se mejora la precision de
forma significativa. Este es uno de los resultados mas relevantes, ya que nos invita a
explorar mas la interaccién que tienen nuestras emociones pasadas y su efecto en el

futuro.



CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo, se mencionan y discuten las principales conclusiones acerca
del trabajo propuesto. Comenzamos mencionando las conclusiones més importantes
y posteriormente describimos las posibles mejoras futuras y otras areas que se pueden
explorar en la prediccién de emociones en redes sociales. Separamos las conclusio-
nes en dos categorfas: (1) clasificadores autométicos y (2) modelo de prediccién de
intensidad emocional. Comenzamos primero hablando sobre la etapa de los clasifi-
cadores automaticos de emociones basicas y posteriormente del modelo. Finalmente
hablamos de las mejoras que se pueden realizar en el modelo para obtener resultados

de mayor calidad y asi tener mas aplicaciones practicas.

6.1 RESUMEN

Se propuso un modelo para la predicciéon de emociones en redes sociales. Fs-
pecificamente, este modelo predice, para un usuario, la proporcién de comentarios
que publicard con una emocién en particular para una ventana de tiempo futura;
a esta proporcién la definimos como wntensidad emocional. Contrario a otros mode-
los que se enfocan en una sola emocion, el modelo propuesto consideré un esquema
basico de emociones y utilizo todas las emociones para la prediccion de la intensidad

de cada emocién. El modelo se basé tres fuentes distintas de informacién: (1) pro-

112



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 113

veniente del usuario, (2) proveniente de los contactos del usuario y (3) proveniente
del entorno. La prediccion finalmente se hizo mediante regresion lineal. Encontramos
que nuestro modelo, aplicado sobre un conjunto de datos extraido de Twitter, pro-
dujo mejores resultados (hasta en un 35 %) comparado con modelos como ARIMA,
y mejores resultados en comparacion con otros 27 modelos de base y un método del

estado del arte.

Con el fin de detectar emociones basicas en los comentarios, creamos clasifi-
cadores automaticos para texto en espanol extraido de Twitter. El repositorio para
la tarea de clasificacion contiene 1,895 comentarios con etiquetas de emociones para
alegria, enojo y tristeza, donde estas etiquetas fueron asignadas por estudiantes de la
Facultad de Ingenieria Mecénica y Eléctrica a nivel de licenciatura. Los clasificadores
pudieron detectar emociones con mas del 70 % de precision, lo cual es aceptable para

los experimentos que se realizaron.

Las principales contribuciones son: el modelo de prediccién de intensidad emo-
cional y su habilidad para considerar la interaccién entre varias emociones, el reposi-
torio de datos etiquetado con emociones y el establecimiento de una base comparativa

para futuros trabajos.

6.2 COMENTARIOS FINALES

Esta seccién se divide en dos partes: (1) clasificadores automaticos y (2) mo-
delo. Cada una contiene los comentarios finales acerca de los resultados que se ob-
tuvieron y las posibles mejoras que pueden realizar en cada parte del proceso de

experimentacion.



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 114

6.2.1 CLASIFICADORES AUTOMATICOS

Los clasificadores automaticos obtuvieron una precisién aceptable — alrededor
del 70 % — para detectar la presencia de emociones bdsicas en los comentarios. Esta
precisién es comparable a la de otros trabajos que emplean técnicas de sacos de
palabras; a través de la incorporacion de técnicas mas sofisticadas de procesamiento
de lenguaje natural se podria mejorar la precision. La técnica utilizada en la que
se calcul6 la frecuencia de cada palabra en el comentario correspondia a una carac-
teristica es muy sencilla; sin embargo, no fue necesario agregar mas complejidad a
este proceso, ya que el objetivo fue mostrar la viabiliad de la prediccion de emocio-
nes basicas a futuro. Aun asi, un analisis mas exhaustivo de las caracteristicas se
podria aplicar a los comentarios. Esto se discute con mas detalle en la seccién 6.6.
En el caso del miedo, no se pudo obtener un clasificador debido a que la cantidad
de comentarios etiquetados con miedo por los evaluadores fue demasiado baja. Esto
puede deberse al método de seleccion de comentarios a evaluar, pero sera necesario
investigar mas a fondo dicha emocién y como se manifiesta en las redes sociales. Con
el fin de recaudar mas comentarios de este tipo, se podrian aprovechar fechas en las
que sucedan acontecimientos como desastres naturales, juegos olimpicos u otro tipo
de situaciones en las que se propicie la expresion de emociones a través de las redes

sociales.

