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Resumen

El conjunto de patrones de comportamiento individual que incluye emociones y pensamientos
define la personalidad. Estudiar e identificar la personalidad de un individuo puede ayudar
en la deteccién de aspectos que impactan su salud fisica y mental. Sin embargo, identificar la
personalidad es una tarea costosa, pues aunque existen instrumentos para la autoevaluacion,
generarlos y analizarlos requiere conocimientos especializados y recursos. Los cuestionarios
son solo uno de varios instrumentos que los psicélogos utilizan al identificar y evaluar la per-
sonalidad de sus pacientes. En este contexto, la utilizacién de sistemas automaticos para apoyar
las actividades de especialistas en salud mental son cada vez mds necesarios. Estos métodos
automadticos pueden construirse a partir de analizar c6mo una persona realiza actividades tales
como el comportamiento ante diferentes situaciones, la forma de expresarse, el uso que da a
sus redes sociales, entre otras actividades cotidianas. De acuerdo a la literatura en psicologia, el
lenguaje es un buen indicador de la personalidad pues a través de él se expresa la forma de pensar
y sentir. Asi, esta tesis propone que a través del uso de una representacion de texto basada en el
andlisis del 1éxico disponible extraido de muestras de lenguaje, y bajo un esquema de aprendizaje
supervisado, es posible identificar rasgos de la personalidad del modelo Big-Five. El método
genera una representacion interpretable por especialistas, permitiéndoles entender mejor los
resultados automadticos que el método obtiene. La evaluacion experimental apoya la hip6tesis
propuesta, obteniendo resultados de clasificaciéon superiores a los métodos de referencia que
hacen uso de un esquema tradicional de Bolsa de Palabras y otro que emplea representaciones
recientes basadas en modelos transformers. Adicionalmente, se evalu6 el método propuesto en
dos tareas de salud mental: depresién y demencia, obteniendo resultados alentadores que sus-
tentan la utilidad del uso de la disponibilidad 1éxica en la representacién del método automatico
propuesto.
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QL
%0 Abstract

Personality refers to the set of distinctive behavioral patterns in an individual, including emotions
and thoughts. Studying and identifying an individual’s personality can help in the detection of
aspects that impact their physical and mental health. However, identifying personality is a costly
task; although there are instruments for self-assessment, generating and analyzing them requires
specialized knowledge and resources. Questionnaires are only one of several instruments that
psychologists use when identifying and assessing the personality of their patients. In this context,
the use of automatic systems to support the activities of mental health specialists is becoming
increasingly necessary. These automatic methods can analyze how a person performs activities
such as their behavior in different situations, the way they express themselves, their social
networks’ use, among other daily activities. According to psychology’s literature, language is a
good indicator of personality since it expresses the way of thinking and feeling. Thus, this thesis
proposes that through the use of a text representation based on the analysis of the available
lexicon extracted from language samples, and under a supervised learning scheme, it is possible
to identify personality traits of the Big-Five model. The method generates a representation that
can be interpreted by specialists, allowing them to better understand the results obtained by
the automatic method. The experimental evaluation supports the proposed hypothesis; the
proposed method obtains superior performance than the reference methods (such as using as
representation that uses a traditional Bag of Words scheme and another one that employs recent
representations based on transformer models). Additionally, the method was evaluated in two
mental health tasks: depression and dementia, obtaining encouraging results that support the
usefulness of the use of lexical availability for these tasks.
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1

Introduccion

La personalidad se refiere al conjunto de patrones de comportamiento —que incluyen emociones
y pensamientos— distintivos en una persona. Estos patrones caracterizan la forma en que cada
individuo se adapta a una situacién particular (Mischel, 1993; Funder, 2001). Usualmente, los
patrones de comportamiento que conforman la personalidad se mantienen estables a lo largo
del tiempo y a través de diferentes situaciones.

Estudiar e identificar la personalidad de un individuo puede ayudar en la deteccién de aspectos
como el nivel de bienestar de las personas. Por ejemplo, se ha encontrado que la personalidad
tiene un impacto en la salud fisica y mental; asi, conocer la personalidad ayuda en la prevencién
de conductas o enfermedades mentales, como depresiéon y ansiedad (Klein et al., 2011; Jourdy and
Petot, 2017). Ademas, existe una relacién de la personalidad con la identificacién de trastornos
de la personalidad detonados por algtin evento inesperado (Ozer and Martinez, 2006).

Sin embargo, identificar la personalidad de una persona es una tarea costosa, pues aunque
existen instrumentos como cuestionarios de personalidad para la autoevaluacién, generar estos
instrumentos requiere conocimientos especializados y tiempo. Contar con instrumentos de auto-
evaluacién requiere primero ser creados por especialistas y luego validados para la comunidad
a la que se deba aplicar. Por otro lado, los cuestionarios son solo una de varias herramientas
que los psicélogos utilizan cuando van a identificar y evaluar la personalidad de sus pacientes.
Y desafortunadamente, en la sociedad actual el sistema de salud mental se ve rebasado por la
demanda. En este contexto, la utilizacién de sistemas automaticos pretende aliviar la sobrecarga
de los especialistas para apoyar en la tarea de identificacién de personalidad.

Tales métodos automaticos pueden construirse a partir de analizar actividades realizadas por un
individuo (Matthews et al., 2009). Por ejemplo, la forma de presentarse ante otros (Batrinca et al.,
2011), su comportamiento en reuniones informales (Kalimeri, 2013), la forma de expresarse
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verbal y de forma escrita (Mairesse et al., 2007; Pennebaker et al., 2001), el uso de sus redes
sociales (Adali and Golbeck, 2012; Ortigosa et al., 2014), entre otras. Sin embargo, es deseable
contar con sistemas confiables que requieran poca informacién en un ambiente poco o nada
controlado.

Cuando una persona especialista analiza la personalidad a través de la observacién directa, esta
reportando la personalidad percibida. De acuerdo al modelo cognitivo de Brunswik (Brunswik
Lens) (Brunswik, 1956), la personalidad real (en contraposicion a la personalidad percibida) de
un sujeto puede ser capturada mediante pistas observables. Estas pistas observables, una vez
capturadas pueden usarse en el andlisis de la personalidad.

En este sentido, es importante determinar las pistas que se observardn de cada individuo para
identificar su personalidad. De acuerdo con Keirsey (1998), los tipos de personalidad de una
persona probablemente se derivan de la interconexién de dos de las acciones mads bésicas de los
humanos: cémo nos comunicamos y c6mo utilizamos herramientas para lograr objetivos.

De manera general, al comunicarnos buscamos y recuperamos léxico almacenado en nuestra
mente —lexicdn mental—. De forma anéloga, el modelo psicolégico de rasgos de personalidad
Big-Five se basa en la hipotesis 1éxica —que existe un l1éxico que es relevante para cada rasgo
de personalidad del modelo—. Asi, en esta tesis presento un método para la identificacién
automadtica de rasgos de la personalidad del modelo Big-Five. El método propuesto tiene como
base la identificacion del 1éxico disponible —del lexicon mental— de una comunidad de personas
que comparten el mismo rasgo de personalidad. Luego, este 1éxico disponible es utilizado para
generar una representacion textual de muestras de una comunicacién corta dentro de un modelo
de clasificacién automatica.

Para evaluar el método propuesto se construyé un corpus especifico para la tarea de identifi-
cacién de la personalidad que se basa en la obtencién de muestras de lenguaje; estas muestras
comunican aspectos personales y son escritas en espafiol mexicano. El método también fue
evaluado con otros corpora tanto en espafiol como en inglés. Los resultados obtenidos son
comparables con métodos del estado del arte basados en redes artificiales profundas y repre-
sentaciones que usan un enfoque de aprendizaje de caracteristicas. Adicionalmente, el método
propuesto revela aspectos del lexicon mental de la comunidad estudiada més all4 de un estado
psicolégico particular. El andlisis de aspectos del lexicon mental ha mostrado ser relevante para
entender la memoriay el lenguaje y para ayudar en el diagnéstico de enfermedades neurolégicas.

1.1. Hipétesis

La hipétesis de esta investigacion establece que:



1.2 Objetivos

A través del uso de una representacion de texto basada en el andlisis del lexicon disponible extraido
de muestras de lenguaje, y bajo un esquema de aprendizaje supervisado, es posible identificar
rasgos de la personalidad de una persona.

1.2. Objetivos

Proponer una metodologia para la identificacion automdtica de la personalidad en muestras de
texto producidas por una persona basada en el andlisis del lexicon disponible.

Los objetivos especificos de esta investigacion son:

1. Crear un corpus de textos cortos en espafiol mexicano etiquetados con los rasgos de
personalidad del modelo Big-Five.

2. Adaptar la prueba de disponibilidad 1éxica para ser usada en muestras de lenguaje pro-
ducido en lugar de listas de palabras elicitadas.

3. Proponer una nueva representacion de texto basada en la incorporacién de informacién
obtenida con la prueba de disponibilidad léxica adaptada.

4. Disenar e implementar un método de clasificacién automaético de textos que incorpore la
representacion propuesta para identificar rasgos de personalidad.

1.3. Contribuciones
A continuacion se listan las principales contribuciones de esta tesis doctoral:
1. Se disefid, colect6 y creo6 el corpus RxPI que contiene muestras de lenguaje en espafol

mexicano de 1484 participantes etiquetadas con los rasgos de personalidad del modelo
Big-Five.

2. Se adapto la prueba de disponibilidad 1éxica utilizada en el 4rea de Sociolingiiistica para
obtener aspectos del lexicon mental a partir de muestras de lenguaje.

3. Se propusieron dos variantes de una representacién basada en la informacién obtenida
del 1éxico disponible.

4. Se disefi6 un método automadtico para seleccionar atributos usados en la representacién
dentro de un esquema de clasificacién automaética de textos.
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1.4. Estructura del documento

Esta tesis trata de contestar si la informacién del lexicon mental obtenida a través de la disponi-
bilidad léxica ayuda a la identificacién automaética de rasgos de la personalidad en muestras
cortas de textos. La experimentacién realizada muestra evidencia de que la hipétesis es correcta.
El resto del documento estd organizado como sigue:

La Parte II muestra una revisién de antecedentes tedricos con el objetivo de proveer contexto y
conceptos relevantes. Esta revision de antecedentes tedricos contiene 3 capitulos. En el Capitulo
2 se introduce el lexicon mental y la disponibilidad léxica, conceptos utilizados en diferentes
dreas adicionales a las ciencias de la computacion. El Capitulo 3 presenta conceptos relacionados
directamente con la clasificacién automaética de textos desde el punto de vista computacional. El
Capitulo 4 hace un recorrido por el estado del arte sobre la identificacién automaética de rasgos
de personalidad.

La Parte III de este documento estd enfocada en las contribuciones de la tesis y contiene 4 capitu-
los. En el Capitulo 5 se describe a detalle el corpus RxPI creado en este trabajo de investigacion;
asi también se describen dos corpora mads utilizados en la experimentacién. En el Capitulo 6 se
muestra el método propuesto que incorpora la adaptacién de la prueba de disponibilidad 1éxica;
la representacion propuesta basada en la disponibilidad léxica; y el método automatico disefiado
para autoseleccionar los mejores atributos para la representacion. El Capitulo 7 describe la
experimentacién realizada para evaluar la hipétesis planteada en la identificacién de rasgos de
la personalidad. A continuacion, en el Capitulo 8 se presentan experimentos realizados para
evaluar el desempefio del método propuesto en la identificacién automadtica de demencia y
depresion.

Finalmente, la Parte IV contiene las conclusiones de la tesis. El Capitulo 9 presenta las conclu-
siones generales de este trabajo, perspectivas y trabajo futuro; asi como una discusién sobre
consideraciones éticas sobre la utilizacién de métodos automaéticos para identificar aspectos de
salud mental.
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Lexicon mental y disponibilidad 1éxica

Este capitulo introduce el lexicon mental como modelo para representar aspectos de la mente
humana, describe las pruebas y tareas desarrolladas para observar estructuras en el lexicon
mental, y presenta la relacion entre el lexicon mental y el 1éxico disponible. Finalmente, el
capitulo introduce la prueba de disponibilidad 1éxica que permite extraer y analizar el 1éxico
disponible de una comunidad de hablantes con caracteristicas particulares.

2.1. Ellexicon mental

Cuando nos comunicamos a través del lenguaje, buscamos y recuperamos palabras almacenadas
en nuestra mente. Este conjunto de palabras, o vocabulario, es 1o que los investigadores han
llamado lexicon mental (Allport and Funnell, 1981). Este concepto fue mencionado por primera
vez en 1961 en la tesis doctoral de Ann Triesman aunque con el nombre de diccionario mental
(Coltheart et al., 2001).

El lexicon mental puede definirse como un modelo representado por una estructura altamente
interconectada de diversas dimensiones que organiza el vocabulario en la memoria a largo
plazo. Algunas dimensiones de este modelo corresponden a la sintaxis, partes de la oracion
(o part of speech), pronunciacién o fonologia, significado afectivo, entre otras propiedades y
caracteristicas de las palabras almacenadas (Tamariz-Martel Mirélis, 2005; Rensbergen et al.,
2015). La importancia del lexicon mental radica en que al entender su estructura, asi como los
procesos que se llevan a cabo en él, es posible comprender aspectos del procesamiento del
lenguaje en los humanos; por ejemplo, determinar la fuerza en la relacién entre pares de palabras
—aspecto importante para entender la memoria y priming (c6mo y en qué medida el contexto
previo influencia lo que viene después) (De Deyne and Storms, 2015; Stella, 2020)—.
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Con instrumentos actuales no es posible observar o medir directamente las conexiones en la
mente humana con respecto a la organizacién de nuestro vocabulario (Aitchison, 2003); por
lo tanto, se han desarrollado herramientas que permiten construir partes del lexicon mental.
Una de las herramientas ampliamente usadas en las ciencias cognitivas para construir el lexicn
mental es la asociacién de palabras (Deyne et al., 2003).

La prueba de asociacion de palabras se usa para elicitar respuestas que primero vengan a la
mente de los participantes dado un detonante. Normalmente existe un conjunto de detonantes
que son usados para generar diversas respuestas y generalmente tanto las respuestas como los
detonantes son palabras (De Deyne and Storms, 2015). Al analizar las respuestas obtenidas de
un conjunto de participantes, se puede formar una estructura semdntica en forma de grafo
G = (V,E) donde los vértices V son la unién de las palabras detonantes y las respuestas; y los
arcos E se forman por la relacién de una respuesta y el detonante usado. Por lo que utilizar un
nimero grande de detonantes es importante para generar una estructura compleja.

Una vez que se conoce el lexicon mental, puede ser usado para evaluar el funcionamiento verbal
como la capacidad de organizacién temporal y secuencia de la informacién. Especificamente,
existen estudios neuroldgicos que utilizan un tipo de pruebas de asociacion de palabras simplifi-
cada denominadas pruebas de fluidez verbal. El estudio de esta capacidad de organizacién ha
ayudado a diagnosticar trastornos o enfermedades neurolégicas y psiquidtricas (Allen et al., 1993;
Cerhan et al., 2002; Andreou and Trott, 2013). En las pruebas de fluidez verbal quienes participan
responden a solo una palabra detonante, de aqui que es una simplificacién de las pruebas de
asociacion de palabras.

Las pruebas de fluidez verbal pueden llevarse a cabo mediante dos tareas conocidas como: i)
fluidez semdntica, donde el detonante y las respuestas son palabras, y ii) fluidez fonolégica,
donde el detonante es una letra y la respuesta es una palabra que empiece con la letra dada.
Estas tareas tipicamente se elicitan en un tiempo limite, normalmente un minuto y de forma
hablada o escrita. Las tareas consisten en mencionar o escribir todas las palabras que vienen
ala mente de una categoria semantica (e.g., animales) o que empiecen con una letra (e.g., que
empiecen con la letra P) respectivamente. Al finalizar la actividad, cada participante obtiene un
valor que corresponde al nimero de palabras tinicas listadas, donde entre mayor sea este valor,
mayor fluidez verbal.

Existe un tipo de fluidez seméntica que tiene sus bases en la teoria de disponibilidad 1éxica usada
principalmente por lingiiistas, llamada prueba de disponibilidad 1éxica. La siguiente seccién
explica el objetivo de la prueba de disponibilidad léxica y las diferencias con las pruebas de
fluidez seméntica; también presenta la raz6én de utilizarla como principal herramienta para
obtener aspectos del lexicon mental en el contexto de esta tesis.
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2.2. Ladisponibilidad léxica

La prueba de disponibilidad léxica tiene como objetivo encontrar un conjunto de palabras que
una comunidad dada —conjunto de personas que comparten alguna caracteristica de inte-
rés— tiene en su lexicon mental y que estd condicionado por una intencién comunicativa. Una
intencion comunicativa o intencién de comunicacién se define como un mensaje que tiene
como objetivo transmitir informacién a otros a través del lenguaje escrito o hablado.

