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1. ENTENDIMIENTO DE NEGOCIO

1.1. Contexto del Negocio

Una buena salud mental es uno de los principales motivos por el cual las personas pueden interactuar con
otras personas de una forma que se pueda crear una relacién y como se toman las decisiones. Asimismo,
en los Ultimos afos esta ha sido uno de los principales motivos por los cuales las personas se enferman
fisica y mentalmente, los factores que afectan a este estado mental son muchos como lo son la politica,
el medio ambiente, la religidn, la educacidn, etc. Por lo que no se puede atribuir solo ha un factor en
especifico. De acuerdo con la organizacién mundial de la salud (WHO) [7], es muy comun que los pacientes
gue tienen mala salud mental sufran de trastornos depresivos, lo que provoca que sintomas como la fatiga,
insomnio, pérdida de apetito, entre otros, se manifiesten en la vida diaria de las personas afectando su
rendimiento, lo cual puede llegar a acabar en ideas suicidas o intentos de suicidio. En el 2018 la WHO
estimd que alrededor de 300 millones de personas habian sido diagnosticadas con depresion en la Ultima
década. Este indicador ha incrementado a lo largo del tiempo y se estima que desde el 2005 al 2015 ha
tenido un crecimiento aproximado del 18%. [15]

Hoy en dia, mas del 90% de la sociedad estd conectada en internet, por lo cual el sector de la salud ha
decidid observar con detalle este ecosistema donde las personas interactian de forma virtual y pueden
expresar sus ideas libremente, la gente que sufre de depresidn usualmente usa estas redes sociales para
compartir sus experiencias, buscar ayuda o con consejos y saber cémo manejar su vida social[6].Por lo
cual, las historias que comparten o sus estados en estas tienden a un comportamiento similar, ya que
resaltan palabras claves similares y la forma en la que hablan es diferente a otros usuarios que también
usan la misma plataforma. Por esta razén, la tecnologia relacionada a procesamiento de texto usando
como técnicas de procesamiento de lenguaje natural o aprendizaje de maquina permite a los
investigadores encontrar estos patrones de comportamiento que caracterizan a esta gente, ayudandolos
a prevenir que los trastornos mentales no se desarrollen.

Twitter es una de las redes sociales mdas famosas en la ultima década debido a su facilidad de publicar los
pensamientos de los usuarios que la usan en tan poco tiempo. El nimero de tweets por dia puede estar
alrededor de 58 millones sin contar los comentarios asociados a estos[16]. Al ser una de las redes sociales
con mayor numero de usuarios activos, el factor de anonimidad les da oportunidad a las personas a
mostrar sus verdaderos pensamientos, por lo que también es una de las redes sociales con mayor
toxicidad y contenido relacionado al acoso coloquialmente entendido como Bullying. Debido a la cantidad
de informacién de texto que se maneja en esta plataforma, los investigadores neurolingliisticas pueden
encontrar muchos comportamientos que la gente publica por su forma de hablar y cdmo interactian con
otros. Por esta razon, es primordial que la ciencia de datos brinde herramientas y conclusiones relevantes
para ayudar al sector de la salud para que asi puedan tomar mejores decisiones respecto a las iniciativas
para identificar posibles usuarios que puedan tener sintomas de depresién o ansiedad.
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1.2.Revision Bibliogréafica (Estado del Arte)

Al realizar una investigacion bibliografica, se encontraron alrededor de 40 documentos relacionados con
el tema a tratar y que pueden apalancar la prueba de concepto que se estd desarrollando, los articulos
investigados son definidos como titulos en su mayoria publicaciones e investigaciones que hablan de
como realizar un proceso de deteccidn de elementos relacionados con depresidon en personas jévenes
gue hacen uso de redes sociales como medio de expresidn de su situacidon psicoldgica [3].

Ahora, para comprender mejor cémo la investigacidon bibliografica ayuda a entender y modelar el
problema principal, el cual consiste en identificar patrones y comportamientos manifestados por personas
con diagndstico confirmado o con tendencias depresivas, se deben listar brevemente las formas, métodos
y modelos mas empleados para capturar informacién relevante a esas conductas; si bien esta literatura
provee en su mayoria elementos descriptivos, hay documentos que nos muestran el uso de técnicas
avanzadas de analitica como el uso de Redes Neuronales profundas [14].

Algoritmos Cantidad

00

NLP (TDIF)
Arboles de decision
SVM
NLP (Andlisis de Sentimientos)
NLP (LIWC)
Bayes Ingenuo
NLP (Analisis de Polaridad)
NLP (Lista de Palabras)

NLP (Deteccién de Emociones)
DNN (Redes Neuronales Profundas)
Red Bayesiana
TAN (Redes Neuronales Transducidas)
BPNN (Redes Neuronales de Propagacion Inversa)
Clusteres (KNN o Similar)

R R R R R NN NN OO

Total

w
Vo]

Tabla 1 Resumen de algoritmos listados en la investigacion

Como conclusion del ejercicio de validacion bibliografica, se determiné que en términos practicos, el uso
de técnicas basadas en NLP es una de las metodologias mas usadas para desarrollar algoritmos que nos
permita identificar patrones o estresores relacionados con la depresién en personas tendientes a esta
enfermedad basados en palabras clave [7], por otro lado, en promedio, se habla de dos (2) algoritmos por
documento investigativo consultado de veinte (20) intrinsecamente relacionados con el objeto de este
trabajo analitico, siendo un valor cercano al 50% del total de los métodos empleados.
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1.3.Objetivos

1.3.1. Objetivo de Negocio

Detectar tendencias de perfiles o comentarios que posiblemente tengan rasgos o caracteristicas de
sintomas de depresion o algln trastorno parecido a este como lo es la ansiedad o los pensamientos
suicidas, con el fin de que la Pontificia Universidad Javeriana reduzca el tiempo de reaccién y se pueda
tomar decisiones antes de que se desarrollen los sintomas.

1.3.1.1. Objetivos especificos del negocio
1. Describir tendencias que los usuarios tienen cuando escriben en las redes sociales sobre temas
relacionados a la depresidn.
2. Consolidar el informe de resultados de las redes sociales, con el fin de que sea puedan tomar
decisiones a nivel estratégico en la Pontificia Universidad Javeriana.