Se usaron todas las palabras del comentario como caracteristicas para las
maquinas de soporte vectorial, provocando que los vectores se hicieran demasiado
grandes; si bien esto no nos generd problemas para obtener una precision acepta-
ble, quiza esta podria mejorarse a partir de una mejor seleccién de caracteristicas.
El tiempo invertido en el procesamiento de los comentarios se mejoraria, ya que
al evaluar mejor los comentarios obteniendo las caracteristicas mas informativas, el

entrenamiento de los métodos de aprendizaje maquina se reduciria.

Hemos utilizado también un solo tipo de herramienta para generar los clasifi-

cadores automaticos: maquinas de soporte vectorial. Sin embargo, seria conveniente
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investigar otro tipo de mecanismos que pudieran resultar mejores. Estos mecanismos
incluyen redes neuronales, redes bayesianas, k-vecinos més cercanos y agrupamien-
to, entre otras. Optamos por esta técnica debido a su amplio uso en el area de

clasificacién de texto.

6.2.2 MODELO

Vimos que el modelo propuesto fue mejor que los modelos base y el modelo
ARIMA en cuanto a correlacion y a medida del error. El modelo ARIMA tuvo la
desventaja de utilizar solo datos de la emocion a predecir y no de todas las emociones,
asi como de la informacién global disponible del usuario. Esto ocasioné que la calidad
fuera mas baja en comparacion. Notamos también que los patrones semanales que
se observan en Twitter influyen en el modelo, por lo que el periodo histérico es
de aproximadamente una semana para el caso en el que las ventanas de tiempo
representan dias. En el caso en el que la ventana de tiempo es de horas o minutos, la
cantidad de datos historicos tiene un impacto positivo en la calidad a medida que el
periodo crece, pero solo hasta un punto maximo a partir del cual la calidad comienza
a bajar. Cada vez que se agrega un dato histérico, se incrementa el ruido, y cuando

este comienza a superar la informacién valiosa, la calidad disminuye.

Uno de los resultados mas importantes que podemos observar es que, cuando se
incluye informacion sobre las diferentes emociones en el modelo, la calidad se mejora
considerablemente (p < 0.05). Es decir, encontramos evidencia de que una emocién
anterior esta relacionada a la manera en que el usuario expresa sus emociones en una
ventana de tiempo futura. Notamos que dicha mejora existe desde que se agrega una
sola emocién mas al modelo como parte de los datos historicos y sigue mejorando
cuando se agregan las tres emociones bésicas estudiadas. También observamos que
al agregar informacion acerca del contagio emocional o menciones de otros usuarios,
existe una mejora en la calidad del modelo. Aunque esta no sea estadisticamente

significativa con respecto al modelo que incluye informaciéon de varias emociones,
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si es consistente en las tres granularidades para las ventanas de tiempo analizadas.
Pensamos que la diferencia corresponde a una mejora real que podria confirmarse
estadisticamente al hacer un estudio mas enfocado en esa parte o agregando mas
instancias en un estudio similar a este. De igual manera, agregar informacion acerca
del dia de la semana tuvo una mejora en el modelo con una ventana de tiempo de
un dia, y esta diferencia no se observo en los modelos en donde se utilizaban horas
o minutos debido a que es mas probable que el dia no cambie. Para nosotros, esto
nos invita seguir investigando el efecto de la informacion acerca del ambiente y su

efecto en la expresion de emociones por parte de los usuarios.

Al comparar nuestro modelo con otros parecidos, vimos que genera una calidad
mejor al momento de predecir una “transicion” en las emociones. También es nece-
sario seguir investigando en este sentido para colocar el modelo mas precisamente

dentro del estado del arte y sugerir mejoras méas concretas.

Podemos concluir que el modelo presentado puede ser utilizado para anticipar
la intensidad emocional de los usuarios y que la utilizacion de diversas emociones
puede afectar en la predicciéon. Sin embargo, ain queda mucho por mejorar con el
fin de obtener un modelo que sea aplicable de forma practica. Los factores externos
(noticias, lanzamientos televisivos y espectdculos, por mencionar algunos) afectan
a los usuarios y, por lo tanto, deben tomarse en cuenta. Solo consideramos un solo
factor: el nombre del dia de la semana. Aun asi, vimos una pequena mejora, aunque
no fue significativa estadisticamente. Es necesario seguir investigando sus efectos en

las redes sociales.