La asociacién de palabras, descrita en la seccién anterior, es una generalizacion de las pruebas
de fluidez semdntica; y en particular es una generalizacién de la prueba de disponibilidad 1éxica.
Mientras que la asociacién de palabras es una de las pruebas mas utilizadas por la comunidad
cientifica cuando se busca entender el lexicon mental, tienen diferencias importantes con la
prueba de disponibilidad léxica en cuanto al propdsito de la prueba, el foco y el orden de las
respuestas elecitadas:

= Propésito. Mientras que la asociacién de palabras tiene como finalidad encontrar estruc-
turas basadas en conexiones entre las palabras detonantes usadas, donde para obtener
estructuras mads nitidas se requiere la participacion de mds personas y un conjunto grande
de palabras detonantes; las pruebas de disponibilidad 1éxica busca determinar un valor de
disponibilidad o accesibilidad de las palabras respuestas.

= Foco. En la asociacién de palabras el foco es la construccién de las estructuras que se
pueden formar de pares detonante-respuesta. Pero en la disponibilidad 1éxica, el foco esta
en el detonante; pues se busca encontrar respuestas relacionadas con estos detonantes
que usualmente son elegidos de forma cuidadosa para obtener respuestas significativas.

= Orden. El orden de respuestas no es importante en la asociaciéon de palabras pues mientras
existe una respuesta a un detonante, existird un vértice que conecte a ambas palabras.
En contraste, en la disponibilidad 1éxica, el orden en que se recuperan de la memoria
las respuestas impactara el anélisis posterior. Entre mds pronto vengan a la mente mads
disponibles estan las palabras.

Dadas las caracteristicas mencionadas, la hipétesis de esta tesis establece que es posible utilizar
una adaptacién de la prueba de disponibilidad 1éxica a una intencién comunicativa para estable-
cer la disponibilidad de palabras usadas por una comunidad —con caracteristicas particulares,
por ejemplo su personalidad—. El léxico disponible luego permitird contrastar entre comu-
nidades de interés; por ejemplo, una comunidad de personas introvertidas de una comunidad
de personas extrovertidas.
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2.2.1. Teoria de disponibilidad léxica: contexto histérico

Hacia 1954, en Francia, existi6 la necesidad de ensenar la lengua francesa a quienes vivian en
territorios franceses (Union Francaise) y por tanto, la necesidad de crear recursos educativos
de ensefianza del francés como segunda lengua (Gougenheim, 1954). En el desarrollo de este
recurso educativo, los investigadores notaron que incluir palabras basandose tinicamente en
la frecuencia de uso en el lenguaje francés produciria un vocabulario no necesariamente ttil
para la comunicacién del dia a dia. Por tanto, en su trabajo pionero, Gougenheim et al. (1964)
desarrollaron la idea de crear un diccionario de palabras basado en una combinacién entre
disponibilidad y frecuencia.

De acuerdo con Lépez Morales (2014), René Michéa —coautor en (Gougenheim et al., 1964)—
fue quien hizo la distincién entre lo que es frecuente y lo que es disponible, como propiedades
de las palabras. Asi, la disponibilidad 1éxica es la combinacién de propiedades que hacen ttil
a un vocabulario para una situacién comunicativa dada. Por lo tanto, la idea propuesta por
Gougenheim et al. (1964) fue la de seleccionar palabras no solamente por su frecuencia en textos
formales en la lengua francesa —que era el método tradicional usado para la construccién de
diccionarios hasta entonces— sino también por su disponibilidad en hablantes nativos (lengua
madre o L1) en categorias semdnticas especificas (o detonantes).

A partir de aqui, el objetivo se centré en encontrar aquellas palabras accesibles. De acuerdo con
Dimitrijevi¢ (1981) “una palabra, independiente de su frecuencia y otras caracteristicas 1éxicas,
es accesible si en una situacién y contexto particular esta palabra viene a la mente facilmente y
sin necesidad de buscarla”. Para esto los investigadores empezaron a desarrollar una tarea que
les permitiera generar un léxico disponible dada una temadtica, o categoria semdntica. Al final, la
idea fue usar la tarea de fluidez semantica otorgando al detonante el nombre de centro de interés.

2.2.2. Usos de la disponibilidad léxica

A partir de este momento, los centros de interés de las pruebas de disponibilidad 1éxica toman
su puesto como principal foco de estudio. Dada su génesis, el primer uso que se le dio a la
disponibilidad l1éxica fue el de ayudar en la generacién de material didactico para aprender un
segundo lenguaje (L2) en otras lenguas diferentes al francés. Y mds tarde para comparar entre
comunidades de estudiantes bilingiies en diferentes regiones del mundo.

Por ejemplo, Dimitrijevi¢ (1981) realiz6 un estudio para comparar la disponibilidad 1éxica entre
estudiantes monolingiies y bilingiies utilizando como hipétesis que la disponibilidad puede
estar determinada por diversos factores como género, edad, intereses profesionales, ademas
del contexto social y cultural. En este trabajo se analizaron dos ciudades de Europa con un
nimero reducido de participantes: 228 estudiantes de Serbia y 185 de Escocia. Y particularmente
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en dos comunidades de estudiantes de Serbia: monolingiies y bilingiies. Entre sus resultados,
Dimitrijevi¢ (1981) encontré que basado en el nimero de unidades léxicas producidas, las
mujeres producen mds palabras que los hombres, pero los hombres producen mas palabras
distintas que las mujeres, independientemente de su lengua materna. El nivel socioeconémico,
la profesion y nivel de estudios de los padres no tuvo efecto en el niimero de palabras producidas
pero si en la disponibilidad 1éxica, particularmente en los centros de interés Politica, Alimentos y
bebidasy Profesiones; lo que indica que aunque las unidades 1éxicas sean las mismas, el valor de
disponibilidad es relevante al estudiar comunidades.

Posteriormente, el Proyecto Panhispédnico de Disponibilidad Léxica (Lopez Morales, 2014) definié
16 centros de interés para ser utilizados por la comunidad cientifica con el objetivo de permitir
comparaciones entre estudios. Algunos de estos centros de interés vienen de la propuesta origi-
nal de Gougenheim et al. (1964) y son: partes del cuerpo humano, la ropa, partes de la casa (sin
muebles), alimentos y bebidas, objetos colocados en la mesa para la comida, la cocina y sus uten-
silios, la escuela: muebles y materiales, iluminacion, calefaccién y medios de airear un recinto, la
ciudad, el campo, medios de transporte, trabajos del campo y del jardin, los animales, juegos y
distracciones, y profesiones y oficios. El objetivo de este proyecto internacional, iniciado en 1990,
fue el de construir diccionarios de disponibilidad 1éxica de los centros de interés preestablecidos,
para diferentes variantes del espafiol homogeneizando la metodologia que permitiera hacer
comparaciones lingiiisticas, etnogréficas y culturales entre diversas comunidades (Grupo de
Investigacion DispoLex, 2023).

La investigacion de la disponibilidad 1éxica ha estado presente en otras 4reas del conocimiento
ademads de la lingiiistica, entre ellas en pedagogia, sociologia y psicologia. En pedagogia, se ha
utilizado la disponibilidad léxica para identificar problemas en los procesos de aprendizaje de
estudiantes de diferentes dreas. Por ejemplo Salcedo et al. (2016) y Rojas et al. (2016) comparan el
desempefio de aprendizaje en estudiantes de matemaéticas en el sur de Chile utilizando centros de
interés especificos a cada subdisciplina de las matematicas estudiadas, como sistemas numeéricos,
cdlculo, geometria, etc.

En sociologia, diversos estudios han usado la prueba de disponibilidad 1éxica para entender las
diferencias léxicas entre variables demograficas como el género. Por ejemplo, Herndndez Muiioz
(2010) usa la disponibilidad 1éxica para explorar c6mo las mujeres y los hombres cambian su
produccion léxica en seis centros de interés entre dos canales: escrito y hablado. Interesante-
mente, este trabajo utiliza 5 centros de interés de la investigacién tradicional —de los 16 centros
usados por la comunidad cientifica— adicional a un centro de interés abstracto, que la autora
llama inteligencia. En el centro de interés abstracto, inteligencia, 1a autora encontré que el grupo
de mujeres participantes utilizan términos considerados positivos con mayor disponibilidad que
términos considerados negativos; en contraste con el grupo de hombres participantes, quienes
tienen més accesibilidad a términos considerados negativos o peyorativos. Este resultado puede

13



Capitulo 2. Lexicén mental y disponibilidad léxica

indicar cémo el contexto social (particularmente el condicionamiento cultural en Latinoamérica)
permea el lexicon mental y en consecuencia afecta la disponibilidad 1éxica de estas dos pobla-
ciones. Esta conclusién es similar a la que Rios Gonzdlez (2008) obtuvo en su estudio sobre el
centro del interés tépicos de conversacion. Al examinar el 1éxico disponible, la autora encontré
que las mujeres expresan términos estereotipicos de lo que se espera que una mujer en paises
latinoamericanos utilice en ptblico.

Otros trabajos que comparan la disponibilidad 1éxica entre mujeres y hombres son los de Lazaro
and Rubino (2020) y Pérez Durdn (2020) quienes utilizan dos centros de interés nuevos: ho-
mosexualidad e insulto, respectivamente. Mientras que Lazaro and Rubino (2020) comparan
entre género y edad con el objetivo de describir posturas sociales—culturales sobre inclusién y
tolerancia en estudiantes de bachillerato de dos escuelas (ptblica y privada) de la Ciudad de
Culiacan, México; Pérez Duran (2020) analiza el vocabulario de estudiantes de secundaria en la
ciudad de San Luis Potosi, México para determinar qué vocabulario se utiliza como insultos.

Todos los trabajos mencionados proponen un cambio en el estudio de la disponibilidad 1éxica,
particularmente en utilizar otros centros de interés a los propuestos inicialmente que se adapten
al interés particular de cada investigacién. Entre los centros de interés propuestos, en su mayoria
abstractos son: inteligencia (incorporado por Herndndez Mufioz (2010)), temas de conversacion
(usado por Rios Gonzdlez (2008)), insulto (usado por Pérez Durdn (2020)) v homosexualidad
(incorporado por Lazaro and Rubino (2020)). Ademads, de acuerdo con los protocolos de las
investigaciones, particularmente en sociologia y psicologia, se ha ido cambiando la prueba de
disponibilidad 1éxica de la elicitacién a la produccién espontdnea, como es el caso del trabajo de
Pérez Durdn (2020).

2.3. Analisis final

De los trabajos descritos anteriormente, sabemos que las pruebas de disponibilidad 1éxica (y otras
pruebas de asociacién) son ttiles para estudiar comunidades, ya que el lenguaje es un producto
de nuestro contexto social. Ademads, podemos establecer un enlace entre el 1éxico disponible y
aspectos del lexicon mental; en consecuencia, podemos intentar comprender ciertos aspectos
de la mente humana. Esta tesis propone crear un modelo que incorpore la obtencién del 1éxico
disponible a partir de una produccion del habla escrita o transcrita, y luego utilizar el 1éxico
disponible de dos comunidades con personalidad diferente para identificar autométicamente
un rasgo de esta caracteristica psicolégica. La hip6tesis principal de esta tesis, establece que
analizar el 1éxico disponible entre dos comunidades permite distinguir rasgos de la personalidad
de quien produce lenguaje.
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3

Clasificacion automatica de textos

La identificacién automaética de la personalidad como se aborda en esta tesis es un problema que
desde la inteligencia artificial cae dentro del aprendizaje supervisado. La principal caracteristica
del aprendizaje supervisado es que necesita un conjunto de ejemplos del cual aprender.

Formalmente, el aprendizaje supervisado se define como (Russell and Norvig, 2009): Dado
un conjunto de entrenamiento de N pares de ejemplos, con la forma (x1, y1), (x2, ¥2), ..., (XN, YN),
donde cada y; es generada por una funcién desconocida f(x;) = y;, se construye una funcién
h que aproxime la funcién real f. La funcién h se evaliia con un conjunto diferente de pares
entrada—salida, sila funcién h predice de forma correcta el valor de y para los nuevos ejemplos,
entonces h generaliza bien a f.

Dependiendo de la forma de y en el conjunto de entrenamiento, existen dos tareas dentro del
aprendizaje supervisado: clasificacién y regresién. Por un lado, si y es un conjunto finito de
etiquetas o clases es un problema de clasificacién; por otro lado, si y es un valor numérico
entonces es un problema de regresién. En el problema de la identificacion automatica de per-
sonalidad se han realizado ambos tipos de tareas. Bajo el modelo psicolégico Big—Five (explicado
en el Capitulo 4), la personalidad esté representada por 5 rasgos de personalidad con dos polos
opuestos de acuerdo con un valor numérico asociado en cada rasgo.

Asi, si se identifica el polo de cada rasgo de personalidad —por ejemplo si es alto, medio
0 bajo— se lleva a cabo una tarea de clasificacién, donde las clases predefinidas son y =
{alto,medio,bajo}. Si se predice el valor que se obtiene a través de instrumentos estdndares
como cuestionarios de personalidad —dependiendo del instrumento de personalidad, el valor a
predecir puede estar en el conjunto de ntimeros reales en el rango y € [1,7] o y € [1,5]— entonces
es una tarea de regresion.

Para el problema de la identificacién de personalidad mediante instrumentos psicolégicos
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estandarizados, los valores numéricos obtenidos por estos cuestionarios son interpretados
dentro de clases categéricas dependiendo de la poblacién especifica a la cual se adapta el
instrumento y de forma independiente para cada rasgo de personalidad. Estas clases predefinidas
son las que utilizaré en esta tesis para abordar el problema de personalidad como una tarea
de clasificacion; especificamente, como una tarea de clasificacién binaria. Es decir, los valores
de y son fijos y predefinidos como y = {alto, bajo}. En los siguientes parrafos me concentraré
en presentar conceptos relacionados con la clasificacién, particularmente con la clasificacién
automadtica de textos.

3.1. Representacion

El otro componente esencial del conjunto de entrenamiento es la forma que toman las entradas
x. Estos elementos x son llamados ejemplos o instancias —que en nuestro caso seran textos— y
se codifican mediante un modelo de representacién de datos. En clasificacién automaética de
textos, el modelo ampliamente utilizado es conocido como el modelo de representacién vectorial,
donde cada instancia en el conjunto de entrenamiento es representada de la forma (%, y), donde
X € R esun vector de tamano ny y es la etiqueta de la clase de la instancia representada. Existen
dos enfoques principales para formar este vector X para cada instancia: 1) ingenieria de atributos
y 2) aprendizaje de atributos.

La ingenieria de atributos ha sido el enfoque tradicional en el que manualmente se decide el
conjunto de atributos que formarén las dimensiones del vector, asi como el esquema de pesado
que cada elemento en este vector tendrd. En la forma mds simple, las dimensiones del vector son
palabras que aparecen en las instancias del conjunto de entrenamiento y el valor de elemento
(palabra) en el vector puede asignarse con un valor booleano dependiendo de la aparicién o no
de la palabra en la instancia a representar; o también, con la frecuencia en que cada palabra
aparece en esa instancia. A este esquema de representacion se le ha llamado Bolsa de Palabras o
BoW (Bag of Words) y los vectores correspondientes se conocen como vectores de documento. E1
tipo de palabras que serdn utilizadas en la representacién son seleccionadas dependiendo del
problema y en el escenario ideal, con conocimiento a priori del mismo.

Una de las desventajas de la ingenieria de atributos es que la dimensionalidad del vector X puede
llegar a ser muy grande, ya que cada palabra presente en las instancias se trata de forma inde-
pendiente de otras, aun cuando compartan el mismo contexto. Por ejemplo, una instancia que
contenga solo la palabra perroy otra que contenga solo la palabra gato, tendran vectores ortogo-
nales aun cuando tienen contextos similares —ambos son nombres de animales domésticos—.
Para mitigar esta desventaja se han propuesto representaciones contextuales, desde la utilizacién
de n—gramas de palabras (como uno de los primeros enfoques que intenta incluir algo de contexto
en la representacion) hasta representaciones distribucionales. De esta idea de representaciones
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distribucionales, se propone el segundo enfoque: aprendizaje de atributos.

El aprendizaje de atributos actualmente tiene como objetivo aprender una representacién con
base en el descubrimiento de patrones escondidos en los datos de entrada, que los modelos
de aprendizaje desarrollados pretende desenredar (Bengio et al., 2013). Para aprender estas
representaciones se pueden utilizar una variedad de redes neuronales. Al final, estas representa-
ciones aprendidas capturan el contexto y caracteristicas embebidas en las instancias de entrada,
y se condensan en capas ocultas de redes que tienen como objetivo una tarea de aprendizaje
supervisado.