1.3.2. Objetivos de mineria de datos

Realizar un modelo de procesamiento de texto para poder identificar patrones de comportamiento y
palabras claves, las cuales permitan caracterizar a los usuarios que tienden a sufrir sintomas de ansiedad
o depresion.

1.3.2.1. Objetivos de mineria de datos especificos
Identificar y caracterizar palabras claves y grupos de palabras que permitan identificar sintomas de estrés
o de depresion validados por expertos en el tema.

1.4. Supuestos y restricciones del proyecto

a) Debido a que existen multiples niveles de depresidn o ansiedad, se tomara como supuesto que
todos solo se categorizara un tipo de depresidn, por lo cual no habra discriminacidn a ningun tipo
de variante que esta pueda tener.

b) Las bases de datos suministradas por el equipo de CAOBA estaran basadas Unicamente en Twitter
y se contemplaran solo tweets que estén en el idioma espafiol.

c) No se podra asumir que los usuarios de Twitter que consolidaron la base de datos sufren de
depresion, solo se podra asumir que pueden estar sintiendo sintomas relacionados con depresion
o ansiedad.
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1.5. Criterios de éxito

Identificar patrones del lenguaje y patrones de los usuarios que permitan identificarlos frente a un grupo
control y que los expertos del negocio, que este caso seran psicélogos. Puedan confirmar que las
caracteristicas encontradas son acordes a los sintomas de depresion presentados en la teoria.

1.6.Hardware y Software

Procesador: Intel(R) Core™ i5 — 6300U CPU@ 2.30GHz.
Memoria RAM: 8 GB
Sistema Operativo: Windows 10

Software: Python 3.8, Pandas 1.4.1, Sklearn 0.16.1, Spacy 1.8.2, Gensim 3.8.3

1.7. Flujograma del proyecto

Entendimiento Construccion del . . .
Exploracidn. Modelamiento. Evaluacion.

del negocio. dataset.

Grdfico 1 Flujograma del proyecto

Entendimiento del negocio: Comprender el estado del arte de la conexidn entre la red social de Twittery
los sintomas relacionados con depresidn y ansiedad identificando posibles hipétesis a probar en la base
de datos creada.

Construccion de la base de datos: Creacion de una base de datos de tweets relacionada con palabras
importantes encontradas en los lexicones psicolégicos y conclusiones de otras investigaciones.

Exploracion: Se hara una exploracién de datos con los tweets usando técnicas de NLP para encontrar
patrones lingliisticos que puedan tener los usuarios que tienden hablar relacionados a temas relacionados
con depresién o ansiedad.
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Modelamiento: Se usardn técnicas de aprendizaje no supervisado y semi supervisado para poder
encontrar grupos de palabras y tendencias de palabras claves que permitan identificar comportamientos
especificos de personas que sufren trastornos.

Evaluacién: Se comprobaran los resultados obtenidos de la exploracion de datos y el modelamiento con
un psicologo/psiquiatra o doctor que permitan validar los resultados encontrados después del modelaje.

1.7.1. Flujograma Construccién fuente de datos.

Seleccién de palabras

claves y hashtags. Obtencién de tweets. Filtro de tweets.

Grdfico 2 Flujograma construccion fuente de datos

Seleccidn de palabras claves y hashtags: Para la construccién de la base de datos se hara una lista de las
palabras claves usando diccionarios de términos psicdlogos que tengan palabras que usualmente tengan
relacidn con trastornos de depresidn o ansiedad. Ademas de buscar también los hashtags que el estado
del arte ha encontrado que describen las personas que tienen sintomas.

Obtencion de tweets: Se solicitan los tweets referentes a un tema especifico usando una herramienta de
extraccion de tweets de la alianza CAOBA la cual ha sido la fuente de datos para varios proyectos
relacionados a las redes sociales en los ultimos afios.

Filtro de tweets: Para disminuir el ruido y los falsos positivos que pueden traer los tweets se hard un
filtrado de los usuarios encontrados dependiendo la actividad en la plataforma y el uso de las palabras
claves de acuerdo con un contexto especifico.

1.7.2. Flujograma exploracion

En esta parte el estado del arte se proponen varios experimentos para hacer experimentos y probar cual
es lo que mejor de resultados ya que depende mucho de la base de datos en tratada. Los pasos que estén
de color naranja serdn los pasos en donde se hara experimentos donde se abrird en 2 caminos, haciéndolo
y no haciéndolo
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Etiquetado de
Textos crudos Tockenizacion. componentes del
discurso (POS).

Lematizacion de Analisis de Eliminar las
las palabras. dependencia palabras vacias.

Identificacion de
polaridad de los Vectorizacion
textos.

Entrada a los

modelos.

Grdfico 3 Flujograma exploracion

Fichado (Tokenization): En esta parte se debe separar las frases en palabras. Usualmente este el primero
proceso que se hace en un proceso de procesamiento de lenguaje natural para tratar las frases de un
texto como si fueran valores especificos.

Etiquetado de POS: Esta parte del proceso etiqueta las palabras segln el componente que le corresponde
en un texto segln el componente que significa en la frase. Este proceso por lo general va después de
eliminar las palabras vacias, sin embargo, autores como Coppersmith [8] o Rozano [6] proponen hacer el
experimento con las variables de salida y poner la eliminacidn de palabras vacias después del etiquetado.

Eliminar palabras vacias: La eliminacién de palabras vacias o stopwords consiste en quitar todas las
palabras que no le aporten valor semantico o valor agregado al texto. Comunmente, las palabras que se
eliminan son preposiciones, aunque dependiendo el tipo de tarea a ejecutar se pueden agregar o quitar
palabras a esta lista. En este caso se usaran las palabras que ya vienen predefinidas en la libreria de Spacy
1.8.2 en el apartado de espafiol, el que constituye en alrededor de 90% preposiciones.