6.3 RESPUESTA A LAS PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Anteriormente en el capitulo 1, enumeramos las preguntas de investigacién que

se analizaron, las cuales respondemos a continuacion.
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» ;Como puede crearse un modelo de prediccion de intensidad emocional de los
usuarios en una red social en linea utilizando técnicas de procesamiento de
texto en espanol y aprendizaje mdquina? Nuestro modelo toma en cuenta in-
formacién proveniente del usuario, sus contactos y el entorno. Vimos que es
posible utilizar un método de aprendizaje maquina que considere esta infor-
macion para hacer una prediccion de la intensidad emocional en una ventana
de tiempo futura. Esta es una forma en la que se pueden crear modelos de
este tipo; sin embargo, como mencionamos en la seccién 6.6, otros modelos

matematicos también se pueden utilizar.

e ;Es posible utilizar mineria de texto en espanol para este propdsito? Si es

posible; lo pudimos comprobar al crear los clasificadores automaticos.

e ; FEs posible detectar emociones bdsicas en redes sociales a través del andli-
sis de texto en espanol? Si es posible; los clasificadores automéaticos pue-
den detectar emociones bésicas con precisiones por encima del 70 % para
la alegria, enojo y tristeza. Si bien no pudimos tener suficientes datos para
crear un clasificador para la emocion del miedo, es suficiente una de las

demds emociones para contestar afirmativamente esta pregunta.

e ;FEs posible medir la intensidad emocional de los usuarios para cada emo-
cion bdsica? Si es posible; de acuerdo con nuestra definicién de intensidad
emocional, vimos que es posible calcularla para cualquier usuario con la
condicién de que este debe haber publicado por lo menos un comentario

como emocién. De lo contrario, dicho valor es igual a cero.

e ;Es posible crear un modelo de prediccion de intensidad emocional de los
usuarios utilizando informacion que procede de ellos, de sus contactos y
del medio ambiente? Si es posible; vimos que los modelos base predicen,
llegando hasta cierto grado de calidad, la intensidad emocional; el modelo

propuesto los supera.

e ; FEs posible utilizar el modelo para predecir la intensidad emocional de los

usuarios para cada emocion bdsica? Si es posible; en la experimentacién
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vimos resultados favorables para la prediccién de la intensidad emocional

para la siguiente ventana de tiempo.

6.4 CONTRIBUCIONES

En resumen, nuestras aportaciones fueron las siguientes:

= Un modelo de prediccién de emociones.
» La introduccién del concepto de intensidad emocional.
= La utilizacién de emociones bésicas: alegria, enojo, miedo y tristeza.

= El considerar interdependencia de emociones para la prediccién de intensidad

emocional.

= La incorporacion de contagio emocional a través del uso de intensidades emo-

cionales de contactos en la red social.
» [a creacidén de clasificadores automdticos de emociones.

= Un repositorio de comentarios en espanol con etiquetas de emociones bésicas.

6.5 POSIBLES APLICACIONES

Predecir emociones en un futuro cercano permite una gran cantidad de aplica-
ciones practicas. Por ejemplo, se ha visto que en Twitter existen patrones temporales
que se repiten semanalmente (Dodds et al., 2011). Por tanto, los dias lunes y mar-
tes — en los que la felicidad es baja — se pueden plantear estrategias con el fin
de evitar un decaimiento del animo laboral dentro de una empresa. Esto se puede

hacer a través de una dindmica, de hacer un pequeno convivio por las mananas,
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o de realizar alguna actividad por la tarde que favorezca el dnimo (como un show
cémico). En las redes sociales, se podria utilizar esta informacién para crear siste-
mas de recomendacién que favorezcan contenido que levante el animo. Las ventas
por Internet se podrian planear mejor al analizar los comportamientos de compra de
los usuarios bajo la influencia de ciertas emociones, como la alegria o el enojo. En el
area médica, la deteccion de personas con problemas de bipolaridad, estrés crénico o
depresién podria ayudar a brindarles una orientacién y darles una asistencia dentro
de la red social con el fin de que el problema no siga creciendo. Asimismo, la de-
teccién de personas que de forma consistente expresan enojo o tristeza hacia otros
usuarios podrian ser analizadas para clasificarse como bullies o acosadores y de esta
manera recibir alguna penalizacion o advertencia de parte de la red social con el fin

de modular dicho comportamiento ofensivo.