Entre las representaciones obtenidas de esta forma, una de las mds usadas y preentrenadas
es word2vec (Mikolov et al., 2013). Este tipo de representaciones asignan vectores de baja di-
mensionalidad —pues estdn limitados por el niimero de neuronas en las capas intermedias—
usualmente 100 o 300 dimensiones. De modo que los vectores de palabras semanticamente
cercanas, por ejemplo perroy gato, seran cercanos en el espacio vectorial mientras existan este
contexto en el conjunto de entrenamiento. Adicionalmente, con el avance de las arquitecturas
profundas de redes neuronales, es posible aprender representaciones de oraciones e incluso de
instancias completas.

Hay dos principales ventajas del aprendizaje de atributos, la primera es que la representacion
obtenida es generalizable, pues expresan aspectos inherentes al mundo cuando el conjunto de
entrenamiento contiene instancias de este y no estd enfocado en ninguna tarea en particular.
Esta capacidad de generalizacion se ejemplifica muy bien con las representaciones word2vec
(Mikolov et al., 2013) que se construyen con un conjunto de millones de paginas Web de uso
general, como la Wikipedia, para aprender los vectores de cada término y que son utilizadas en
una variedad de tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) con resultados positivos.

Sin embargo, esta generalizacion no es necesariamente adecuada en todos los casos. Por ejemplo,
el Capitulo 4 muestra sistemas de clasificacién automatica de personalidad que utilizan los dos
enfoques de representacién; mientras que los métodos que utilizan aprendizaje de atributos
muestran ligeras mejoras en la clasificacién de los rasgos de personalidad, esta mejora es minima
en comparacién con la utilizacién del enfoque basado en ingenieria de atributos. Lo que lleva a
plantearse la posibilidad de que a diferencia de otras tareas de PLN, donde utilizar aprendizaje
de atributos muestra una evidente mejora en los resultados de clasificacion, para identificacién
de personalidad y otras tareas asociadas a la salud mental los resultados no son contundentes.

La segunda ventaja del aprendizaje de atributos es que no es necesario un conocimiento a priori
de la tarea de clasificacién que se desea automatizar, pues este recurso requiere de mucha mano
de obra y de ingenio humano. En palabras de Bengio et al. (2013) esta limitante impide que
se construyan aplicaciones novedosas de forma répida. Sin embargo, no todos los problemas
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necesitan ser resueltos rdpidamente; ademads, en el caso de la identificacién de personalidad, ya
existen recursos construidos por expertos que han mostrado ser ttiles para tareas de clasificacion
automatica.

3.2. Meétricas de desempeiio

Una vez que se entren6 un modelo de clasificacién —se encontr6 la funcién h—, debe evaluarse
para determinar qué tanto se acerca a la funcién real f. Esta validacién se realiza en un conjunto
de evaluacioén que debe ser diferente al conjunto de instancias de entrenamiento. Las métricas
ampliamente utilizadas en clasificacién automaética son exactitud, precisioén, recuerdoy
f-score (Manning and Schiitze, 1999).

En un problema de clasificacion binario, con clases positiva y negativa; existen 4 valores que son
utilizados para definir las métricas de evaluacion:

= tp: nimero de instancias que son clasificadas correctamente como positivas.
= tn: nimero de instancias que son clasificadas correctamente como negativas.

= fp: namero de instancias que son clasificadas como positivas, pero que son realmente
negativas. O nimero de instancias incorrectamente clasificadas como positivas.

» fn:nuimero de instancias que son clasificadas incorrectamente como negativas.

Asi, laprecisioén es el porcentaje de predicciones correctas en la clase positiva sobre el nimero
total de predicciones en la clase positiva.; i. e. el radio del total de aciertos de la clase positiva y el
numero de instancias que el sistema clasificé como positivas (Eq. 3.1).

Ip

— (3.1)
tp+fp

precision =

El recuerdo es el porcentaje de predicciones correctas de la clase positiva sobre el namero total
de casos de la clase positiva.; i. e. el radio entre el total de aciertos de la clase positiva y el ntimero
total de instancias positivas que hay en el conjunto de evaluacién (Eq. 3.2).

t
recuerdo = _r (3.2)

tp+fn
Una métrica que ha sido utilizada como una combinacién de precisién y recuerdo es la
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medida F (f-score) que se define en la Eq. 3.3.

2x precision*recuerdo
f—score= — (3.3)
(precisiéon+recuerdo)

Finalmente, la exactitud es el porcentaje de instancias de ambas clases que son correctamente

clasificadas (Eq. 3.4).

tp+itn
exactitud = P (3.4)

tp+fp+fn+in

Existen otras métricas de evaluacién que son utilizadas cuando se realiza regresion (estas métri-
cas se utilizan por algunos de los trabajos presentados en el Capitulo 4) donde se calcula el error
del modelo al predecir el valor asociado con cada instancia. Sea j el valor que el modelo predijo
debe tomar y; los errores principales son el error absoluto L, (y, ) = |y — 7| y el error cuadrado
Ly, )= - )7)2. De aqui se definen las métricas MAE (o mean absolute error) que calcula el
promedio de L, para cada instancia en el conjunto de evaluacién. Y por otro lado, la métrica MSE
(o mean square error) que calcula el promedio del error L, de todas las instancias del conjunto
de evaluacio6n.

3.3. Calidad de los datos

El conjunto de entrenamiento es un componente importante en la tarea de clasificaciéon de
textos; y en general, en el aprendizaje automatico. A partir de los ejemplos en el conjunto de
entrenamiento es que los sistemas de aprendizaje supervisado aprenden; por lo tanto, considerar
las caracteristicas de este conjunto de entrenamiento es importante para obtener sistemas
automadticos eficaces. La primera caracteristica es el niumero de ejemplos; pues intuitivamente,
entre mayor sea el nimero de ejemplos disponibles hay més datos para aprender un modelo
automdtico. Histéricamente, esta ha sido la caracteristica a la que mas atencién se ha puesto
en el drea de procesamiento de lenguaje natural (PLN). Sin embargo, obtener de forma ética un
conjunto de ejemplos suficientemente grande para que los sistemas actuales aprendan es una
tarea dificil, especialmente en problemas de clasificacién automatica dentro del drea de la salud.

Ante la falta de un conjunto grande de ejemplos que formen parte del conjunto de entrenamien-
to, la segunda caracteristica se vuelve més importante: la calidad de los datos. Mientras que
determinar cudndo un conjunto de datos es grande depende de un valor numérico, determinar la
calidad de un conjunto de datos es complejo. Por ejemplo, en la revision de la literatura realizada
por Priestley et al. (2023) la calidad de los datos tiene que ver tanto con las diferentes etapas del
desarrollo de sistemas de aprendizaje automético como con 4 dimensiones de la calidad de los
datos: intrinsica, contextual, representacional y de accesibilidad.
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Las etapas que més influencian la calidad de los datos en el desarrollo de sistemas automaéticos
son Casos de uso de datos y disefio; y la etapa de Recoleccion. En estas etapas es importante
considerar a humanos expertos tanto para determinar las necesidades de datos como en la
etiquetacion de los mismos en la etapa de recolecciéon. Ademads de la documentacién tanto en la
etapa de planeacién como en la recoleccién y publicacién.

Asi, un punto importante en la calidad de los datos se ve reflejado en un enfoque intervencionista,
como lo explican Priestley et al. (2023) y Jo and Gebru (2020). El enfoque intervencionista
contrasta con el enfoque de minima supervisién de los métodos de recolecciéon de datos que
se realizan via web-crawling o crowdworking utilizados tradicionalmente para obtener grandes
cantidades de datos de forma rdpida —atendiendo a la primera caracteristica sobre el nimero de
ejemplos mencionada antes—. El problema de este tltimo enfoque radica en que no se evalia el
origen, motivacién, plataforma o potencial impacto de los datos recolectados. En la actualidad,
algunas areas de PLN se estdin moviendo hacia la recoleccién de datos especificos para tareas
particulares, dando mayor importancia a la alta calidad en los datos recolectados que al ntimero
de instancias recolectadas (Hutchinson et al., 2021).
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Personalidad y su identificacion
automatica

Este capitulo describe el modelo Big—Five para representar la personalidad y presenta inves-
tigaciones relevantes que reportan métodos automaéticos para la identificaciéon de rasgos de
personalidad mediante el andlisis de textos. Estas investigaciones se pueden dividir en dos prin-
cipales grupos: i) las que utilizan ingenieria de atributos, que en su mayoria proponen el uso de
atributos con significado lingiiistico; y ii) las que utilizan representaciones basadas en el enfoque
de aprendizaje de atributos.

4.1. Elmodelo Big Five de personalidad

La personalidad define a un conjunto de patrones de comportamiento individual que incluye
emociones y pensamientos. Estos patrones, también caracterizan cémo cada individuo se adapta
a ciertas situaciones de la vida y se ha encontrado que estos permanecen estables a través del
tiempo y en diversas situaciones (Mischel, 1993; Funder, 2001).

La comunidad cientifica en el drea de la Psicologia afirma que los modelos psicolégicos basados
en rasgos de personalidad son eficientes para medir aspectos de la vida (Goldberg, 1993). Si
bien existen diversos modelos basados en rasgos —como el MBIT (Myers and Myers, 1995)—,
el modelo dominante es el conocido como Modelo de los Cinco Grandes (o Big Five Model)
(McCrae and Costa Jr, 1997) que consiste en cinco rasgos que se nombran por alguno de sus
polos (Costa Jr and McCrae, 2008) y son:

= Apertura a Nuevas Experiencias. En uno de sus polos, la persona tiende a mostrar crea-
tividad, imaginacién, rdpida comprension, y apreciacién a ideas inusuales. En el polo
opuesto, la persona tiende a ser conservadora, convencional y con falta de curiosidad y de
imaginacién, también se considera inflexible al cambio.
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= Responsabilidad. Una persona responsable tiende a mostrar autodisciplina, diligencia y
logros; estas personas planean para alcanzar sus objetivos, ademds de mostrar un alto nivel
de organizaciéon y perseverancia en actividades orientadas a tareas. En el polo contrario,
una persona no responsable exhibe pereza, espontaneidad y falta de fiabilidad.

= Extroversiéon. En un polo, la persona extrovertida muestra interés en otras personas y
en eventos sociales, un deseo de comunicar sentimientos y emociones, exhibe energia y
disfrute; ademads de ser asertiva y activa. Contrariamente, personas introvertidas prefieren
estar solas y no muestran interés en entablar comunicacion.

= Amabilidad. En uno de sus polos, esta persona tiende a ser comprensiva y cooperativa;
demuestra compasion, simpatia, gentileza, confianza en otras personas y calidez. En el
polo contrario, este rasgo hace referencia a la desconfianza y apatia, al antagonismo y
agresividad, asi como al deseo de no cooperar con otras personas.

» Estabilidad Emocional. Una persona emocionalmente estable muestra autocontrol de im-
pulsos, tranquilidad, confianza, satisfaccién, y calma; ademas de ser capaces de afrontar el
estrés. En el polo opuesto, llamado usualmente Neuroticismo, una persona tiende a experi-
mentar emociones no placenteras como enojo, ansiedad, depresién, miedo, preocupaciéon
y cambios de &nimo repentinos.

4.1.1. Un modelo generalizable

Desde 1884, Galton E (1884) exploré la idea de que el cardcter humano es medible y ha reconocido
que las diferencias individuales mds importantes en los humanos estan codificadas en términos
tan simples como palabras en uno o todos los lenguajes naturales. Este concepto es lo que luego
se denominé hipotesis léxica.

Investigadores como Goldberg (1993) y Ashton and Lee (2005) han establecido que todos los
rasgos importantes del cardcter humano se manifiestan a través del lenguaje. Por consiguiente,
dado que el modelo de personalidad del Big-Five estd basado en la hipo6tesis 1éxica, en esta
investigacion considero que es posible encontrar un conjunto de términos descriptivos de los
rasgos de la personalidad a partir del andlisis del lenguaje.

Ciertamente, a través de la hipdtesis léxica ya se ha propuesto un modelo general de personalidad,
como el del Big—Five que considera una lista del 1éxico que codifica cada uno de los cinco rasgos.
Mi interés no es encontrar un nuevo modelo de personalidad; sino, en términos generales
obtener evidencia de que esta codificacién del caracter humano (como la personalidad) puede
verse reflejada en comunicaciones cortas. Asi, como un producto adicional de la investigacién,
se genera una lista del 1éxico dependiente de la poblacién de interés que, de manera acotada,
caracterizan a cada polo de cada rasgo de personalidad del modelo Big-Five.
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4.2, Identificacion automatica de la personalidad

La arquitectura general de métodos automadticos para identificar la personalidad tienen tres
partes principales: el modelo de personalidad a utilizar, la muestra del lenguaje del individuo,
y una representacién de la muestra del lenguaje. El modelo de personalidad que se utiliza en
esta investigacion es el Big—Five (definido en la Seccién 4.1); las muestras del lenguaje son
comunicaciones cortas que se definen en el Capitulo 5; y la representacién de tales muestras
forman vectores numéricos bajo el enfoque de ingenieria de atributos, como se defini6 en el
Capitulo 3.

El objetivo de esta arquitectura es generar una funcién que, como se explic6 en el Capitulo 3,
mapea vectores de muestras o instancias de lenguaje a un valor categérico o numeérico. Si el
valor es categdrico se habla de clasificacién mientras que si el valor es numérico se habla de una
tarea de regresion. La funcion se evaliia con los valores de personalidad obtenidos mediante
instrumentos psicoldégicos (cuestionarios utilizados en el drea psicolégica, disefiados y adaptados
a la poblacidn objetivo, para la identificacién de los rasgos de personalidad del Big-Five) y a estos
valores se les conoce como gold-standard.

A continuacién se describe el estado del arte para la identificacién automatica de personalidad
agrupado de acuerdo al tipo de representacion generada de las muestras del lenguaje: repre-
sentaciones basadas en atributos o elementos lingiiisticos (enfoque de ingenieria de atributos), y
representaciones basadas en arquitecturas de aprendizaje profundo (enfoque de aprendizaje de
atributos).

4.2.1. Representaciones basadas en atributos lingiiisticos

Ellenguaje es un buen indicador de la personalidad pues a través de él se puede expresar la forma
de pensar o sentir (Pennebaker, 2011). Es por esto que los primeros intentos de identificacién
automdtica de personalidad a través del lenguaje tiene raices en encontrar correlaciones entre la
personalidad y atributos lingiiisticos previamente identificados en campos de la psicolingiiistica.

Uno de los primeros trabajos que aparecieron sobre el reconocimiento de la personalidad a
través del texto se bas6 enteramente en la identificacién de tipos de palabras utilizadas por los
individuos. Por ejemplo, Argamon et al. (2005) realizaron experimentos con ensayos escritos por
estudiantes (corpus referido como Essays') para determinar la identificaciéon de dos rasgos: Ex-
troversion'y Neurotisismo; en este trabajo, categorizaron las palabras usadas en cuatro categorias:
palabras de funcién (como articulos y preposiciones), palabras de cohesiéon (como pronombres),
palabras de valoracién (términos que evaltian el contexto como aquellas palabras usadas para

11a descripcion del corpus Essays se presenta en la Seccién 5.2.2 del Capitulo 5.
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validar, desear, aprobar, etc.), y palabras de evaluacién (términos que se usan para expresar la
actitud del escritor sobre lo que escribe).

Por otro lado, Mairesse et al. (2007) propusieron identificar los cinco rasgos del Big Five uti-
lizando 88 categorias de palabras de la herramienta LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count)
(Pennebaker et al., 2001) —como palabras de enojo, asuntos metafisicos, procesos sociales, entre
otras—, mds un conjunto de 14 atributos tomados de la base de datos psicolingiiistica MRC
(Coltheart, 1981) que contiene estadisticas de mas de 150,000 palabras —como frecuencia de
uso, silabas por palabra, o mas complejas como edad de adquisicién, familiaridad, entre otras—.
Los autores exploraron dos enfoques para identificar la personalidad de los participantes: clasifi-
cacién binaria (indicando, por cada rasgo, el polo al que cada persona pertenece) y regresion
(prediciendo el valor numérico dada por la prueba de personalidad o gold-standard). En la fase
de evaluacion de la tarea de clasificacion se obtuvieron resultados estadisticamente significativos
en la detecciéon automatica de la personalidad que van de una exactitud de 52% a 62 % en los
cinco rasgos. Sin embargo, los resultados para la tarea de regresién, medido por el Error Absoluto
Relativo —el radio entre el error absoluto del método base y el error absoluto del modelo a
evaluar— no arrojaron resultados favorecedores, como muestra la Tabla 4.1.