Anadlisis de dependencia: El analisis de dependencia se refiere a entender como estd compuesta la oracion
a nivel semantico. Con este andlisis se puede identificar cual es el objeto predicado en los tweets y si este
tiene relacién con los sintomas de ansiedad o de estrés o si solo es una palabra mas del andlisis. Este
componente lo propone el autor Salas-Zarate [1], ya que usualmente los tweets que tienen como objeto
principal palabras relacionadas con medicamentos o algin tema polémico como lo es la religién o politica
tienden a parecerse a tener sintomas de depresion.

Lematizacidn de las palabras: Luego de haber hecho un analisis semantico para encontrar cuales son las
palabras importantes en los tweets, se recomienda hacer una lematizacién de las palabras para dejar las
raices y quitar los derivados de las palabras. Esto se hace en funcién de reducir la cantidad de palabras
Unicas que pueden aparecer cuando se hace la vectorizacidon de campos.

10



Pontificia Universidad Javeriana POC- Psicolingliistica 2022

Identificacion de la polaridad de los textos: Uno de los pasos que usan se utiliza en la literatura, pues es
la identificacion de polaridad. Esto se refiere a detectar el sentimiento de una frase o un texto.
Normalmente esto en si es una tarea analitica sin embargo autores como Xi [16]Jo Cambria [12] lo usan
como un insumo para poder definir si las personas tienen sintomas de depresién o ansiedad.

Identificacion de entidades: La identificacién de entidades es por si sola una tarea analitica, sin embargo,
hay autores como Salas-zarate[1] o Tai [19] que usan diccionarios especializados como lo es SENTICON o
el LIWC para poder identificar emociones y conceptos psicolégicos que pueden ayudar a entender con
mayor profundidad el tema del texto.

Vectorizacion: Por ultimo, el paso final antes de pasar a la modelacién de datos es la parte de
vectorizacidn, en esta parte los autores como Rajput [5] utilizan técnicas ortodoxas como lo es el TF IDF o
el Word Embedding basandose en algoritmos basados en corpus de Twitter.

1.7.3. Flujograma de Modelamiento

Experimentacion
de los grupos de

Seleccion de los Gréaficar los

Entrenamiento

resultados de los
modelos.

modelos de

o de los modelos.
clusterizacion.

palabras
escogidos.

Grdfico 4 Flujograma modelamiento

Seleccion de modelos de Segmentacion (Clusteres): Luego de haber desarrollado el preprocesamiento
de los algoritmos y de la vectorizacién de las oraciones, lo siguiente seria escoger los modelos de cluster
para poder segmentar a los tweets. En este caso se usaran dos tipos de algoritmos. Uno es el LDA (Latent
Dirichlet Allocation) el cual es una red neuronal no supervisada y el K-means para poder agrupar estas
palabras en grupos.

Entrenamiento de los modelos: Para el entrenamiento de los modelos se usara toda la base de datos ya
gue no hay necesidad de hacer una particién debido a que no se esta tratando de hacer un algoritmo
supervisado.

Graficar resultados de los modelos: Uno de los pasos mas importantes en el desarrollo del proyecto y con
el cual se medird el desempefio de este son las visualizaciones de los resultados del modelo. En este caso
se tendrd que mostrar de una forma no técnica los resultados de los modelos y la identificacién de las
palabras claves en los grupos. Mas estadistica descriptiva que permita identificar tendencias de la forma
de hablar de las personas.

11
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Experimentacién de los grupos de palabras: Para poder identificar de una forma mas visible los tépicos
con los cuales se estdan formando los grupos se hara una validacién de cudles son las palabras que
conforman los grupos y si tienen coherencia entre si, autores como Mowery et al.[4] proponen identificar
cuales son los temas relacionados directamente con depresion y cudles son los temas relacionados a
sintomas de depresidn. Esto con el fin de poder identificar cudles son los usuarios que necesitan un mayor
apoyo antes de que los sintomas de ansiedad y depresidn se desarrollen mas.

Para la experimentacion de los modelos tratados se hardn los cambios controlados usando la base de
datos de entrenamiento de los modelos. Cada experimento que se realice tendrd diferentes tratamientos
los cuales fueron nombrados en los procedimientos anteriores. Esto con el fin de encontrar cudl de los
tratamientos y caracteristicas linguisticas (tales como la eliminacidn de palabras vacias, o la identificacion
de los sujetos de la oracidn) son relevantes cuando se tratan de encontrar tendencias en los textos.

Contraste contra grupo control: Para validar de que el algoritmo haya encontrado tendencias
diferenciales de las personas que sufren depresién y no de la poblacidn general se tendra que comprar
con los resultados del grupo control y comprobar que no son los mismos. Autores como Gamon [2]
afirman que el comparar con un grupo control permite identificar cudles eran los comportamientos
normales de las personas y poder asi comprobar que los resultados de los modelos son significativos.

Para esto se tomara la base general y se realizara dos tipos de modelos uno solo con los textos que
posiblemente no estén relacionados con depresidn y el otro con los textos que muy posiblemente si estén
relacionados a este.
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2. EXPLORACION DE DATOS

En el evento de exploracidén de los datos, se ha utilizado mecdnicas en las que se busca filtrar aquella
informacién relevante para un estudio de NLP, estas técnicas incluyen los pasos desde la construccién de
los Datasets basados en la descarga directa mediante APl de los textos de las publicaciones en redes
sociales hasta su limpieza, garantizando un minimo de coherencia en los datos que nos permita realizar
procesos mas avanzados como el Word Embedding necesario para nuestro ejercicio analitico, veamos el
detalle de los pasos a continuacién:

2.1.Limpieza de los datos y construccion de los artefactos de datos analiticos.

Para efectos practicos del ensamblado de la base de datos, se debid garantizar el acceso a las redes
sociales mediante APl para extraer la informacién necesaria para el andlisis de las publicaciones: texto,
fecha y hora, identificadores de usuario y criterio de busqueda basado en los diccionarios LIWC [1][20].
Posterior a este primer paso se realiza el tratamiento de limpieza por medio de ETLs removiendo aquellas
publicaciones duplicadas o retuiteadas, asi mismo, removiendo las URLs y menciones de usuario que no
tienen ningun significado légico para un estudio de andlisis de sentimiento y de emociones [12][13].