Algunas redes sociales como Facebook permiten la creacién de eventos para
convocar a una reunién. En este sentido, podrian proponer de forma automatica la
organizacion de un evento una vez que tenga un pronostico para un tipo de emo-
cién futura. Por ejemplo, si se pronostica una racha de felicidad, podria proponerse
una reunién para ir a pasear con amigos. En la actualidad, muchas parejas conviven
dentro de las redes sociales. A través de un modelo como este, podrian predecirse
conflictos futuros y tomar alguna accion correctiva antes de que sucedan. Por ejem-
plo, si uno de los dos va a estar enojado al dia siguiente, podria recomendarse a la

pareja enviar un mensaje agradable.

6.6 TRABAJO FUTURO

Aun queda mucho trabajo por hacer. Al igual que las conclusiones separamos

el trabajo futuro en dos dreas: (1) clasificadores automaticos y (2) modelo.
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6.6.1 CLASIFICADORES AUTOMATICOS

Debido a que el objetivo principal es con respecto al modelo, hemos utilizado
clasificadores de emociones mas sencillos. Sin embargo, serfa conveniente en apli-
caciones practicas utilizar clasificadores mas sofisticados de emociones que incluyan
técnicas de clasificacion a partir de anélisis seméntico o de aplicacién de conocimien-
to. Las técnicas mas actuales para analizar texto incluyen la aplicaciéon de ontologias,

ya que estas pueden representar el conocimiento humano.

En trabajos futuros podriamos crear una ontologia (similar a la Open Mind
Common Sense del MIT) para la deteccién de emociones en espanol. De igual ma-
nera, ayudaria investigar estas técnicas desde el punto de vista de emociones basicas,
debido a que para cada emocion se podrian obtener redes semanticas u ontologias
independientes que ayuden a mejorar la precision. Este tipo de observaciones apli-
can también para emociones complejas como la desesperanza. Una mejor seleccién
de caracteristicas también seria de utilidad, ya que hemos utilizado todas las pala-
bras como caracteristicas — a excepcién de un listado de palabras vacias que fueron
eliminadas. Si pudiéramos reducir la cantidad de estas y aumentar su calidad la cla-
sificacion de comentarios, también podria ser mas rapida y aplicarse en tiempo real

durante la publicacién de comentarios en las redes sociales.

6.6.2 MODELO

Como primera mejora, debemos investigar mas a fondo la emocién del miedo:
seguir obteniendo repositorios de informacién que nos lo permitan, ya que no pu-
dimos hacerlo. El miedo podria ser un gran modificador para las otras emociones
bésicas y de esta manera se incrementaria la calidad en la prediccion. En este modelo,
hemos propuesto la regresién lineal como método principal con fines comparativos;
sin embargo, seria conveniente investigar otras técnicas de aprendizaje maquina, co-

mo magquinas de soporte vectorial y redes neuronales — por mencionar algunas. La
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seleccién adecuada de caracteristicas también podria mejorar la calidad de la predic-
cion y, por lo tanto, seria conveniente hacer un analisis mas exhaustivo para obtener
las caracteristicas mads ttiles para las métodos de aprendizaje maquina. Asimismo,
podriamos hacer una investigacion del método de MoodCast y ampliarlo para que se
tomen en cuenta diferentes emociones bésicas e informacién del usuario, y revisar si
efectivamente encontrariamos un mejor modelo. Este modelo puede extenderse para
predecir otras emociones complejas como los celos, la soledad o la desesperanza, e
incluso detectar patrones que indiquen alguna tendencia hacia un problema de salud

como un trastorno de bipolaridad.

Las emociones negativas juegan un papel importante para encontrar casos de
acoso en redes sociales, por lo que la presencia de estas podria anticipar un ataque de
este tipo hacia algin usuario — tanto desde el punto de vista de quien lo hace como
del que lo recibe. Los sucesos externos afectan las emociones humanas; por ejemplo,
en México ocurrié un terremoto el 24 de Septiembre de 2017, el cual provocé varios
destrozos en la capital el pais. Este suceso ha ocasionado diversas emociones, tanto
negativas (por ejemplo, tristeza) como positivas durante varios dias. Por lo tanto,
incluir en el modelo un listado de los sucesos mas importantes histéricos seria de

utilidad para predecir las emociones.
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