En una direccién diferente al uso de vocabulario preidentificados por lingiiistas o psic6logos,
surgio6 la linea de investigacién basada en vocabulario abierto. Esta linea se ha centrado en
analizar la relaciéon de unidades textuales, ya sea el conjunto de palabras independientes o
las secuencias de estas (n-gramas de palabras), con la personalidad. El enfoque basado en
vocabulario abierto se justifica dada la constante evolucion del lenguaje; por lo tanto, no limita
la representacion de las muestras de lenguaje a palabras o categorias preestablecidas. Al mismo
tiempo, este enfoque intenta incorporar, en cierta medida, la dependencia de las palabras
utilizadas en el texto o el contexto en el que estas muestras de lenguaje se obtienen o producen.

Por ejemplo, Oberlander and Nowson (2006) evitan el uso de recursos lingiiisticos y deciden
hacer una representacién de la muestra de lenguaje que obtienen mediante texto en forma de
n-gramas de palabras de longitud n =2y n = 3. A pesar de que el conjunto de individuos que
formaron el conjunto experimental fue pequefio —de solamente 71 sujetos— la exactitud de su
método es alta: entre 70% y 90 % de exactitud, dependiendo del rasgo detectado.

Otros estudios que siguen el enfoque de vocabulario abierto son, por un lado, el estudio de
Iacobelli et al. (2011) donde utilizan n-gramas de palabras para la representacién de entradas
de blog de 3000 participantes y que mediante un algoritmo de maquina de vectores de soporte
(SVM) obtienen desempeiios entre 70 % y 84 % de exactitud. Por otro lado, estd el trabajo realizado
por Iacobelli and Culotta (2013), donde usan una combinacién de n—gramas de palabras con n
de 1 a 3 para entrenar clasificadores con el algoritmo de Regresién Logistica utilizando dos de los
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conjuntos de datos mas usados hasta el momento: Essaysy myPersonality . En este segundo
trabajo, los autores obtienen entre 53 % y 61 % de exactitud para el conjunto de datos de Essaysy
una exactitud entre 51 % y 66 % para myPersonality.

Las investigaciones anteriores establecieron las bases de la identificacién automaética de la
personalidad en muestras de lenguaje, especificamente muestras de textos. Cabe mencionar que
la mayoria de los trabajos en esta seccidn usan clasificacion —particularmente la clasificacion
binaria— y como métrica de desempeiio la exactitud. Sin embargo, la comparacion directa de los
resultados reportados por cada estudio no es posible debido a los diferentes corpora utilizados.

Hay tres tipos de fuentes de donde se obtienen los datos usados en las investigaciones previas:
i) Essays que es un corpus de flujos de pensamientos que tenian los participantes por aproxi-
madamente 20 minutos; ii) los dos corpora de Blogs (que son creados especificamente por cada
investigacion) son textos que tienen un propdsito particular, ya sea temdtico o de estilo; y que por
lo regular pasan por un proceso de edicién. iii) Y, myPersonality, que es un corpus de mensajes o
publicaciones de Facebook de més de 115 mil usuarios, con més de 1 millén de entradas o posts;
este corpus al contener muestras de lenguaje publicadas en redes sociales, tienden a ser textos
cortos, con jerga particular para este tipo de mensajes y suelen ser espontdneos. De esta revision,
una conclusién preliminar es que no existe una variedad de conjuntos de datos disponibles para
entrenar métodos automadticos para la identificacion de rasgos de personalidad.

Sin embargo y a pesar de lo heterogéneo de los estudios, los atributos usados en la representaciéon
de las muestras de lenguaje en cada uno son similares. Si comparamos los estudios que realizan
clasificacién y usan Essays podemos notar que los atributos lingiiisticos de vocabulario cerrado
tuvieron mejor desempefio que los atributos de vocabulario abierto. Adicionalmente, de las
investigaciones que utilizan diccionarios como LIWC, se han encontrado correlaciones entre las
categorias de palabras que contiene este diccionario con algunos rasgos de personalidad. Por
ejemplo, dependiendo del origen de los textos (ensayos o conversaciones) diferentes categorias
de LIWC son relevantes (Mairesse et al., 2007). En cuanto al vocabulario abierto, dependiendo
del estudio se pudieron identificar n—gramas que surgieron y que no se encuentran en algin
diccionario como LIWC que son importantes para algiin rasgo.

2El corpus myPersonality fue utilizado inicialmente en el taller cientifico organizado por Celli et al. (2013).
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4.2.2. Representaciones basadas en aprendizaje profundo

En afios recientes, después del desarrollo de enfoques de representaciéon de textos mediante
aprendizaje de atributos con redes neuronales, la investigacién se ha centrado en mejorar el
desempefio de modelos automaéticos de clasificacién. De este conjunto de investigaciones se
derivan dos lineas dependiendo de la fuente de datos utilizada. Por un lado estén los trabajos
que usan datos provenientes de redes sociales; por otro lado estan los trabajos que han utilizado
ensayos, particularmente el corpus Essays.

Métodos que estudian datos de redes sociales

Los enfoques de la primera linea de investigacion se han centrado en utilizar textos provenientes
de redes sociales para entrenar y evaluar sus modelos, esto se debe al facil y libre acceso que
se tiene sobre esos textos®. Lo que ha permitido obtener una gran cantidad de ejemplos que,
ademads, son requeridos por modelos de aprendizaje profundo. Una segunda razén es que se
asume que gracias al anonimato que proporcionan las redes sociales (particularmente Twitter* y
Reddit®) los usuarios de ellas pueden expresarse tal cual son (Boyd and Pennebaker, 2015).

Entre las caracteristicas principales de estas investigaciones es que usan textos en inglés y métri-
cas de evaluacion distintas entre un trabajo y otro, esto tltimo agrega dificultad a la comparacién
directa entre diferentes modelos y propuestas. La desventaja de que solo utilizan corpora con
textos en inglés no ayuda en la reutilizacién de modelos costosos de entrenar —modelos basados
en aprendizaje profundo— para otros lenguajes, lo que complica la evaluacion de estos métodos
en corpora en diferentes idiomas.

Igual que con los métodos que utilizan representaciones basadas en recursos lingiiisticos (ver
Seccion 4.2.1), la mayoria de los trabajos presentados aqui realizan la tarea de clasificacién en
lugar de la tarea de regresion. Entre la minoria que realizaron regresién estdn la investigacion
de Xue et al. (2018) quienes combinan embeddings pre-entrenados de word2vec (Mikolov et al.,
2013) con estadisticas de algunas categorias de LIWC. Luego, los autores utilizan una red neuronal
convolucional (CNN) con atencidn para representar oraciones; posteriormente usan otra CNN
para codificar el documento. Tanto el entrenamiento como la evaluacion se realizaron en el
corpus de Facebook myPersonality y la medida de desempefio usada fue el Error Absoluto Medio
(o MAE por sus siglas en inglés) para el que el valor de 0 es mejor. Su mejor resultado fue un valor
de MAE de 0.35 y 0.38 para Apertura a Nuevas Experiencias y Amabilidad, respectivamente; por el
contrario, el rasgo con el mayor error fue Neuroticismo con un MAE de 0.48.

3En la Seccién 9.2 se mencionan las consideraciones éticas que deben tomarse en cuenta al utilizar datos de redes
sociales.

4Actualmente llamada X https://x.com/.

5 hitps:/iwww.reddit.com/.
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Otro estudio que usa el corpus myPersonality es el realizado por Leonardi et al. (2020) quienes
utilizan una arquitectura transformer para generar embeddings de oraciones o frases que usa
como entrada para una red neuronal apilada. En este trabajo, los autores reportan como medida
de desempefio el Error Cuadrado Medio (o MSE por sus siglas en inglés) donde 0 es el mejor
valor esperado y 1 el peor. Su mejor resultado fue obtenido para el rasgo de Apertura a Nuevas
Experiencias con un MSE de 0.17; el rasgo mds dificil fue Extroversién con un valor de MSE de 0.47.

Por otro lado, Kampman et al. (2018) utilizan un corpus de YouTube con 8000 participantes
que consiste en clips de 15 segundos. Aunque en el estudio completo realizan un método
que combinan tres modalidades —audio, video, y texto— los resultados que discuto aqui son
referentes a la modalidad de texto iinicamente. En este trabajo, los autores realizan una tarea de
regresion bajo una representacion de embeddings pre-entrenados word2vec; luego, para generar
el valor de personalidad de cada rasgo hacen uso de una CNN. El desempefio fue evaluado con el
Error Absoluto Medio (MAE) donde obtuvieron errores entre 0.12 a 0.09, lo cual es relativamente
bajo comparado con el error obtenido en el corpus de myPersonality.

En la tarea de clasificacién Sun et al. (2018) también utilizan datos de YouTube bajo una repre-
sentacion de embeddings pre—entrenados GloVe en una red bidireccional de memoria a largo y
corto plazo (BiLSTM) concatenada a una arquitectura CNN. En este caso, los autores reportaron
como medida de desempefo lamacro-precisién, donde 1 es mejor. Los mejores resultados
fueron obtenidos para el rasgo de Extroversién con unamacro-precisién de 0.67 y el peor rasgo
a clasificar fue en rasgo de Apertura a Nuevas Experiencias con unamacro-precisién de 0.55.

Mientras tanto, Kampman et al. (2018), también en una tarea de clasificacién con datos de
YouTube, utilizan embeddings pre-entrenados word2vec en una CNN. Estos autores reportan el
desempefio en términos de la exactitud con valores entre 0.88 y 0.90. Cabe mencionar que de
estos dos utltimos trabajos, aunque ambos usan datos de YouTube, los datos no son los mismos.

Un ultimo ejemplo del uso de redes sociales para identificar rasgos de personalidad es el trabajo
realizado por Darliansyah et al. (2019), quienes utilizan el corpus myPersonality. En esta inves-
tigacioén, los autores usan embeddings pre—entrenados GloVe como entrada en una CNN més
una red neuronal recurrente LTSM. El desempefo también es medido con exactitud donde
obtienen resultados de 0.72 para Apertura a Nuevas Experienciasy 0.54 para el rasgo Amabilidad.

Para este grupo de investigaciones, es dificil realizar comparaciones directas entre una propuesta
y otra en funcién de las métricas de desempefio que presentan. Pero si comparamos entre dos
estudios que realizan la tarea de clasificacién, que usan myPersonality, y que reportan exactitud
—entre el estudio realizado por Iacobelli and Culotta (2013) (método basado en vocabulario
abierto) y el realizado por Darliansyah et al. (2019)— es posible notar que el método propuesto
por Darliansyah et al. (2019) tiene mejor exactitud para 4 de los 5 rasgos (el rasgo en el que un
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enfoque mds simple es mejor fue Extroversion). Mientras que las diferencias entre los otros cuatro
rasgos varian entre 0.03 y 0.10. Estos resultados permiten inferir que utilizar representaciones
mads complejas —como los embeddings en lugar de n-gramas de palabras— cuando no se usan
recursos lingiiisticos predefinidos, ayuda a mejorar el desempefio de clasificacién, aunque no
por mucho y no en todos los rasgos de manera contundente.

Métodos que estudian datos de ensayos

El segundo grupo de investigaciones utiliza datos de ensayos para entrenar modelos para la iden-
tificacién de rasgos de personalidad. Majumder et al. (2017) fueron de los primeros en proponer
el uso de arquitecturas de redes neuronales para identificacién de rasgos de personalidad. Su
red consta de una representacion a base de embeddings pre—entrenados word2vec y una CNN
para generar la representacion de las muestras de lenguaje (ensayos). A este vector agregado
de los textos concatenaron un vector que contiene los atributos propuestos por Mairesse et al.
(2007). Con esta propuesta los autores logran un desempeiio basado en exactitud de entre 0.56
(obtenido para Amabilidad) y 0.62 (obtenido para el rasgo de Apertura a Nuevas Experiencias).
A pesar de la arquitectura mucho mads robusta, Majumder et al. (2017) consiguieron mejorar el
desemperio de solo 3 de los 5 rasgos entre 0.02 y el 0.06 en el valor de exactitud, enrelacién a
la propuesta de Mairesse et al. (2007).

Asi mismo, Sun et al. (2018) con el mismo método previamente descrito en la Seccioén 4.2.2
—embeddings pre—entrenados GloVe y la concatenacioén de dos arquitecturas de redes neu-
ronales: BILSMT méds CNN— pero con el corpus de Essays, reportan un desempefo basado en
macro-precisidn con resultados entre 0.53 y 0.58.

En afios més recientes, se han explorado representaciones basadas en transformers en lugar de
embeddings pre—entrenados de palabras como word2vec y GloVe. Por ejemplo, en el trabajo de
Jiang et al. (2020) experimentaron con los modelos de BERT y RoBERTa para representar cada
ensayo. Reportando una exactitud de 0.65 para Apertura a Nuevas Experiencias —su mejor
resultado— y una exactitud de 0.58 para el rasgo de Responsabilidad.

Finalmente, Kerz et al. (2022) presentan una representacion combinada entre embeddings de
oraciones hechas con BERT mads una construccién de vectores basados en atributos lingiiisticos.
La clasificacién la llevaron a cabo con una red neuronal multicapa con retroalimentacién hacia
adelante (o multi-layer feed—forward neural network). En este trabajo, los autores reportan el
mejor desempenio en el rasgo de Apertura a Nuevas Experiencias (con una exactitud de 0.71) y
el peor desempefio para los rasgos de Amabilidad y Neuroticismo (con 0.60 de exactitud).
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Capitulo 4. Personalidad y su identificacion
automadtica

4.2.3. Andlisis de las representaciones usadas para la identificaciéon de rasgos de
personalidad

Este capitulo present6 trabajos que basan sus representaciones en embeddings o vectores genera-
dos con redes neuronales profundas (ya sea pre-entrenados o mediante el uso de transformers);
métodos que también hacen uso de arquitecturas complejas basadas en redes neuronales para
la identificacién de la personalidad a partir de textos.

De los métodos comparables —los que usan el corpus Essaysy que reportan resultados basados
en exactitud— el mejor método es el propuesto por Kerz et al. (2022) y seguido por el propuesto
por Jiang et al. (2020); ambos utilizan un método de clasificacién basado en aprendizaje profundo
y representaciones basada en transformers. La diferencia mas notable entre estos dos métodos es
el uso de embeddings de atributos lingiiisticos por el primero. De esta forma, es posible intuir que
la informacion lingiiistica incluida en la representacién sigue siendo relevante para identificar
personalidad en textos. Esto es més evidente al observar la infomacién presentada en la Tabla 4.1
si comparamos el mejor método de identificacién de personalidad presentada en este capitulo
(dltimo renglén en la tabla) contra el método més simple propuesto en 2007 por Mairesse et al.
(2007) (segundo renglén en la tabla). La ganancia del método de Kerz et al. (2022) sobre el de
Mairesse et al. (2007) es de 0.11 para el rasgo de Extroversiény solo aumenta el 0.02 de exactitud
para el rasgo de Neuroticismo.

De lo anterior, la tarea de identificacion de personalidad es una tarea complicada y lejos de estar
resuelta. Los métodos que hacen uso de tecnologias recientes y complejas, y mejoras que se
han dado dentro del 4rea de procesamiento de lenguaje natural en la construccién de modelos
grandes y robustos —itiles en otras tareas de PLN—, no tienen el mismo impacto en el contexto
de identificar la personalidad mediante textos; esto se puede deber a dos factores.

Por un lado, los algoritmos basados en redes neuronales profundas requieren de cantidades muy
grandes de informacion; para el caso de la identificacién de personalidad y otros problemas
dentro de la psicologia humana conseguir datos es una actividad compleja, que no solo tiene
implicaciones técnicas sino éticas. Si bien se han hecho intentos con datos de redes sociales,
conseguir el gold—standard confiable es un problema documentado (Chancellor and De Choud-
hury, 2020; Harrigian et al., 2021). Por otro lado, la tarea que se trata de resolver, identificacién
de rasgos de personalidad, es compleja per se. Psic6logos especialistas utilizan varias sesiones,
diversos instrumentos de evaluacién y muchos afios de entrenamiento para realizarla de forma
adecuada.

A pesar de lo anterior, esta revision del estado del arte arroja dos conclusiones: primero, aunque
el desemperfio de los métodos revisados no es generalmente alto, se ha demostrado que es posible
encontrar informacién relevante en los textos que ayudan a observar indicios de la personalidad.
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4.2 Identificacién automatica de la personalidad

Segundo, la informacién lingiiistica generada o compilada por lingiiistas o psic6logos es relevante
para este problema.
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Colecciones de datos

En capitulos previos menciono la existencia de diversos conjuntos de datos utilizados para el
andlisis automadtico de rasgos de personalidad a partir de muestras del lenguaje, especificamente
a partir de texto o audio transcrito. Aunque existen recursos de diferentes origenes, como redes
sociales, entrevistas semi—estructuradas, ensayos, autopresentaciones, etc., la mayoria de estos
recursos son en inglés provenientes en su mayoria de habitantes de Estados Unidos o Europa.
Esto es una limitacion al estudiar personalidad en otras poblaciones y en otros lenguajes. Por ello,
con el objetivo de contar con un recurso especifico para el estudio y anélisis de la personalidad
en textos en espanol y particularmente para la poblacién de México, en esta investigacion se
cre6 el conjunto de datos RxPL

Este capitulo describe a detalle la creaci6n del conjunto de datos RxPI, como la primera con-
tribucién de este trabajo de investigacion. También describe dos conjuntos de datos adicionales
que se utilizan en la fase de experimentacién de esta tesis. Un conjunto de datos en espafiol:
Auto—-descripciones. El segundo conjunto de datos es disponible en inglés: Essays. Estos tres
conjuntos de datos contienen muestras de lenguaje asociadas a la personalidad de quien las
produjo.