Una vez normalizados los datos, se exportan a formato binario (parquet o pkl) con el propdsito que sean
facilmente legibles por un modelo de ejecucidn autocontenido y el cual debe ser computacionalmente
ligero ya que la mayor parte del tiempo consumido en procesamiento se emplea en los eventos de analisis
de lenguaje natural, este procesamiento incluye también el calculo de los modelos analiticos de los Word
Embedding y el Cluster necesarios para identificar las tendencias o estresores depresivos objeto de este
proyecto de prueba de concepto[4].

Una vez creados los archivos de modelo (clusteres) y los artefactos de datos para visualizacién, esta
informacién se despliega mediante archivos binarios o parquet para que sean utilizados bien sea con fines
estadisticos, visualizacion de datos o en su defecto otros usos especificos de analitica.

2.2. Arquitectura del proyecto

Para entender mejor como se estructura los artefactos de analitica es necesario visualizar el proceso
global de cdmo se concibié el modelo base del ciclo de vida de los datos, es decir desde que se consumen
y se organizan hasta cuando se despliegan para su uso:
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Grdfico 5 Arquitectura Base de PoC — Psicolingliistica — Fuente Propia

Como ya explicamos en el numeral anterior (2.1), la arquitectura del proyecto tiene como fin la
optimizacidn de los recursos de computo, por ese motivo hay una notoria presencia de archivos binarios
auto contenibles (parquet), esto ayuda a delegar los procesos de ejecucion, dado que, como se memoriza
dentro de esos archivos los estados de los objetos analiticos, no es necesario reentrenar modelos o
desplegar los datos cada vez que se necesite su uso, como esto es un proceso delegado y de necesitarse
un reentrenamiento sélo se ejecuta los pasos necesarios.

2.3.Exploracién de la base de datos

2.3.1. Partes del lenguaje

Como parte de los procesos de andlisis, dentro de la arquitectura se estimé el Procesamiento de Lenguaje
Natural, el cual sirve para entender mejor el conjunto de informacidn sobre el cual se realizé los analisis
previos al modelado, este ejercicio consiste en descomponer en partes los textos (corpus) de las
publicaciones que se trabajaron, como resultado se cred un tablero de control para el estudio descriptivo
gue muestra en proporciones de volumetria y componentes de tiempo el comportamiento de las Partes
del Lenguaje (POS Tagging) sobre 620.139 publicaciones unicas en la red social de Twitter.
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Posterior a haber identificado el universo de publicaciones a analizar, se procesé las partes del lenguaje y
este nos muestra que el corpus tiene una predominancia entre 4 grandes grupos de tipos de palabra,
SUSTANTIVOS, VERBOS, ADVERVIOS Y ADJETIVOS (CALIFICATIVOS), asi mismo estos coinciden con los
criterios de busqueda, los cuales fueron definidos con antelacion en el paso de ingesta de datos [13], en
resumen, se obtuvo una lista reducida de 3.408 Fichas Unicas (tokens o palabras), con el 44% de la base
de datos perteneciendo a los SUSTANTIVOS y un global de 77.744 repeticiones totales de los tokens
analizados.
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Grdfico 7 POS TAGGING —Partes del lenguaje (POS) y volumetria — Fuente Propia
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2.3.2. Polaridad (Sentimiento)

En este apartado se muestra los resultados exploratorios sobre la polaridad hallada, la cual se confinaa 3
posibilidades Unicas: POSITIVA, NEGATIVA y NEUTRA; para este ejercicio fue necesario recurrir a una
libreria entrenada previamente basada en redes neuronales profundas y pre entrenadas denominadas
BERT[22] que detecta de manera eficiente(98% de precision en otras bases de datos relacionadas con
tweets) tanto el sentimiento o polaridad ademas de la emocién impresa al momento de redactar el corpus,
habiendo realizado el andlisis descriptivo, las publicaciones presentan una tendencia hacia la negatividad
(76% del volumen total de corpus), lo cual confirma de manera positiva lo expresado en trabajos similares
a este [1][4]{10][12], ahondando un poco mds podemos ver que la hora de publicacién es influyente, es
decir, las publicaciones con sentimiento negativo en horas de la tarde y con decadencia notoria en horas
de la mafiana, esto es una hipdtesis que previamente se habia encontrado en la revisién de literatura en
otro contexto.

Proporciones de Sentimiento

3 7 POSITIVO 22,86 mil (4,313)

- - . . NEUTRO 90,91 mil (19,15%)
Sentimientos Unicos Emociones Unicas

Tendencia de Sentimiento por Hora

Sentimiento @ NEGATIVO @NEUTRO @ POSITIVO

.
8
3

Total de Tweets

NEGATIVO 361,06 mil (76,04%)

0 mil

Grdfico 8 ANALISIS DE SENTIMIENTO —Proporcionalidad y tendencia de publicacion— Fuente Propia

2.3.3. Emociones

Continuando con el andlisis descriptivo de los datos (corpus), se valida que informacion es relativamente
importante para el caso de estudio, de esto se desprende una representacidn de 7 emociones posibles
detectadas en la data, la ira es la sensacidn humana mas predominante con alrededor del 38% del
volumen total de expresiones, sin embargo en el caso de otro tipo de emociones, el 37% corresponde a
aquellas que no son parte del estudio y que podrian hacer parte de otros analisis en estudios posteriores,
quizas con el fin de identificar posiblemente sarcasmo, ironia o elementos que también indicarian
tendencia depresivas y que no son facilmente identificables.
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Grdfico 9 ANALISIS DE EMOCIONES — Proporciones — Fuente Propia

2.3.4. NLP Descriptivo

Inicialmente este apartado busca mostrar de una manera sencilla cual es la relacidn existente entre los
tipos de palabra y los tokens (fichas), las cuales en este estudio descriptivo no han sido lematizadas o

tratadas de alguna manera (exceptuando la limpieza inicial) con el fin de no perder la riqueza que puede
aportar el analisis de los corpus[15][16].
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3. MODELAMIENTO Y EXPERIMENTACION