5.1. RxPI—un recurso para el andlisis de la personalidad

RxPI (viene de las siglas en inglés Resource for Personality Identification y puede leerse como
/’1eksper/) es un conjunto de ensayos escritos en espafiol mexicano construido para el anélisis
automatico de la personalidad. RxPI estd etiquetado con un valor numérico de personalidad y
clases nominales para los rasgos del modelo de personalidad Big—Five.

RxPI fue concebido para el estudio de rasgos de personalidad, por lo tanto, para su obtencién
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se us6 una instruccién inspirada en la entrevista de historia de vida (o life story interview)
(Atkinson, 2007). Este tipo de instrucciones ha sido utilizada para el anélisis de otras condiciones
relacionadas con la salud mental, como en el estudio de Tackman et al. (2019) sobre depresion.

Las siguientes secciones presentan la motivacién, composicién, proceso de recoleccién, pre-
procesamiento, limpieza, etiquetado, usos, distribucién y mantenimiento del conjunto de datos
RxPI. Estas secciones siguen la estructura de la ficha técnica para conjuntos de datos propuesta
por Gebru et al. (2021) como una forma de estandarizar la informacién sobre los datos utilizados
en la comunidad de aprendizaje automatico. Esta ficha documenta la creacién y uso del conjunto
de datos con la finalidad de transparentar el proceso de recolecciéon y asi influir en la mitigacion
de los sesgos sociales no deseados, entre otros beneficios.

5.1.1. Motivaciéon

Propésito (For what purpose was the dataset created?)

El conjunto de datos RxPI fue creado para la investigacion sobre identificacion automaética de
rasgos de personalidad en una poblacién con espafiol como lengua materna, particularmente
para el espafiol mexicano. El objetivo de su creacion es usarlo en la generaciéon de anélisis y/o
métodos automadticos para la identificacion del polo —alto o bajo—, o el valor numérico de cada
uno de los cinco rasgos de personalidad del modelo Big-Five.

Creadores (Who created the dataset (e.g., which team, research group) and on behalf of which
entity (e.g., company, institution, organization)?)

El conjunto de datos RxPI fue creado por tres investigadores pertenecientes al grupo de investi-
gacién Lenguaje y Razonamiento de la Universidad Auténoma Metropolitana unidad Cuajimalpa
(UAM-C) en la Ciudad de México. Los investigadores son Gabriela Ramirez de la Rosa, Esat
Villatoro Tello!, y Héctor Jiménez Salazar.

Financiamiento (Who funded the creation of the dataset?)

El financiamiento para la recoleccién, transcripcién y etiquetacién provino de 2 fuentes: i) Con-
sejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT): con el apoyo al proyecto ntimero 258588
y a la Red Tematica de Tecnologias del Lenguaje con numero de proyecto 281795; y ii) Uni-
versidad Auténoma Metropolitana Unidad Cuajimalpa (UAM-C): a través del presupuesto del
Departamento de Tecnologias de la Informacién.

IDurante la creacién del conjunto de datos Villatoro Tello estaba afiliado a la UAM, actualmente se encuentra
afiliado al Idiap Research Institute.
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5.1 RxPI—un recurso para el andlisis de la personalidad

5.1.2. Composicién
3Qué representan las instancias? (What do the instances that comprise the dataset represent?)

Las instancias en el conjunto de datos RxPI son documentos de texto simple escritos por estudi-
antes de la UAM-C. Estos documentos son transcripciones manuales de ensayos escritos a mano
en una hoja de papel. Cada ensayo (instancia) tiene como instruccién detonante: “Cuéntanos
sobre ti, por ejemplo algo sobre tu historia familiar o el(los) evento(s) que te venga a la mente
que consideres relevante(s) en tu vida”. Y cada instancia de texto estd asociado a la personalidad
de cada autor de acuerdo al modelo Big—Five. Por cada uno de los cinco rasgos en este modelo,
la instancia contiene informacién sobre el valor numérico y la clase nominal arrojados por el
instrumento TIPI (7Ten Item Personality Measure) (Gosling et al., 2003) en espafiol (Renau et al.,
2013) utilizado para obtener la personalidad autoreportada de cada participante. La Figura 5.1
muestra un ejemplo de una instancia etiquetada con extroversién baja —o introversién—y el
valor numérico de 2.5 en el rasgo de Extroversién.

Tamafio (How many instances are there in total (of each type, if appropriate)?)

El corpus RxPI contiene 1484 instancias, cada instancia tiene asociados valores para cada uno de
los rasgos de personalidad del modelo Big-Five. La Tabla 5.1 muestra el nlimero de instancias por
rasgo dependiendo de la clase nominal calculada de acuerdo a las normas del instrumento de
personalidad TIPI. Y la Figura 5.2 muestra la distribucién numérica de cada rasgo de personalidad
obtenido directamente del instrumento TIPI; este nimero estd dentro del rango [1,7] (en la
Seccién 5.1.3, en el apartado Informacion de cada instancia se pueden ver méas detalles sobre el
instrumento TIPI).

Poblacién muestra (Does the dataset contain all possible instances or is it a sample (not
necessarily random) of instances from a larger set?)

El conjunto de datos contiene instancias de texto producidas por un subconjunto de estudi-
antes de primer trimestre de la Universidad Auténoma Metropolitana Unidad Cuajimalpa que
ingresaron en el semestre de otofio de los aflos 2016 al 2018. La muestra consistié de personas
inscritas en algtiin programa de estudio que ofrece la UAM-C que decidieron participar en el
estudio. Se traté de incluir todas las disciplinas que se imparten en la UAM-C y el mayor grupo
de estudiantes durante las primeras semanas del primer trimestre. La Tabla 5.2 muestra informa-
cién referente al niimero de participantes por cada uno de los 11 programas académicos que
ofrecia la UAM-C durante los afnos de recoleccién. No se realizaron pruebas para determinar la
representacion de la poblacion del alumnado de la UAM-C.
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Capitulo 5. Colecciones de datos

1Mi familia consta de mi madre, hermana, abuela y prima y la considero asi <FO:asi> porgue son las personas gue
convivi <FO:convivi> toda <MD> mi wvida

2

3 Siempre me a gustado el futbol <FO:futbol> y lo practico desde los 7 afios, muchas veces en torneos escolares, y
de otros lugares. Se liderar un equipo pero no es algo que prefiero

4

5 Soy callado cuando me encuentro con alguien que no conozco sin embargo una vez que siento confianza soy una

Figura 5.1: Un ejemplo de una

instancia (con id: b18-0123) del personas divertida, amigable, confiable.
corpus RxPI con extroversion 6
baja —0 introversién— y con 7 Me gusta viajar y mi lugar favorito es guanajuato <FO:Guanajuato> que fue une de los lugares gue he visitade

P i familia.
un valor numérico 2.5 para el Con-amegsly- lamiia

rasgo de Extroversion.

Rasgo Bajo Medio-Bajo Medio-Alto Alto Total
Extroversion 156 532 557 239 1484
Amabilidad 241 532 485 226 1484
Responsabilidad 360 471 583 70 1484
. Estabilidad Emocional 237 508 594 145 1484
Tabla 5.1: Ntimero de instan- s 01,19 3 Nuevas Experiencias 207 418 500 359 1484
cias de cada rasgo de personali-
dad para cada clase del corpus
RxPL Total 1201 2461 2719 1039
74
6
5
g
34
21 ] X x
Figura 5.2: Distribucién de las x x x x
instancias en el corpus RxPI de 1 N « x N
acuerdo al valor numérico de . , , . ,
cada uno de los cinco rasgos del Ext. Ama. Resp. Est. Ape.
Big-Five. rasgo

Composicién de una instancia (What data does each instance consist of?)

Cada instancia consiste de un documento de texto plano asociado con 10 valores: 5 valores
reales con rango [1,7],y 5 valores nominales: clases = {ba j o, medio bajo, medio alto, alto}. Cada
valor corresponde a cada uno de los 5 rasgos de personalidad del modelo psicolégico Big—Five.
Formalmente cada instancia estd compuesta por una tripleta: I = (t, V, C), donde ¢ es texto, V es
un conjunto de 5 valores numéricos (uno por cada rasgo de personalidad) y C es un conjunto
de 5 valores nominales. La Tabla 5.3 muestra los valores asociados para los vectores V'y C de la
tripleta I de nueve instancias en RxPI.
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Tabla 5.2: Niimero de partici-

pantes que aportaron ensayos

para el corpus RxPI por progra-

ma académico de la UAM-C y
género reportado.

Tabla 5.3: Valores asociados a
nueve instancias del corpus

RxPI. Cienco valores numéri-

cos y cinco valores nominales,

obtenidos a través del instru-

mento TIPI, correspondientes a

cada uno de los 5 rasgos de per-

sonalidad del Big—Five. En los

valores nominales, a indica al-
to, bindica bajo, may mb indi-

can medio—-alto y medio-bajo,
respectivamente.

Género
Programa académico Hombre Mujer Sin info. Total
Administraciéon 46 55 101
Humanidades 44 78 122
Estudios Socio-Territoriales 35 28 63
Derecho 23 30 53
Ciencias de la Comunicacién 112 104 1 217
Diseno 78 114 192
Tecnologias y Sistemas de Informacién 117 42 1 160
Ingenieria en Computacién 141 34 175
Matematicas Aplicadas 46 20 1 67
Ingenieria Biolodgica 67 86 153
Biologia Molecular 81 100 181
Total 790 691 3 1484
Valores numéricos (V) Valores nominales (C)
Instancia ID Ext. Ama. Resp. Est. Ape. Ext. Ama. Resp. Est. Ape.
al6-0020 6.0 4.5 4.5 1.0 7.0 mb mb b a
al6-0021 6.0 5.5 5.0 4.5 5.5 ma mb mb ma
al6-0022 5.0 5.5 4.5 5.5 6.0 ma ma mb ma ma
b18-0123 2.5 5.0 6.5 5.5 5.0 b mb ma ma mb
b18-0124 2.5 6.0 4.0 4.5 6.0 b ma mb ma
b18-0125 4.0 6.5 7.0 6.5 6.5 mb a a a a
i17-0208 2.5 6.0 6.0 4.0 6.5 b ma ma mb a
i17-0209 5.0 5.5 4.5 5.0 5.0 ma ma mb ma mb
i17-0210 4.0 4.5 4.5 4.5 6.0 mb mb mb mb ma

Los documentos de textos son transcripciones manuales de texto escrito a mano en una hoja

de papel. La transcripcion fue realizada por una persona y posteriormente revisada por otra

distinta. Dentro de la transcripcién propusimos representar la forma en que usualmente se

escribe sobre una hoja de papel; es decir, respetando espacios grandes, dejando varios renglones

entre parrafos, etc. Conocer este tipo de fendmenos puede usarse como elementos adicionales al

texto para explorar la relacién de su uso con los rasgos de personalidad. Hacer este andlisis con
RxPI es uno de los trabajos a explorar en el futuro. Asi, se introdujeron manualmente 7 etiquetas
especiales con la finalidad de indicar fen6émenos de la escritura a mano (la Figura 5.1 muestra
algunos ejemplos), tales como:

= <FO:palabra—corregida>: Errores ortograficos con la palabra corregida dentro de la etiqueta
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y adelante de la palabra a corregir. Las palabras se corrigieron dependiendo del contexto y
a juicio de quien transcribi6. Por ejemplo, cuerbo <FO:cuervo>.

= <D:descripcién>: Para indicar la insercién de un dibujo o gréfico dentro del ensayo. Las
descripciones pueden ser multipalabra.

= <IN>: Para indicar inserciones de una letra o palabra por arriba o por abajo de lo ya escrito.
Estas inserciones usualmente se marcan en la escritura a mano por una flecha, o simbolos
Y 0 . Las inserciones se transcriben en el lugar donde se puso la marca en la hoja de
papel. Por ejemplo, Anoche vi la television un programa <IN:que se llama el calabozo de
ambrocio>y me gusto.

» <MD>: Para indicar que una palabra ha sido modificada en alguna letra o letras sin eliminar
lo que se quiere modificar. Por ejemplo, se escribe “Univercidad” y sobre la “c” se escribe
una “s”, entonces se mantiene la correccién en la transcripcion, pero se inserta adelante la
etiqueta; es decir, Universidad <MD>.

= <DL>: Para indicar palabras tachadas o rayadas que indican que quisieron borrarse del
texto. Por ejemplo, La <DL>cabaiia, indica que cuando se escribi6 la palabra cabarfia se
habia escrito algo mds antes de que el autor cambiara de parecer.

= <NS>: Para indicar que las dos palabras que aparecen antes y después de esta etiqueta se
escribieron juntas en la hoja de papel. Por ejemplo, para transcribir los caracteres yano
y quien transcribe considera que de acuerdo al contexto son dos palabras, entonces se
transcribe como ya <NS>no.

= <SB>:Paraindicar que la palabra ha sido dividida en dos partes por un guion —silabacién—
al final de un renglén. La etiqueta se escribe adelante de la palabra separada. Por ejemplo
en el texto se encuentra pala-al final de un renglén y en el inicio de siguiente renglén
aparece bra, entonces en la transcripcion se debe escribir palabra <SB>.

Clases/Objetivo (Is there a label or target associated with each instance?)

Las clases son derivadas de las normas del instrumento TIPI (Gosling et al., 2003) utilizado para
obtener la personalidad de cada participante. Estas normas son independientes para cada rasgo
de personalidad y establecen qué rango de valores numéricos corresponden a cada una de las
clases = {bajo, medio bajo, medio alto, alto}.

El conjunto de datos también tiene asociado los valores numéricos u objetivos extraidos directa-
mente del instrumento de personalidad TIPI en un rango de [1,7]. Estos valores numéricos son
calculados por cada rasgo de acuerdo a las respuestas a dos preguntas del instrumento TIPIL. La
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Tabla 5.3 muestra ejemplos las clases y objetivos de 9 instancias del conjunto de datos RxPI. Para
una mejor claridad de cémo utilizar el instrumento, calcular los valores numéricos y encontrar
las normas asociadas a cada rasgo se puede consultar el Apéndice A.2.

Informacion faltante (Is any information missing from individual instances? This does not
include intentionally removed information, but might include, e.g., redacted text.)

Existe un porcentaje de ensayos que contienen informacién como nombre completo, correo
electrénico, direccidn, etc. Por lo tanto, en el proceso de transcripcion, se sustituyeron las
palabras que contenian informacién personal por etiquetas genéricas que indican el tipo de
informacion suprimida (redacted text). Las etiquetas usadas en este proceso son: <NAME> para
suprimir el nombre de la persona cuando este viene acompafado de sus apellidos, <EMAIL>
para el correo electrénico, <PHONE> para el ntimero de teléfono, y <ADDRESS> para su direccién
cuando incluye detalles como la calle y nimero. Estas etiquetas se agregaron a las instancias en
el proceso de transcripcién manual, por lo que no es un proceso automatico.

Relaciones entre instancias (Are relationships between individual instances made explicit (e.g.,
users’ movie ratings, social network links)?)

No existen relaciones explicitas entre instancias individuales.

Particiones recomendadas (Are there recommended data splits (e.g., training, development/-
validation, testing)?)

RxPI contiene instancias de 1484 participantes y cada participante presenta los cinco rasgos
de personalidad de acuerdo al modelo Big-Five. Esta informaci6én puede ser ttil para analizar
rasgos de forma independiente. Sin embargo, para entender las diferencias entre la produccién
de lenguaje dentro de un mismo rasgo de personalidad propongo una version estratificada de
RxPI: RxPl-estratificado.

El conjunto de datos RxPI-estratificado contiene tres clases = {bajo,control, alto}. El objetivo
de esta particion es considerar instancias provenientes de participantes con un rasgo dominante.
En este sentido, una persona con rasgo dominante es aquella que se registra en los extremos de
solo un rasgo. Por ejemplo, una persona con el rasgo de Extroversion dominante es aquella que
tiene asignada o la clase baja o la clase alta en el rasgo de Extroversién, y es indispensable que
tenga asignada la clase medio—baja o la clase medio-alta en los cuatro rasgos restantes. Todas las
instancias con clases medio-alto y medio—bajo en los cinco rasgos se concentran en una clase
llamada control. Es decir, los participantes considerados en el grupo de control no tienen algtin
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rasgo dominante y es el mismo conjunto para los cinco rasgos. Por ejemplo, de las instancias de
la Tabla 5.3 las instancias a16-0021 y b18-0123 forman parte de RxPI-estratificado para el rasgo
de Extroversién; mientras que las instancias a16-0022, 117-0209y 117-0210, forman parte de
la clase de control. Las cuatro instancias restantes en la tabla no forma parte de RxPI-estratificado
pues no tienen un rasgo dominante, por ejemplo, a16-0020 registra tres rasgos en sus polos
extremos: Extroversion, Estabilidad Emocional y Apertura a Nuevas Experiencias.