3.1.Word Embeddings

Uno de los principales problemas que se tiene a la hora de hacer modelos de lenguaje natural es la
representacion que se hace de las oraciones en un espacio vectorial. Esto se debe a que cuando uno realiza
una representacion vectorial de las palabras no necesariamente se puede representar el contexto de un
idioma y el significado de una oracidn se puede perder a volver las palabras nimeros. Por ejemplo, como
el autor Almeida [20] establece que uno de los casos mas comunes de esto son las representaciones de
bolsas de palabras o técnicas como TFIDF. Estas generan el espacio vectorial usando la existencia de
palabras y la frecuencia de estas mismas en los textos encontrados. Lo cual generan matrices gigantes de
valores las cuales estan con valores cercanos a 0 y con una variedad muy compleja con la que se puede
trabajar, ademas estos modelos no consideran las palabras que venian antes o después por lo cual no
extraen un contexto de este. Por lo cual cuando se manejan textos informales como textos de redes
sociales el contexto e intencién de comunicacién es importante. Por esta razén se necesitan modelos mas
sofisticados los cuales puedan describir mejor el contexto e intencidn de los textos en un espacio vectorial.

Los Word Embeddings es una metodologia para poder generar estos usando mas partes del contexto y
gue estos espacios vectoriales puedan extraer un poco mas del contexto con el cual los textos fueron
construidos. Esta técnica consta en usar redes neuronales no supervisadas que permitan tener un vector
de ciertas dimensiones que represente a las palabras. Los principales hiper parametros que tiene esta red
neuronal son: las dimensiones del vector que representa la palabra, la ventana que va a usar para
entender el contexto de las palabras, el umbral de palabras minimas que se tomaran en cuenta para el
modelo, las épocas que se usaran para entrenar la red neuronal y la arquitectura que se usara para
representar las palabras. Las cuales son: CBOW (Continuous Bag Of Words) el cual trata de usar las
palabras en la ventana de observacidn para predecir la palabra restante, sin embargo, esta el modelo de
SkipGram que consta en predecir las palabras de la venta de observacidn usando las palabras que actual.
[20]

3.2.Latent Dirichlet Allocation

El algoritmo de Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo estadistico bayesiano que esta constituido
por tres niveles. Dentro de cada nivel cada documento del corpus se modela como una combinacién sobre
un conjunto de temas que esta embebido en el modelo. Luego cada tema se modela para determinar
cuales son las palabras que tienen mayor probabilidad de aparecen en un tema especifico. El modelo
representa los textos como una mezcla de estos temas debido a que estan constituidos por varias palabras
en si. Finalmente hace la agrupacién por estos temas. Debido a que el modelo esta constituido por 3 capas.
Donde la capa exterior representa los documentos y la capa interior representa las palabras que se tienen
gue se tienen que elegir para cada grupo, la tercera capa intermedia es la que regula el modelo la cual
permite agrupar de diferentes maneras las palabras.
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Los hiper pardmetros que usualmente se usan para la experimentacidn de los temas son principalmente
la beta que regula la distribucion de palabras por temay el alfa el cual regula la distribucién de temas por
documento. Estos parametros se pueden incluir en el protocolo de experimentacion, sin embargo, en este
caso se dejard los predeterminados por la libreria y se optara por hacer la experimentacién sobre los datos
de entrada.

3.3. Protocolo de experimentacion

Para el protocolo experimental del proyecto se decidid seguir con la linea de proceso descrita en el
proceso que esta descrito en la seccién: 1.7.2. Flujograma de exploracion. En otras palabras, se realizo la
experimentacién variando las bases de datos de entrada en vez de centrarse en optimizar los hiper
parametros que se pueden sintonizar de los Word embeddings y el LDA. Esto con el fin de observar el
impacto que diferentes componentes lingtisticos pueden impactar los modelos finales.

3.3.1. Medicién de los modelos linguisticos

Una de las dificultades que existen en la construccién de los Word embeddings es comprobar la calidad
de este mismo. Por esta razén se generaron dos metodologias las cuales permiten medir de una forma
mas acertada la calidad de los Word embeddings, esta la manera extrinseca e intrinseca.

La metodologia extrinseca consiste en revisar la calidad de los vectores de palabras realizando tareas de
clasificacidon con algoritmos simples para tener una métrica de clasificacién que pueda representar la
calidad de estos, el problema de esta metodologia es que se necesita tener una base con etiquetas de
acuerdo con un criterio lo cual en este caso no se tiene, por lo cual se descartan los métodos extrinsecos
a la hora de medir la calidad de estos.

Por otro lado, esta la metodologia intrinseca autores como Gladkova[21] sugieren que este procedimiento
se fundamenta principalmente en evaluar la similitud de las palabras y la relacién que tiene estas con sus
adyacentes o vecinos mas cercanos, esto es una tarea que tiene que ser manual debido a que depende
de la necesidad y objetivo con el cual fue construido el Word embedding. Por otro lado, también se
pueden comparar los modelos creados entre si, la calidad de los vectores la determinara un experto que
en este caso serd uno mismo.

3.4.Construccion del modelo

Para la construccién del modelo se decidié usar las técnicas de word2vec que provee la libreria de Gensim,
siguiendo el protocolo experimental que se menciond anteriormente, para generar la agrupacion de esto
se uso un algoritmo de K means el cual permite generar grupos a partir de estos vectores. Para seleccionar
el numero 6ptimo de grupos que se usaran se usaron dos metodologias, la primera es la técnica gréfica,
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donde se mide la dispersidn que los grupos pueden tener y la segunda es una técnica llamada GAP, la cual
permite es otro método para visualizar el numero dptimo de cllsteres.

Solo se realizd la agrupacion con el Word embedding que tenia palabras similares a vista a partir de las
palabras semillas que se usaron en la creacién de la base de datos de entrenamiento. Ademas, para la
evaluacidon de resultados se validé la dimensiéon de los Word embeddings usando dos tipos de
dimensiones: 300 y 500 dimensiones por palabra, estos tamafios de vectores son debido a que los
modelos ya existentes de Gensim y TensorFlow recomiendan estos tamafios para que no se genere
sobreajuste en los pesos de estos modelos.

3.5. Evaluacion de los resultados.

Los otros parametros que contiene el Word embedding como la ventana de atribucidon o la seleccién de
palabras claves se realizé una busqueda de grilla para determinar los valores que tenian mejor desempefio
usando como criterio subjetivo las analogias referentes a la palabra depresién y ansiedad ya que eran dos
de las palabras semillas que se usaron para crear la base de datos consolidada. Para efectos practicos solo
se mostrard en la tabla 2. Los resultados de las mejores combinaciones encontradas para cada
experimento y no se mostrara el detalle de todos los resultados ya que realizaron mas de 5 experimentos
por combinacién de variables de texto. Los parametros de oscilacién en los cuales se experimentd fueron
los mostrados en la tabla 3, donde el que menos vario fue la ventana de atribucidn ya que al ser textos
tan cortos como los tweets las ventanas de atribucion con gran cantidad de palabras no eran necesarias
porque los textos lematizados tenian en promedio 8 palabras por tweet.

Pardmetro Espacio de busqueda
Ventana de atribucion 1,5,10
Tamano del vector 300,500
Cantidad minima valida por palabra 25,50,75,100
Epocas 50,100,250,500
Estilo de Word Embedding CBOW o SkipGram

Tabla 2 Parametros de busqueda del Word Embedding.

3.5.1. Resultados

Variables de texto Dimensiones del Word Embedding Top 5 palabras similares
relacionado a depresion
300 perfil, imagen, sin, aterrador, no
Sin Lematizar obstante, avergonzado
500 risa, hundir, lastima,
cara_sonriente, cara_corazones,

20



Pontificia Universidad Javeriana

POC- Psicolinglistica 2022

Lematizando, usando todas las 300 Castigar, pedir, nacional, ridiculo,
palabras del POS aceptar
500 Dejar, motivo, interés, crisis motivo
Lematizando, usando solo las 300 Nacer, politica, iglesia, triste,
palabras claves de las oraciones pensar
(andlisis de dependencia) 500 Triste, motivo, medico, iglesia,
cara_tristeza
Lematizando, usando solo las 300 preocupar, medicina, consejo,
palabras con POS de sustantivos, ansiedad, complejo_inferioridad
adjetivos, verbos y adverbios. 500 Negar, enfermo, detener, caro,
necesidad

Tabla 3 Resultados del Word Embedding

Variables de texto

Coherencia
maxima
alcanzada

Sin Lematizar

0.05

Lematizando, usando todas las palabras del
POS

0.15

Lematizando, usando solo las palabras claves
de las oraciones (analisis de dependencia)

0.1

Lematizando, usando solo las palabras con
POS de sustantivos, adjetivos, verbos y
adverbios.

0.25

Tabla 4 Resultados del LDA

Como se puede observar en la tabla 3, los mejores resultados fueron del experimento del lematizado
filtrando las palabras que tengan relacién con los sustantivos, adjetivos verbos y adverbios. Esta
combinacion se resalté debido a que cuando se realizd la parte descriptiva de la base de datos estos tipos
de palabras resaltaron mas en comparacion a otro tipo palabras. Se puede observar que el embedding de
300 dimensiones por palabra es cierta medida mds afinado que el de 500 dimensiones, con esto se puede
concluir que al tener 200 dimensiones mas la variabilidad entre palabras aumenta también, por lo cual el

modelo estd captando ruido con tantas dimensiones.

21




Pontificia Universidad Javeriana POC- Psicolinglistica 2022

Selecied Topic_ |0 Previous Topic || Next Topic || Clear Topic Slide to adjust relevance matric (2 e ———

A=1 00 0z 04 08 o8

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'

[ 5000 10,000 15,000 20000 25,000 30,000

®

Marginal lopic distribu

Overall term fraquency

raguency wANIN tha sekected topic

* Iogipit | WD
W | 1D

Grdfico 11 Resultados LDA

Asimismo, la mejor combinacidn presentada por el LDA es la que se ha lematizado las palabras y filtrado
para que solo estén los sustantivos, verbos, adverbios y adjetivos. En la grafico 11 muestra la combinacién
de temas palabras usando la libreria pylDAvis la cual permite visualizar el modelo de LDA. Como se puede
apreciar el grupo 1,2,4 y el 3 y 5 estan muy juntos entre si, por lo cual se pueden agrupar en un cluster
Unico mientras que los demas si estan distribuidos sobre las dos dimensiones del PCA.

Por otro lado, se puede apreciar que todos los modelos tienen palabras relacionadas con tristeza o
depresion por lo cual se puede concluir la base de datos obtenida de los Twitter tiene tendencias a hablar
negativamente lo cual valida que se obtuvo una base de datos pertinente y acorde con el objetivo por el
cual fue creada. Asimismo, se puede apreciar que el experimento que no uso palabras sin lematizar las
palabras estd menos relacionado con la depresidon y puede que les falte mds contexto para poder

relacionarse entre si.
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Grdfico 12 Grdfico del codo y distorsion de GAP
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Luego, para la seleccion del nimero de clisteres usando el algoritmo K-Means se usaron dos métodos
gue miden la distancia que hay entre los puntos entre ellos relacionado con otros grupos. La medida del
codo es un método grafico que se tiene que seleccionar el nimero de cliusteres donde se vea que la
pendiente cambia significativamente, no es recomendable este método porque es muy subjetivo por lo
cual esta el otro método que es el del GAP que préacticamente segun el autor Tibhirani [22] esta medida
sirve para medir la distorsidon que se genera en las agrupaciones. Como se puede ver en el grafico 11, el
numero que sugieren los dos métodos es alrededor de 4 donde se genera una pendiente mas empinada
y donde la estadistica del GAP es menor.

cluster
4

w
(2]

w

wn

Grdfico 13 Visualizacion del Word Embedding usando TSNE

En la grafica 12, se puede apreciar la representacion en 3 dimensiones del mejor modelo seleccionado
subjetivamente. Para poder visualizar el modelo de una forma general y poder ver como esta distribuido
los valores, se reduce las 300 dimensiones a 3 con una técnica llamada TSNE la cual principalmente sirve
para la visualizacidn de grandes volimenes de datos con alta dimensionalidad. A partir de la imagen se
puede concluir que las palabras tienen mucha variabilidad y que no son féciles de separar usando un
algoritmo de segmentacién como lo es un K-means.