En RxPI-estratificado, la instancia de una persona puede usarse para estudiar solamente un rasgo
ya sea que aparezca en el polo alto o el polo bajo (bajo estas condiciones, en RxPl-estratificado
no existen participantes con dos rasgos dominantes). La idea de este tipo de particién ya se ha
usado en conjuntos de datos para identificar personalidad; como en la investigacién realizada
por Oberlander and Gill (2006) se indica que un corpus estratificado en 3 clases permite analizar
caracteristicas entre dimensiones tinicas. La Tabla 5.4 muestra el tamafio de RxPI-estratificado y
su considerable reduccién de instancias en comparacién con RxPI completo.

Errores (Are there any errors, sources of noise, or redundancies in the dataset?)

El conjunto de datos contiene elementos que pueden considerarse errores; estos son descritos
en el apartado Composicién de una instancia de la Seccién 5.1.2.

Autocontenido (Is the dataset self-contained, or does it link to or otherwise rely on external
resources (e.g., websites, tweets, other datasets)?)

El conjunto de datos RxPI es autocontenido.

Informacién confidencial (Does the dataset contain data that might be considered confidential
(e.g., data that is protected by legal privilege or by doctor-patient confidentiality, data that
includes the content of individuals’ non-public communications)?)

Las personas participantes fueron informadas sobre la actividad que estaban realizando y sobre
el uso que se daria de la informacioén recolectada, por lo que consideramos que el conjunto

Alto Bajo Control Total
Tabla 5.4: Namero de partici-  EXtroversion 41 30 335 406
pantes en RxPl-estratificado en Amabilidad 42 52 335 429
dos clases correspondientes a .
los polos alto y bajo de cada ras- Responsabilidad 10 84 335 429
go de personalidad del modelo Estabilidad Emocional 23 30 335 388
Big-Five, mds el conjunto con- Apertura a Nuevas Experiencias 82 52 335 469

trol.
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de datos no contiene informacién confidencial. Adicionalmente, suprimimos la informacién
personal como se explica en la Seccién 5.1.2 en el apartado Informacién faltante.

Lenguaje sensible (Does the dataset contain data that, if viewed directly, might be offensive,
insulting, threatening, or might otherwise cause anxiety?)

Algunos ensayos pueden contener descripciones de incidentes que pueden causar ansiedad.

Identificacién de subpoblaciones (Does the dataset identify any subpopulations (e.g., by age,
gender)?)

La informacién solicitada a las personas participantes contiene informaciéon sobre su edad y
género, como muestra la Tabla 5.2, pero esta informacién no pertenece al conjunto de datos.

Identificacion de individuos (Is it possible to identify individuals (i. e., one or more natural
persons), either directly or indirectly (i. e., in combination with other data) from the dataset?)

Como el apartado Informacién faltante (Seccién 5.1.2) indica, informacién como el nombre con
apellidos, correo electrénico, direccién y niimero de teléfono fueron sustituidos manualmente
por etiquetas genéricas. Sin embargo, se podria identificar a una persona que proporciona su
nombre de pila (que no se sustituye por la etiqueta <NAME>) y el lugar de donde es originario,
particularmente cuando este lugar es una localidad pequefia o donde el participante haya escrito
otros detalles de su familia como sus nombres (sin apellidos). Es posible que alguien que ya
conozca al participante lo pueda identificar mediante estas narraciones. Sin embargo, este tipo
de identificacion es poco probable que pueda realizarse por medios automaticos.

Datos sensibles (Does the dataset contain data that might be considered sensitive in any way
(e.g., data that reveals race or ethnic origins, sexual orientations, religious beliefs, political
opinions or union memberships, or locations; financial or health data; biometric or genetic
data; forms of government identification, such as social security numbers; criminal history)?)

Dada la pregunta detonante usada para la escritura del ensayo, es posible que el ensayo resulte
en una narracién que contenga datos sensibles (el instrumento completo de recoleccién del
conjunto de datos puede verse en el Apéndice A.1). Sin embargo, propusimos mecanismos para
suprimir informacién que pudiera identificar a quienes proporcionaron sus ensayos para RxPI
(ver el apartado Identificacion de individuos de la Seccién 5.1.2).
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5.1.3. Proceso de recoleccion
Informacién de cada instancia (How was the data associated with each instance acquired?)

La informacién asociada a cada instancia se obtuvo mediante el instrumento TIPI (Ten Item
Personality Measure) propuesto por Gosling et al. (2003). El instrumento es una encuesta con 10
preguntas, dos por cada rasgo de personalidad del modelo Big-Five. La encuesta se responde
mediante una escala Likert de 7 valores de acuerdo. De estas respuestas se obtiene el valor
numérico asociado a cada instancia; la clase se infiere del valor previamente calculado. Para
determinar la clase, TIPI proporciona normas que corresponden a rangos independientes de
cada rasgo (Gosling et al., 2003). El Apéndice A.2 muestra a detalle cémo se calcularon tanto los
valores numéricos como las clases nominales.

Mecanismo de recoleccion (What mechanisms or procedures were used to collect the data
(e.g., hardware apparatuses or sensors, manual human curation, software programs, software
APIs)?)

El proceso de recoleccién de ensayos e informacién asociada a cada instancia fue obtenida de for-
ma analdgica, en papel. Las personas participantes se encontraban dentro de las instalaciones de
la UAM-C, especificamente dentro de las aulas de clase. El Apéndice A.1 muestra el instrumento
de recoleccién utilizado.

Estrategia de muestreo (If the dataset is a sample from a larger set, what was the sampling
strategy (e.g., deterministic, probabilistic with specific sampling probabilities)?)

Para la obtencién del corpus, consideramos a toda la poblacién de primer trimestre de la UAM-C
en sus 11 programas académicos a nivel licenciatura durante los afios de ingreso 2016 a 2018. Sin
embargo, el nimero de instancias colectadas es menor que el niumero de estudiantes admitidos
en ese periodo; esto se puede deber a diferentes factores fortuitos (como estar presentes durante
la aplicacién del instrumento) o debido a que algunas personas declinaron la participacién en el
conjunto de datos.

Personas involucradas (Who was involved in the data collection process (e.g., students, crowd-
workers, contractors) and how were they compensated (e.g., how much were crowdworkers
paid)?)

Las personas encargadas de la aplicacién del instrumento de recoleccién del conjunto de datos
fueron los trabajadores de la UAM-C del departamento de Servicios Escolares (y estudiantes
haciendo su servicio social dentro de este departamento). La aplicacién de este instrumento
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formé parte de una bateria de diversos instrumentos para investigaciones desarrolladas dentro
de la UAM-C.

Para las transcripciones manuales de todas las instancias se cont6 con la participacién de cuatro
personas becadas bajo financiamiento de la Red Temdtica de Tecnologias del Lenguaje dentro
del programa “Creacién de Recursos Lingiiisticos”. El monto de la beca fue de $10,000.00 pesos
mexicanos (cantidad estdndar en la UAM-C) por persona durante 4 meses.

Adicionalmente, dos personas becadas participaron en la revisién de todas las transcripciones.
Todo el proceso de transcripciéon y revision fue organizado y supervisado por M. C. Gabriela
Ramirez de la Rosa. El Apéndice A.3 describe el material proporcionado a las personas que
transcribieron y revisaron los ensayos.

Tiempo (Over what timeframe was the data collected?)

El instrumento se aplic6 en el trimestre de Otofio (de septiembre a diciembre) en cada afio desde
2016 a 2018. La transcripcién manual y las revisiones se realizaron durante el periodo de 2017 al
2019.

Proceso de revision ética (Were any ethical review processes conducted (e.g., by an institutional
review board)?)

La UAM no contaba con un proceso de revision ética antes ni durante el tiempo de recoleccién
del conjunto de datos. Debido a que se obtuvo financiamiento publico del entonces Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT), se siguieron las disposiciones que este organismo
indico para el pago de las becas a las personas involucradas en la actividad de creacién del
conjunto de datos RxPI.

Recoleccion directa o indirecta (Did you collect the data from the individuals in question
directly, or obtain it via third parties or other sources (e.g., websites)?)

Los datos fueron obtenidos directamente de las personas participantes.

Notificacién de participacion (Were the individuals in question notified about the data collec-
tion?)

Dado que los datos fueron obtenidos directamente de las personas participantes para un propdsi-
to especifico, estas fueron notificados de la creacion del conjunto de datos antes de iniciar el
proceso de recoleccidon. El instrumento completo puede consultarse en el Apéndice A.1.
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Consentimiento (Did the individuals in question consent to the collection and use of their
data?)

Las personas participantes convinieron en participar en el estudio de forma voluntaria y consin-
tieron que sus datos podrian ser usados para fines académicos. El documento que los partici-
pantes firmaron se puede ver en el Apéndice A.1.

Exclusién voluntaria (If consent was obtained, were the consenting individuals provided with
a mechanism to revoke their consent in the future or for certain uses?)

No existe un mecanismo de exclusién voluntaria en forma explicita. Sin embargo, a todas las
personas que aportaron su correo electrénico, al enviarles sus resultados de personalidad se
les hizo hincapié en que la participacion en el estudio es voluntaria. Se les comunic6 que si no
deseaban participar en el estudio podrian enviar un correo directamente a los responsables de
la recoleccion para que sus datos fueran eliminados. De esta forma se eliminaron instancias
digitales que no forman parte del conjunto de datos RxPI.

Anélisis de proteccion de datos (Has an analysis of the potential impact of the dataset and its
use on data subjects (e.g., a data protection impact analysis) been conducted?)

No existe un andlisis de proteccién de datos para RxPI.

5.1.4. Preprocesamiento/limpieza/etiquetado

Tipos de procesos realizados (Was any preprocessing/cleaning/labeling of the data done (e.g.,
discretization or bucketing, tokenization, part-of-speech tagging, SIFT feature extraction,
removal of instances, processing of missing values))

En la transcripcién de las instancias se agregaron etiquetas para marcar fenémenos de la escri-
tura manual. También, se usan etiquetas para remover informacién sensible que identifique al
participante. El proceso se describe en detalle en la Seccién 5.1.2.

Datos originales (Was the “raw” data saved in addition to the preprocessed/cleaned/labeled
data (e.g., to support unanticipated future uses)?)

Existe una version digitalizada (imagen) de los ensayos escritos a mano. Un subconjunto las
imégenes con sus respectivas transcripciones manuales forman parte de una particién llamada
HWxPI Hand-Written teXts for Personality Identificacién y consiste de 711 instancias. Este con-
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junto de imédgenes no tiene informacién ofuzcada como el nombre completo, direcciéon, correo
electrénico o nimero de teléfono.

Software utilizado (Is the software that was used to preprocess/clean/label the data available?)

No aplica. Los procesos de etiquetacion y limpieza de las instancias fueron realizado de forma
manual.

5.1.5. Usos

Tareas (Has the dataset been used for any tasks already?)

Existen dos tareas en las cuales se ha utilizado parte del conjunto RxPI. El dataset RxPI-estratificado
se ha utilizado en la tarea de clasificacién binaria de personalidad (Ramirez-de-la-Rosa et al.,
2023). Mientras que el dataset HWxPI se ha utilizado para la tarea de clasificacién binaria du-
rante el taller “2018 ICPR Multimedia Information Processing for Personality & Social Networks
Analysis Challenge” llevado a cabo dentro de la conferencia ICPR 2018-International Conference
on Pattern Recognition (Ramirez et al., 2019).

Repositorios (Is there a repository that links to any or all papers or systems that use the dataset?)

El corpus HWxPI puede ser accedido via CodaLab? o descargarse directamente en el repositorio
del conjunto de datos en https://github.com/lyr-uam/HWXxPI- Track-ICPR2018. Dado que este
corpus fue usado en un taller cientifico, existe un repositorio de articulos que hacen uso del
corpus y que esta reportado por Ramirez et al. (2019).

Otras tareas (What (other) tasks could the dataset be used for?)

Ademds de las tareas de clasificacion binaria en que se ha utilizado parte del conjunto de datos
RxPI, el corpus RxPI y sus particiones también pueden ser utilizados para la tarea de regresion
usando los valores numéricos disponibles para cada rasgo.

Adicionalmente, es posible utilizar el conjunto de datos para andlisis linguistico y la relacion
entre rasgos de personalidad y ensayos escritos. También, este corpus puede usarse en tareas de
transferencia de aprendizaje —transfer learning— tomando en cuenta el contexto y poblacién
en la que se obtuvieron los datos.

2 hitps:/icompetitions.codalab.org/competitions/18362#learn_the_details- overview
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Uso futuro (Is there anything about the composition of the dataset or the way it was collected
and preprocessed/cleaned/labeled that might impact future uses?)

El conjunto de datos RxPI contiene informacién de personas que son estudiantes de licenciatura
con caracteristicas demogréficas similares: edad, distribucién de genéro, que habita la Ciudad
de México y con lenguaje nativo espafiol mexicano; por lo tanto, los futuros usos de este corpus
deberdn considerar el impacto de la composicion de la poblaciéon participante (se pueden
encontrar méas detalles sobre la composiciéon en la Seccién 5.1.2).

Tareas a evitar (Are there tasks for which the dataset should not be used?)

El conjunto de datos RxPI fue recolectado bajo condiciones particulares (como se describié
en la Seccién 5.1.2) que pueden influenciar la generalizacién. Los resultados de clasificacion
automadtica y regresion solo pueden aplicarse a una poblacién similar a la que componen RxPI y
sus subparticiones.

5.1.6. Distribucion

3A quiénes?(Will the dataset be distributed to third parties outside of the entity (e.g., company,
institution, organization) on behalf of which the dataset was created?)

El dataset completo RxPI puede ser distribuido a investigadores o estudiantes que investigan
la relaciéon entre personalidad y texto escrito. RxPI puede ser distribuido fuera de la UAM-C
Unicamente para investigacién y no se puede utilizar en aplicaciones comerciales.

$C6mo? (How will the dataset will be distributed (e.g., tarball on website, API, GitHub)?)

La descripcidén del conjunto de datos RxPI puede ser consultado en https://github.com/lyr-uam/
RxPI'y el conjunto de datos puede ser solicitado mediante el correo electrénico proporcionado.

:Cuando? (When will the dataset be distributed?)

El conjunto de datos RxPI estard disponible a partir de febrero de 2024.
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Licencia (Will the dataset be distributed under a copyright or other intellectual property (IP)
license, and/or under applicable terms of use (ToU)?)

El corpus RxPI tiene una licencia Creative Commons CC BY-NC-SA 4 (Attribution-NonCommercial-
ShareAlike 4.0 International).0. La licencia puede consultarse en http://creativecommons.org/
licenses/by-nc-sa/4.0/.

Restricciones (Have any third parties imposed IP-based or other restrictions on the data asso-
ciated with the instances?)

No aplica.

Controles de exportacién (Do any export controls or other regulatory restrictions apply to the
dataset or to individual instances?)

No aplica.

5.1.7. Mantenimiento

Persona encargada del conjunto de datos (Who will be supporting/hosting/maintaining the
dataset?)

La persona encargada del conjunto de datos RxPI es Gabriela Ramirez de la Rosa.

Informacién de contacto (How can the owner/curator/manager of the dataset be contacted
(e.g., email address)?)

La descripcion del conjunto de datos RxPI puede ser consultado en https:/github.com/lyr-uam/
RxPI'y el conjunto de datos puede ser solicitado mediante el correo electrénico proporcionado
en el archivo README del repositorio del corpus RxPI.

Fe de erratas (Is there an erratum?)

Las fé de erratas se publicaran en el repositorio del conjunto de datos RxPI: https://github.com/
lyr-uam/RxPI.
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Actualizaciéon (Will the dataset be updated (e.g., to correct labeling errors, add new instances,
delete instances)?)

Es posible que existan nuevas versiones, si eso sucede, se publicara la nueva versién en el
repositorio del corpus RxPI (https://github.com/lyr-uam/RxPI).

Limites de retencion (If the dataset relates to people, are there applicable limits on the retention
of the data associated with the instances (e.g., were the individuals in question told that their
data would be retained for a fixed period of time and then deleted)?)

No existe un limite de tiempo para mantener en uso el conjunto de datos.

Versiones antiguas (Will older versions of the dataset continue to be supported/hosted/main-
tained?)

Todas las versiones, si existieran mds de una, estaran disponibles.