3.5.2. Conexion con el objetivo de negocio.
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En cuanto a la relacién que tiene con el objetivo de negocio de detectar sintomas de depresion, se puede
ver que usando el modelo se puede identificar palabras que permitan explicar la forma de hablar de las
personas que sufren estos sintomas. Ademas de esto usando el analisis exploratorio junto con el modelo
se puede determinar que las personas con estos sintomas tienden un comportamiento determinado como
lo es la hora de publicacidn y el mayor uso de palabras como lo son los verbos que autores como lo Salas-
Zarate[1] lo habia concluido en sus investigaciones.

3.6. Resultados tablero de control modelo

En este ejercicio de creacién de artefactos de visualizacién se tuvo en cuenta aspectos en los que se
realizaron pruebas experimentales, para ello, se creé varios tableros de control en los que se evidencia
gue los modelos basados en NLP como TFIDF pueden se prometedores, hay que tener siempre encuentra
que la evaluacion de los resultados en modelos no supervisados requiere de una validacién de experto, la
cual se analiza en el apartado 4.

Para los efectos practicos, seguido presentamos los resultados de los experimentos de visualizacién para
entrenamiento y prediccidn de clusteres.

3.6.1. Resultados del Tablero de Entrenamiento TFIDF

En el caso del modelo de representacién de segmentos por TFIDF, se hallé que en el mejor de los eventos
un modelo con 4 Clusteres (85%), sin embargo, dentro de los experimentos se determind que 3 Clusteres
(76%) agrupan mejor la informacidn, para ello se realizé con una muestra aleatoria de 60.000 tweets que
constituye el 10% de la base de datos de publicaciones que se recabd en los estadios iniciales de este
estudio

[0.6737989538197878, 2, 268.0247781662038], [0.7649123148761457, 3, 180.04777521343044], [0.8525829032486739, 4, 100.66000106346668]

Elbow Method For Optimal k

2004

150 -

100 -

Sum of squared distances

50 4

Grdfico 14 Método de la Silueta para segmentacion o clusteres TFIDF
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Grdfico 15 Dashboard clusteres TFIDF — Modo Entrenamiento

De acuerdo como se muestra en el grafico 15, los eventos relacionados con la clasificacién por cluster
TFIDF con 3 grupos muestra una clara diferenciacién entre los conjuntos de estudio, estos conjuntos se
corresponden directamente y dentro del analisis es claro que el andlisis por sentimiento no agrega valor,
por otro lado, al diferenciar las emociones es claro que clisteres se diferencian.

a. Cluster 0: Representa un conjunto de publicaciones donde no hay una diferenciacidon de temas

b. Cluster 1: Representa un conjunto de publicaciones donde hay una notoria carga emocional
tendiente a la IRA

c. Claster 2: Representa un conjunto de publicaciones donde hay una correspondencia directa con
los temas identificados en la bibliografia que mencionan tendencias depresivas, por tanto, este
seria el cluster objeto de estudio. [1] [2] [4].

3.6.2. Resultados de Tablero de Entrenamiento LDA
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Grdfico 16 Dashboard clusteres LDA — Modo Entrenamiento
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Como se muestra en la grafica 16, la diferenciacidn de los clUsteres es menos notoria la diferencia, si se
mira solo al diferenciar graficamente cada uno, puesto que no hay una distribucion Unica, en este caso se
debera recurrir al modelo de validacién por experto, el cual se contempla en el apartado 4.

3.6.3. Tablero de Prediccién TFIDF a partir del modelo

En este ejercicio para el tablero de prediccion para el tablero de TFIDF, se utilizd como referencia una base
de 60.000 tweets no caracterizados previamente, aunque hacen parte de la base de datos construida a
partir de la consulta con el api, estos no hicieron parte del modelo de entrenamiento, estos resultados se
corresponden y complementan con el tablero de control de entrenamiento.

3 3 Andlise Jorbequico Clsters

6 60.000 T =
oot £ —T— T o

w‘ . gt : i

Grdfico 17 Dashboard clusteres TFIDF — Modo Prediccion

Si se compara el grafico 17 (prediccion) y el 15 (entrenamiento), hay una similitud directa entre las
distribuciones, tanto por volumetria como de la similitud de los textos en relacién con los clusteres
identificados por el modelo.

Cabe anotar que los Tableros aqui presentados, se alimentan en la practica mediante la ejecucién de la
actualizacion de los data sets, estos conjuntos de datos son generados y actualizados mediante la APl que
se disefid e implementd y la cual puede ser consumida mediante los tableros al momento de refrescar los
datos.
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4. VALIDACION DE RESULTADOS.

Uno de los problemas de realizar algoritmos no supervisados es la validacion de resultados. Los algoritmos
de segmentacion (clisteres) tienen métricas como la silueta o el GAP como se habia nombrado en la
seccidn 3.4.1 sin embargo cuando se tiene informacién de procesamiento de lenguaje natural las medidas
de la silueta y de GAP se reducen significativamente por la dispersidon que presentan los documentos
cuando estan vectorizados.

Existen métricas que modelo como LDA usan para medir la relacién que existe entre grupos de palabras,
estas medidas sirven para determinar si las palabras son coherentes y tienen relacion entre si, el problema
con estas métricas es que dependen mucho de los datos de entrada y puede ser dificil compararlo con los
valores de literatura debido a la naturaleza de los datos. En este caso la coherencia mdxima obtenida por
el modelo de LDA fue de 0.25, en comparacion con otros articulos que hacen tareas similares en lenguas
anglosajonas recomiendan que el valor sea superior a 0.7.

Por estas razones, para validar los resultados de los modelos obtenidos se necesitard recurrir a una
validacién cualitativa donde expertos en el tema de psicolingliistica puedan comprobar la calidad del
modelo. Para esto se realizé un instrumento de medicion donde se mostraban los grupos de palabras y
luego se hacian 3 preguntas, donde 2 de ellas median con una escala Likert y la tercera con opcién abierta,
las cuales eran:

1. De 1 a5 donde 1 es nada relacionado y 5 muy relacionado, usted considera que palabras en el
grupo estan asociadas entre si

2. Delab5dondelesnadarelacionadoy 5 muy relacionado, usted considera que las palabras estan
asociadas con temas relacionados con trastornos de depresién o de ansiedad.

3. ¢éCdébmo llamaria al grupo de palabras?

Las preguntas se disefiaron basado se en las otras métricas y en los objetivos de la investigacidon en
términos de deteccién de trastornos de depresidn y ansiedad. La tercera pregunta era mas para entender
la percepcion de los expertos referente a los grupos y de esta manera poder nombrar los grupos. Se
considero usar los instrumentos como el TAM (Aceptacion de modelo tecnoldgico), sin embargo, debido
a que los usuarios que estaban contestando la encuesta no son los usuarios finales los a temas como
percepcion de usabilidad, percepcion de facilidad de uso o intencidn de usabilidad no eran validos ya que
la aplicacién final no esta disefiada para que ese tipo de profesionales la usen.

4.1.Evaluacion de los resultados.

La encuesta fue llenada por el profesor de doctorado Javier Redondo, el cual es un experto en los temas
relacionados con psicolingtistica en el idioma espafiol. Los psicélogos que se solicitaron por parte de la
universidad Javeriana no respondieron la encuesta debido a que el proyecto propuesto no estaba alineado
con la escuela de psicologia que ellos seguian debido a que se estaba usando redes sociales y no se les
estaba preguntando a la gente si sentian algln trastorno emocional.
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Los resultados de las encuestas demostraron que los grupos de palabras dependen de contexto dado
ademas si se mostraran los grupos de palabras solamente sin algin contexto, no se podria hacer una
conexién directa con los trastornos de depresion o ansiedad que se tienen el objetivo de alcanzar. Esto se
puede evidenciar ya que el profesor contexto todas las preguntas de escala Likert como 3/5 lo cual es el
punto intermedio de la escala. Ademas, cuando se le preguntaron recomendaciones para la investigacion
y para el tablero de control, él solicito que aparte de mostrar el tablero de control presentado en el grafico
10, también agregar una parte que pueda visualizar fragmentos de la base de datos que representen a
esos grupos, esto con el fin de que la persona pueda entender de una forma visual a que se estd refiriendo.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

a)

b)

d)

e)

Al realizar la exploracién de los datos se pueden comprobar las hipdtesis que se habian
presentado en la revision de literatura referente al uso de las redes sociales como Twitter. Se
pudo comprobar que las personas con indicios de depresién y ansiedad tienden a publicar en
horarios de la tarde o noche, luego de las 5 pm donde tienden a tener mayor tiempo libre para
publicar. Ademas de esto, se también se validé |a teoria de que las personas con estos aspectos
tratan de hablar usando mds verbos y adjetivos calificativos en comparacion con otros tipos de
usuarios. Como recomendacién para futuros trabajos se recomienda poder hacer una mayor
parte de experimentos e incluir variables de temporalidad en los modelos a realizar en el futuro.

La calidad de informacion y los textos de entrada en los modelos son primordiales para poder
tener buenos resultados, incluso mas que la busqueda de hiper parametros que permitan
disminuir las métricas de error. Esto se pudo evidenciar en el protocolo experimental donde las
principales mejoras que se presentaban en los modelos se debian en su mayoria por cambiar los
datos de entrada en los modelos. Los mejores resultados de los modelos fueron al eliminar
palabras que no fueran sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios. Lo cual disminuyo mucho la
variedad que podian presentar los datos a la hora de separarse en los grupos.

Los grupos encontrados usando el modelo de LDA son mucho mds coherentes y significativos que
los encontrados usando los Word Embeddings, debido a que éstos tienen mayor variedad al tener
gue separar en grupos los vectores de 500 dimensiones por texto en grupos. Ademas, los
algoritmos de LDA al ser un modelo probabilistico bayesiano pueden tener mayor peso las
palabras que este cerca a ellos y puede generar una agrupacion mas precisa de los factores
latentes que puede existir en los textos.

A la hora de exposicion de la herramienta frente a profesionales de psicologia hay que resaltar
gue el modelo es una herramienta para diagndstico de redes sociales mas no determina que las
personas sufren depresidon o ansiedad, esto se tiene que recalcar debido a que muchos
profesionales pueden tener escuelas e ideales que no validen estas herramientas.

Es menester continuar con el estudio mediante el uso de algoritmos de NLP en este caso TFIDF,
como se puede apreciar en la validacidn de los resultados y en el andlisis descriptivo y predictivo
se evidencia la posibilidad de realizar predicciones en tiempo real en la medida que se tome la
data que coincida con los criterios de busqueda especificados para los estudios psicolinglisticos.
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6. SIGUIENTES PASOS

Como siguientes pasos para el modelo se recomienda consultar la aplicabilidad del modelo con
profesionales calificados relacionados con la psicolingliistica que puedan comprobar que los grupos de
palabras si estén relacionados entre si y con aspectos de depresidn o ansiedad. Esto con el fin de validar
con una muestra de mayor cantidad de personas que comprueben que efectivamente los grupos si estén
cumpliendo con las expectativas dadas y que no esté sesgado por la opinién de algunos profesionales.

Por otro lado, se espera que el grupo de estudiantes de pregrado de la universidad javeriana puedan dar
continuidad al proyecto y puedan continuar desarrollando la prueba de concepto de manera productiva,
para que los modelos lingliisticos encontrados puedan ser de utilidad a las personas que necesiten
determinar aspectos de este estilo, y que en un futuro pueda volverse un servicio brindado por la alianza
CAOBA.

En el caso especifico de artefactos de datos, se deja suficiente material implementado en la forma de
tableros de control, cdédigo de fuente ejecutable y modelos de datos los cuales estan disponibles para
continuar con futuros analisis o experimentos, estos futuros. estudios pueden tomar esto como referencia
de partida, este proyecto constituyd una prueba de concepto y los resultados obtenidos fueron
suficientemente consistentes con el objetivo de identificar posibles tendencias relacionadas con la
depresion en las publicaciones en redes sociales.
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