Contribuciones al conjunto de datos (If others want to extend/augment/build on/contribute to
the dataset, is there a mechanism for them to do so?)

No existe un mecanismo establecido para contribuciones al conjunto de datos RxPI.

5.2. Otras colecciones utilizadas

5.2.1. Conjunto de datos Auto-descripciones

Auto—descripciones es un conjunto de datos recolectado para el andlisis de aspectos psicolégicos
en adolescentes con diferente orden de nacimiento. Este corpus pertenece a un estudio hecho por
Cruz-Sanchez et al. (2017). El conjunto de datos cuenta con solo 121 participantes (63 mujeres y
58 hombres) que fueron etiquetados con sus rasgos de personalidad del modelo Big—Five.

Las instancias consisten de transcripciones manuales de una autopresentacion grabada en video
con una duracién aproximada de 3 minutos hecha en espafiol. Esta actividad se llev6 a cabo
dentro de una escuela secundaria en la zona rural del estado de Tlaxcala, México. En este estudio,
los rasgos de personalidad de cada participante fueron obtenidos con el instrumento BFQ-25, el
cudl asigna diferentes categorias (bajo, medio y alto) a los valores numéricos obtenidos en la
prueba de personalidad. La Tabla 5.5 muestra el nimero de instancias por clase en cada rasgo de
personalidad del conjunto de datos Auto—descripciones.
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5.2 Otras colecciones utilizadas

Alto Medio Bajo

Total

Extroversion 49 56 16
Amabilidad 21 56 44
Responsabilidad 20 61 40

Tabla 5.5: Ntimero de instan- Estabilidad Emocional 36 43 42

cias por clase en el conjunto de
datos Auto—descripciones.

Apertura a Nuevas Experiencias 45 60 15

121
121
121
121
121

De forma similar que con RxPI, cada instancia esta etiquetada con los 5 rasgos de personalidad
de acuerdo a las normas establecidas en el instrumento BFQ-25. El acceso a este conjunto de
datos fue obtenido unicamente para ser usados en esta investigacion a través de la doctora
responsable de la recoleccién, Dr. Veronica Reyes Meza.

5.2.2. Conjunto de datos Essays

Essays es un recurso para el andlisis de la personalidad que consiste de ensayos escritos en inglés
mayoritariamente por estudiantes de psicologia a quienes se les dio la instruccién de escribir
lo que les viniera a la mente por 20 minutos ininterrumpidos sin preocuparse por la ortografia
o la gramatica. El primer conjunto de ensayos fue recopilado por Pennebaker and King (1999)
durante 1997 y 1999 y consisti6 de aproximadamente 1200 ensayos. Este primer conjunto fue
incrementado por Mairesse et al. (2007), con esayos escritos hasta el 2004, para formar el corpus
que se conoce actualmente como Essays.

El corpus Essays contiene 2468 ensayos escritos en inglés pero no se cuenta con informacién
completa sobre el género y la edad de los participantes. Sin embargo, Pennebaker and King

(1999) presentan informacién parcial de 1200 participantes de los primeros ensayos compilados.

El corpus Essays estd etiquetado con los cinco rasgos del Big—Fivey para cada rasgo contiene

valores nominales ‘yes’ para indicar el polo alto del rasgo, y ‘no’ para indicar el polo bajo del rasgo.

Es decir, no contiene informacién sobre los valores numéricos de los rasgos de personalidad de
cada participante. La Tabla 5.6 muestra el nimero de participantes (o ensayos) en cada rasgo
por clase en el conjunto de datos Essays. Cabe destacar que igual que con el corpus RxPI, cada
instancia del corpus esté etiquetada con los 5 rasgos de personalidad.

Yes No

Total

Extroversion 1277 1191
Amabilidad 1310 1158
Responsabilidad 1254 1214

Tabla 5.6: Nuimero de instan- Estabilidad Emocional 1235 1233

cias por clase en el conjunto de

datos Essays.

Apertura a Nuevas Experiencias 1271 1196

2468
2468
2468
2468
2467
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6

Método propuesto

Dada como entrada una intencién comunicativa —un mensaje cuyo objetivo es transmitir
informacién de una persona emisora a otras receptoras mediante el lenguaje escrito u oral— esta
tesis propone una metodologia para identificar automaticamente la personalidad de la persona
emisora. Asi, propongo incorporar la disponibilidad 1éxica en la representacién de la intencién
comunicativa para generar un modelo de clasificacién automatica para la identificaciéon de
rasgos de personalidad. El método propuesto, también busca determinar de forma automética,
categorias de términos disponibles adaptados a cada rasgo de personalidad. Esta incorporacién
de la disponibilidad 1éxica en la representacion se basa en 2 aspectos de las palabras contenidas
en la intencién comunicativa: pertenenciay orden.

Las contribuciones mostradas en este capitulo corresponden a las contribuciones 2—4 listadas en
el Capitulo 1.3:

2. Adaptacion de la prueba de disponibilidad léxica que en lugar de elicitar listas de palabras,
se realiza mediante intenciones comunicativas,

3. Representacion de texto basada en la disponibilidad 1éxica y

4. Método automadtico para seleccionar categorias de términos que permitan mejorar la
representacién de textos para la identificacién automadtica de la personalidad.

Al final del capitulo presento el esquema general en el que se utilizan las tres contribuciones
descritas.
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6.1. Adaptacion de la prueba de disponibilidad léxica

Tradicionalmente, la prueba de disponibilidad 1éxica se lleva a cabo elicitando a un conjunto
de participantes una lista de palabras respuesta que primero vengan a la mente dado un centro
de interés o tema detonante. Este conjunto de participantes tiene caracteristicas particulares
dependiendo del estudio y la variable a estudiar (como se describié en trabajos del Capitulo 2).

Un ejemplo es el uso de la disponibilidad 1éxica para estudiar el uso de un lenguaje en una
segunda lengua en comunidades provenientes de dos paises distintos; donde el objetivo es
comparar la disponibilidad de palabras o términos obtenidos entre las comunidades de cada
pais. El procedimiento para realizar esta actividad es que una vez que cada participante haya
producido la lista de palabras del centro de interés dado, se revisan todas las listas generadas, y
si existen palabras repetidas solo se mantiene en las listas la primera repeticién de una palabra.

En esta investigacion propongo usar intenciones comunicativas de los participantes en las comu-
nidades a estudiar en lugar de elicitar listas de palabras. Donde las dos comunidades a estudiar
alo largo de la investigacién estdn compuestas de personas que tienen la personalidad en po-
los opuestos de un mismo rasgo —por ejemplo: comunidad de extrovertidos y comunidad de
introvertidos, para los polos opuestos del rasgo de Extroversién—. En estas comunicaciones
orales o escritas es muy probable que existan repeticiones de palabras. Como se mencion6 en
el Capitulo 5, las intenciones comunicativas que se usan en esta investigacién tienen como
proposito comunicar informacién personal sobre los participantes. Asi, una forma diferente
de ver la hip6tesis de esta tesis es que la primera informacién que venga a la mente en estos
ejercicios revelara aspectos importantes relacionados con el rasgo de personalidad de un
participante.

Considerando estas diferencias entre la elicitacion tradicional y comunicaciones orales o escritas,
las siguientes secciones describen los procesos involucrados en obtener la disponibilidad 1éxica
de los términos usados en intenciones comunicativas: i) preprocesamiento del texto, y ii) cdlculo
de la disponibilidad léxica que considera repeticiones de palabras. La Figura 6.1 muestra un
diagrama de esta contribucién. La dltima parte de esta seccién muestra ejemplos de listas de
disponibilidad 1éxica en las colecciones de datos usadas, i. e. RxPI, Auto—descripciones, y Essays,
para el rasgo de Extroversion. Estas listas son ejemplos que corresponden a L1 y L2 en el diagrama
de la Figura 6.1.

6.1.1. Preprocesamiento de textos

El preprocesamiento de textos realizado tiene como objetivo mantener los términos que tienen
mads probabilidades de pertenecer a las palabras descriptivas de la personalidad. Dado un
documento de texto que corresponda a una comunicacién escrita o hablada (transcrita) se
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Figura 6.1: Diagrama del médu-
lo de Adaptacién de la prueba
de disponibilidad 1éxica.

(etapa de entrenamiento)
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— =N Célculo de - —
Preprocesamiento Dlsponlbllldgq Léxica —
con repeticiones
Eq. 6.1 L1 (Eq. 6.2
muestras de la muestras ( q. 6 ) (Ea-62)
comunidad 1 preprocesadas
(Tabla 6.1)
— —= ‘ Cél;qlo de . —
Preprocesamiento Dlspomblhd.ac'l Léxica —
con repeticiones
(Eq. 6.1) L2 (Eq. 6.2)
muestras de la TS

comunidad 2

preprocesadas
(Tabla 6.1)

requieren pasos de normalizacién para eliminar informacién que no es relevante para identificar
la personalidad. Mi adaptacién propone como pasos de normalizacién': eliminacién de palabras
vacias o palabras de funcién (por ejemplo, articulos y preposiciones), eliminacién de nimeros y
simbolos, y transformacion de todas las palabras a mintsculas. Ademads, a través del software
FreeLing (Carreras et al., 2004), se detectan multi—palabras (como colocaciones o nombres
propios como nombres de ciudades) y se reconocen entidades nombradas (o NER).

La Tabla 6.1 muestra un ejemplo del preprocesamiento realizado con FreeLing. Primero aparece
un extracto de la transcripcion de una persona con extroversién alta, luego puede verse la
transcripcién después del preprocesamiento realizado, y finalmente se muestra la misma trans-
cripcién en forma de lista que corresponderia a las listas obtenidas en la elicitacion tradicional
de la prueba de disponibilidad 1éxica.

6.1.2. Calculo de la disponibilidad léxica con repeticiones

De forma tradicional, para obtener la informacién de disponibilidad 1éxica de una comunidad se
analizan las palabras producidas por todas las personas de dicha comunidad. Para esto, primero
se obtiene un vocabulario tinico de la comunidad, este vocabulario contendra el conjunto unién
de las palabras (términos) elicitadas por todas las personas participantes. Luego, para obtener el
valor de disponibilidad Iéxica por cada término #; en el vocabulario de la comunidad se utiliza la
Ecuacidn 6.1, propuesta por Callealta Barroso and Gallego Gallego (2016), que considera todas
las posiciones donde el término #; es mencionado dentro de los ensayos proporcionados por esa
comunidad, asi como la frecuencia de su uso en cada una de esas posiciones.

w2 Lt
DL km(tj) = ) wier) x == 6.1)
i=1

11a normalizacién propuesta puede cambiar de acuerdo al problema especifico a resolver.
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donde

= f; representa el término léxico (palabra) del cual se desea encontrar el valor de disponibili-
dad léxica;

= { es una posicién en el ensayo, este valor itera desde 1 hasta n;

» 7 esladltima posicién donde se encuentra el término ¢; al considerar todos los ensayos
de la comunidad?;

» fji es el nimero de veces en que el término ¢; se encuentra en la posicion i;
= kindicala posicién en la que el valor de disponibilidad 1éxica es igual a w;

= w es el valor deseado para el k—ésimo término en la lista L (w puede tomar valores entre 0
y 1, donde el valor deseado para el k—ésimo término es cercano a cero);

= m modula el decaimiento del valor de disponibilidad 1éxica entre los términos de L de la
Eq 6.2 (entre mayor es el valor de m, menos pronunciado es el decaimiento);

= [ esun valor de normalizacién (en la propuesta original, este valor es el nimero total de
participantes en el estudio); y

= el rango de DLy, ,m(t;) es (0,1].

En el cdlculo de disponibilidad 1éxica tradicional solo se considera la primera aparicién de
palabras repetidas, cuando las hay, pues el objetivo es relacionar el tema detonante (centro
de interés) con sus respuestas tan pronto como estas emerjan dentro de la mente de cada
participante. Sin embargo, como se ha discutido, en una intencién comunicativa las repeticiones
de palabras son inevitables, por lo que para considerar qué tanto estos términos aparecen en
la mente de las personas al hablar, propongo adaptar el célculo de disponibilidad léxica para
considerar repeticiones. Como resultado, la propuesta cambia el valor de normalizacién I en
Eq. 6.1 a la frecuencia médxima alcanzada por cualquier término en los ensayos dentro de la
comunidad de estudio. En contraste, en Callealta Barroso and Gallego Gallego (2016) el valor de
normalizacién I se establece como el nimero maximo de participantes en el estudio.

La salida de este proceso es una lista de pares de términos que pertenecen al vocabulario de
la comunidad con su respectivo valor de disponibilidad Iéxica. Esta lista se puede ordenar de
mayor a menor valor de disponibilidad 1éxica para facilitar su interpretacién. La lista final queda
definida como lo indica la Ecuacién 6.2.

2El valor de n varia para cada término ¢ j- Para posiciones mayores a n la frecuencia fj; es cero.
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Tabla 6.1: Un extracto de una
transcripcion del corpus RxPI
que corresponde a una persona
con extroversion alta. La trans-
cripcién original responde a la
instruccién “Cuéntanos sobre ti,
por ejemplo algo sobre tu his-
toria familiar o el(los) evento(s)
que te venga a la mente que
consideres relevante(s) en tu vi-
da’. La transcripcion después
del preprocesamiento se mues-
tra en forma de lista que corres-
ponderia a la lista elicitada de
las pruebas de disponibilidad
léxica tradicional.

Transcripcion original

Estoy bien emocionalmente con mi familia, mis padres apoyan
mis preferencias y decisiones siempre y cuando no me afecte en
un futuro, tengo un hermano con el que me llevo bien, tengo dos
abuelas a las cuales respeto y quiero y admiro. Mis tios son muy
amables conmigo, no he tenido algtin problema familiar en el cual
me concierne directamente a mi.

Transcripcion después del
preprocesamiento con
FreeLing

bien emocionalmente familia padres apoyan preferencias deci-
siones siempreycuando afecte futuro hermano llevo bien dos abue-
las cuales respeto quiero admiro

tios amables conmigo algtin problema familiar concierne directa-
mente

Transcripcion después del
preprocesamiento (en for-
ma de lista)

bien
emocionalmente
familia

padres

apoyan
preferencias
decisiones
siempreycuando
afecte

L={t;,DLy(t)) | tj e V} (6.2)

donde 0 = {w, k, m} contiene los pardmetros para el cdlculo del valor de disponibilidad 1éxica.
Siguiendo la sugerencia de los autores de la Eq. 6.1, para realizar una comparacién significativa
entre la disponibilidad 1éxica de dos comunidades, se recomienda que se utilicen los mismos
valores para cada componente de 8 en la generacion de las listas en ambas comunidades. En
mi adaptacién propuesta, el vocabulario de la comunidad, V, se forma por la unién de los
conjuntos de términos (o palabras) en las intenciones comunicativas (ensayos) después del
preprocesamiento.

6.1.3. Disponibilidad léxica en diferentes colecciones

Las listas obtenidas de la prueba de disponibilidad léxica permiten revelar informacién adicional
sobre el conjunto de términos disponibles que tiene cada comunidad en los diferentes conjuntos
de datos. En esta seccién se presentan ejemplos de términos con mayor disponibilidad 1éxica
para el rasgo de Extroversién en los tres conjuntos de datos utilizados en esta investigacion:
RxPI, Auto—descripciones y Essays. Las listas L en esta seccion se calcularon con un subconjunto
aleatorio de ensayos de cada conjunto de datos.
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La Tabla 6.2 presenta un ejemplo de los primeros 20 términos en las listas de disponibilidad
léxica L de la Eq. 6.2 obtenidas con el conjunto de datos RxPI para el rasgo de Extroversion
(primeras columnas). Como se puede ver en la tabla, existen valores de DL muy altos: 0.90 y
0.85 para el término més accesible en el polo alto y bajo, respectivamente. Sin embargo, no
es el mismo término disponible en ambas comunidades. Para el polo alto, el término mas
disponible es ‘familia’ y para el polo bajo es el término ‘gusta’; siendo ‘familia’ un término que
es mas disponible (con un valor de disponibilidad 1éxica de 0.90) que ‘gusta’ (con un valor de
0.85). Ademas, se puede apreciar que 9 de los 20 términos son términos comunes en ambas
comunidades, esto habla de lo parecido de los temas que se tocan en este conjunto.

La seccién media de la Tabla 6.2 muestra un ejemplo de los primeros 20 términos en las listas de
disponibilidad léxica L calculadas a partir del conjunto de datos Auto—descripciones para el rasgo
de Extroversién. Aqui, el término ‘gusta’ es el término més disponible en ambas comunidades
——polo alto y polo bajo—; pero tienen una ligera diferencia en el valor de disponibilidad l1éxica,
0.62 y 0.66 para el polo alto y el polo bajo, respectivamente. También se puede notar un descenso
del valor de DL a partir de la tercera posicién en ambas listas, lo cual podria indicar que los dos
primeros términos son usados por la mayoria de los participantes en las primeras posiciones
—1lo primero que les viene a la mente— una posible causa es que las comunicaciones en este
corpus fueron obtenidas de forma oral, donde el término ‘pues’ es usado como muletilla en
muchos de los casos. En cuanto a términos comunes, en este ejemplo podemos observar un
mayor nimero de términos iguales en ambas listas, 13 de 20. Esta interseccién entre términos
disponibles en ambas listas reitera la intuicién que la mayoria de los participantes hablan de
forma similar y de temas similares.

Las ultimas columnas de la Tabla 6.2 muestran un ejemplo de los primeros 20 términos en las
listas de disponibilidad léxica L calculadas a partir del conjunto de datos Essays para el rasgo de
Extroversion. Para el caso de Essays, se observa que los tres primeros términos disponibles en
ambas listas son iguales —aunque en diferente orden—. Con valores de disponibilidad 1éxica
mayores para el polo alto que para el polo bajo. También es notoria la interseccién de términos
entre ambas listas, donde 18 de 20 son compartidos en ambas comunidades. Aunque las palabras
con mayor disponibilidad 1éxica en ambas comunidades pueden considerarse como palabras de
uso frecuente, por ejemplo: ‘like’, ‘think’, ‘going’, ‘want, etc; tienen sentido en el contexto de la
pregunta detonadora del corpus, ‘lo primero que se les venga a la mente en 20 minutos’.
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Capitulo 6. Método propuesto

Comparar las listas de disponibilidad 1éxica de las comunidades de esta forma ha servido a los
investigadores de diversos estudios a analizar e interpretar diferencias del uso de términos entre
dos comunidades. La informacién que contienen las listas va mds alld del orden de disponibilidad
que tengan el mismo término en ambas, también permite saber qué valor de disponibilidad
tienen tales términos. Por ejemplo, el término ‘familia’ del corpus Auto—descripciones en la
Tabla 6.2 es el sexto término mds disponible en la comunidad del polo-alto y el octavo mas
disponible en la comunidad del polo-bajo; pero el valor de disponibilidad 1éxica es més alto
para el octavo término en el polo-bajo que para el sexto término en el polo-alto: 0.162 y 0.157,
respectivamente. Estas sutiles diferencias pueden ayudar a diferenciar entre el uso del lenguaje en
ambas comunidades para ayudar a distinguir e identificar el polo de los rasgos de personalidad.

6.2. Representacion de texto basada en disponibilidad léxica

La segunda contribucién mostrada en este capitulo consiste en generar una representacion
vectorial basada en la informacién de disponibilidad léxica obtenida de dos comunidades a
analizar. En términos de aprendizaje supervisado, cada comunidad corresponde a una clase.
Se proponen dos formas de utilizar la disponibilidad léxica calculada de cada clase: en una
representacién basica que solo incluye la pertenencia de los términos dentro de la lista L: DL-
base; y en una representacion que incluye ademads el valor de accesibilidad (es decir, el valor de
disponibilidad 1éxica) de cada término en el vector generado: DL—va. La Figura 6.2 muestra un
diagrama de cémo se obtiene el vocabulario (o la lista de términos con disponibilidad 1éxica
combinada) para las dos variantes propuestas. Este vocabulario (o lista) se usa para generar
los vectores que representaran a cada instancia tanto en el entrenamiento como en la etapa de
evaluacion.

Representacién de textos basada en Disponibilidad Léxica
(etapa de entrenamiento)

Variante DL-base Variante DL-va
L N _— N N -
LR L | N L |
- N LR} o _—
LR o N L

L1 (Eq. 6.2) L2 (Eq. 6.2) L1 (Eq. 6.2) L2 (Eq. 6.2)
Unié CombMNZ <
nion (€ q. 6.5)

Figura 6.2: Diagrama de las dos
variantes propuestas para la
representacion de textos basa-
da en disponibilidad léxica.

60

: :

eomb

Lcomb
(Eq. 6.6)




6.2 Representacion de texto basada en disponibilidad l1éxica

6.2.1. Representacion basica: DL-base

El objetivo de la representacion basica DL-base es considerar inicamente aquellos términos con
alta disponibilidad Iéxica en cada una de las comunidades de estudio; en contraste con utilizar
términos frecuentes como lo hace un enfoque basado en representaciones tradicionales de bolsa
de palabras. Esto implica considerar términos que pertenecen al lexicon mental obtenido por
medio de la disponibilidad 1éxica.

Asi, el vocabulario resultante consiste de términos en el conjunto de entrenamiento a los que se
calcularon el valor de disponibilidad 1éxica. Dependiendo del pardmetro k en 0 de la Eq. 6.1 es
posible generar vocabularios compactos en comparacién con una representacion tipica de bolsa
de palabras.

Dadas dos listas de disponibilidad léxica L' y L?, correspondientes a la comunidad 1y 2, se
genera una representacion vectorial donde el vocabulario de términos en la representacién se
define como la unién de los términos en L' y en L?. Entonces, el vector de una instancia tiene la
formad = (ws, wy,..., w12)); donde el valor de w se determina con alguno de los esquemas
de pasado tradicionales usados en tareas de clasificaciéon automatica de textos, a saber:

» Booleano: asigna 1 si el término 7; estad presente en la instancia d; 0 en caso contrario.

= Frecuencia del Término (TF): asigna la frecuencia del término ¢; en la instancia d; 0 si el
término no estd presente.

» Frecuencia del Término Modificada (MTF) (Chen et al., 2021): es una variante de TF
que considera la longitud promedio de las instancias en la coleccién como un factor de
normalizacién; se define como:

MTF(tj,d) = \/fj log, (1 + “lv(—‘z—l) (6.3)

donde avg_I eslalongitud promedio de las instancias en el conjunto de entrenamiento,
I(d) es la longitud de la instancia a representar d y f; corresponde a la frecuencia del
término 7; en d.

= Frecuencia del Término - Frecuencia Inversa del documento (TF-IDF) (Salton and Buckley,
1988): es una variacién de TF que considera un factor de normalizacién llamado IDF o
frecuencia inversa de documento; donde entre menos aparezca el término en diferentes
instancias de la coleccién, mas importante serd en la instancia representada; se define
como:
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TF-IDF(tj,d) = f; xlogy(——) (6.4)

n
d( tj)
donde 7 es el nimero de instancias en el conjunto de entrenamiento, d(¢;) es el nimero
de instancias donde aparece ¢; y f; corresponde a la frecuencia del término #; en d.

6.2.2. Representacion basada en el valor de disponibilidad léxica: DL-va

La propuesta de representacion DL-va, ademads del vocabulario disponible, considera el valor de
disponibilidad léxica de ambas comunidades. Asi, el valor de accesibilidad para un término dado
considera los valores calculados de ese término en cada comunidad. Esto implica considerar
tanto los términos que pertenecen al lexicon mental como considerar el orden de estas palabras
dentro de las listas producidas.

Por lo tanto, la representacién DL-va consiste de dos procesos:

1. El cédlculo de un vocabulario compartido entre las dos comunidades. Esto es relevante
porque al usar el mismo tema detonante en ambas comunidades, se tiende a usar el mismo
vocabulario. En consecuencia, es altamente probable que las listas generadas en las dos
clases a clasificar tengan una alta interseccién de términos.

2. Elpesado de términos en el vector de representacién que incorpore este valor de disponi-
bilidad combinado de las dos clases.

Dadas dos listas de disponibilidad léxica L' y L?, correspondientes a la comunidad 1y 2, se
considera una representaciéon vectorial donde el conjunto vocabulario a utilizar en la repre-
sentacién se define como la unién de los términos en L' y en L2, es decir V°°"?. Y donde el valor
de disponibilidad léxica combinado (DL°°™?) se calcula con una estrategia de fusién de listas
ordenadas, especificamente con el método de CombMNZ que define la Eq. 6.5 (Fox and Shaw,
1994). El objetivo de utilizar un método de fusién es calcular un sélo valor de disponibilidad
léxica para aquellos términos que aparecen en ambas listas. La ecuacién general de CombMNZ
estd definida para multiples listas, pero esta investigacion la utiliza para combinar pares de ellas.

2 4 .
DL™(t;) = CombMNZ(t;) = Y. DLa(tj)" x |DLa(t)" >0 6.5)
i=1
donde DLy (tj)Li es el valor de disponibilidad Iéxica del término ¢; en la lista L y|DLg (tj)Li > 0]

es el namero de valores diferentes de cero dado el término ¢; en cualquier lista, es decir en
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cudntas listas aparece t;. Como resultado se obtiene una lista combinada, definida en la Ecuacion
6.6 que se utilizara en el problema de clasificacién.

En cuanto al esquema de pesado que utiliza informacién del valor de disponibilidad 1éxica se
propone una combinacién de los esquemas tradicionales de pesados con el valor de accesibilidad
de cada término, como sigue:

= Booleano con disponibilidad (va-bool): asigna 1 x DL¢°™? (¢;) siel término ¢; estd presente
en la instancia a representar d; 0 en caso contrario.

» Frecuencia del Término con disponibilidad (va-TF): asigna la frecuencia del término
TF(t)) x DLC‘””b(tj) en la instancia d; 0 si el término no esta presente.

= Frecuencia del Término Modificada con disponibilidad (va-MTEF): asigna MTF(t;) x
D Lcomb ( tj) .

6.3. Autoseleccion de categorias

Una forma de incluir el lexicon mental en una representacién textual para la identificacion
de rasgos de personalidad es analizando las categorias semdnticas que conforman los textos
analizados. Como se ha establecido en el Capitulo 2, la informacién semdntica que se puede
encontrar mediante el lexicon mental da pautas para entender como accedemos a aspectos de
nuestra mente y pensamiento. Por lo que analizar las categorias semdnticas que se forman de los
términos en las pruebas de disponibilidad 1éxica serd relevante para generar representaciones
mads finas y con el proposito especifico para la identificacién automadtica de rasgos de personali-
dad. Asi, dichas categorias permiten analizar caracteristicas de los rasgos de personalidad desde
un dngulo psicolingiiistico.

Dado que el tema detonante en una intencién comunicativa es el mismo para ambas comu-
nidades, los términos en ambas listas de disponibilidad 1éxica son virtualmente los mismos.
Sin embargo, como se puede ver en la Seccién 6.1.3, la disponibilidad 1éxica de los términos
en comun tienden a diferenciarse. Con el objetivo de entender mejor las diferencias entre las
comunidades estudiadas, se toma como referencia la metodologia utilizada en el drea de la
Disponibilidad Léxica. En esta subdisciplina de la Lingiiistica se busca clasificar las palabras
generadas por las comunidades; y asi describir y analizar las categorias semdnticas derivadas del
tema detonante en la prueba de disponibilidad 1éxica.
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Para automatizar este proceso de andlisis se propone utilizar un conjunto de términos organi-
zados en categorias semdnticas que sean relevantes desde la perspectiva de la identificacién
de rasgos de personalidad. Una vez se cuente con este recurso al que llamaré Diccionario de
Categorias, todos los términos de la lista de disponibilidad 1éxica quedaran categorizados para
su posterior andlisis.

El Diccionario de Categorias (DC) deberd tener como minimo las siguientes caracteristicas:

1. Un conjunto de M categorias, C = {cy, ¢2,..., Cp}, en las cuales ubicar uno o més términos,
y

2. Un conjunto de términos, T = {t | t € ¢;, para alguna c;}, que pertenezcan a una o mas
categorias en C.

Luego, dada una lista de disponibilidad 1éxica Ly el DC se produce una salida que consiste en
sublistas de L, donde una sublista L. estd definida de manera general por la Ecuacién 6.7. De
modo que cada sublista L, contendrd todos los términos de L que estén presentes en el DC en la
categoria c. Estos términos en L. estdn ordenados de mayor a menor valor en disponibilidad
léxica y este orden estd representado por el valor del elemento i en la terna, asi los valores de i
serdn: i = 1 para el ¢; con el valor més grande de disponibilidad léxica, i = 2 para el elemento
con el segundo valor més grande de disponibilidad léxica, y asi sucesivamente.

Le = (i, t;, DLUt)I(tj € LAt € 0),i eN}(Vc € C) 6.7)

Una vez organizadas las dos listas de disponibilidad l1éxica en sublistas de categorias de términos
podemos analizar cudles de estas categorias son mds relevantes para cada problema de clasifi-
cacion. Para ello, en la siguiente seccion presento dos formas para autoseleccionar categorias
relevantes derivadas de estas las sublistas de disponibilidad 1éxica (esto se ilustra en la Figura
6.3).

6.3.1. Método de autoseleccion de categorias relevantes

Existe evidencia que al construir métodos autométicos de identificacion de rasgos de personali-
dad no todas las categorias de términos usados muestran una alta correlacién con cada rasgo de
personalidad. Por ejemplo, Mairesse et al. (2007) expresan que “es probable que las caracteristicas
varien en funcién del lenguaje origen y del método de evaluacién de la personalidad”®.

3La cita en inglés es: “features are likely to vary depending on the source of language and the method of assessment
of personality”
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Autoseleccién de Categorias
(etapa de entrenamiento)

— )
N o -
L1 (Eq. 6.2) ‘ L2 (Eq. 6.2)

Obtener Obtener <_J

sublistas sublistas

nn o
i )
|| p—

Sublistas (Eq. 6.7) Sublistas (Eq. 6.7)

\
Figura 6.3: Diagrama del méto- - — - —
do de Autoseleccién de cate- o — o —
gorias basado en el valor de Leat! Leot?
disponibilidad Iéxica. (Eq. 6.12) (Eq. 6.12)

Es por esto que propongo un método de autoseleccién de las categorias mds relevantes para
cada rasgo considerando la disponibilidad l1éxica de los términos en las categorias del DC. El
objetivo de este proceso es seleccionar las sublistas de términos que pertenezcan a las categorias
con mayores diferencias en el valor de disponibilidad 1éxica de los primeros n términos entre las
dos comunidades.

Particularmente, dado el conjunto de comunidades Q = {polo—alto, polo—bajo} y un conjunto
de categorias C = {c1, cz,...,cum}, las sublistas por comunidad, LY, quedan definidas como se
indica en la Ecuacién 6.8, donde w € Q.

LY = {(i, t;, DLUt)I(tj € L° A tj € ¢),i EN}(Vc € C) 6.8)

Ahora, para cada categoria c € C se construye un vector ordenado de acuerdo a los valores de
disponibilidad 1éxica DL(f;) con el objetivo de seleccionar aquellas categorias que tengan valores
de disponibilidad léxica mds distantes en las mismas posiciones en las sublistas LY.

Para cada comunidad w € Q, se construyen M = |C| vectores de la forma:

ve = (DL(tj)1,..., DL(tj) ) (6.9)

Li)olo—altoL ILiJolo—bajo

donde g = min(| ), y cada elemento en estos vectores corresponde al
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orden en que se listan los términos de mayor a menor disponibilidad 1éxica, el indice i de la
Ecuacion 6.8.

Dado que son dos comunidades w € Q, se calcula el error absoluto medio (o mean absolute
error MAE) para cada par de vectores de la misma categoria c, v¢. Finalmente, se seleccionan las
categorias, Cg.j, con un mayor valor en MAE. Lo que implica que seleccionamos las categorias
en los que sus términos tienen valores de disponibilidad 1éxica mds distantes entre las dos
comunidades como se describe en la Eq. 6.10.

Csel = arg maxCECMAE(V?olo—alto’vgolo—bajo) (6.10)

donde el valor de MAE para cualesquiera dos vectores x y y se define por la Ecuacion 6.11.

Y7y —xil
MAE(x,y) = % 6.11)

Los términos que pertenezcan a este subconjunto de categorias seleccionadas (como se describe
en la Eq. 6.12) son utilizados en la representacion de instancias ya sea utilizando la variante
DL-base o DL-va.

L%, = (i, t;, DL (tj € L Atj € ¢),i N}V E Cyep) (6.12)

6.3.2. Diccionario de Categorias

Para seleccionar categorias de forma automadtica asumo que existe un Diccionario de Categorias
que tiene como minimo un conjunto de categorias y una lista de términos que pertenecen a una
0 mds categorias. En esta subseccién, hablaré de dos tipos de Diccionarios de Categorias: un
diccionario predefinido y un diccionario que se construye de forma automaética basado en la
generacion automatica de tépicos.

Uso de recursos léxicos predefinidos

Existen muchos recursos léxicos predefinidos, también llamados Diccionarios Definidos por el
Usuario o DDU. Dependiendo del problema y el lenguaje estudiado, los DDU pueden ser muy
especificos para un problema, digamos, depresién; o generales. Para el caso de la identificacion
automadtica de la personalidad el recurso 1éxico més utilizado en la literatura es LIWC (Linguistic
Inquiry and Word Count) (Pennebaker et al., 2001) que es considerado un DDU general.
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El diccionario LIWC estd organizado en cuatro dimensiones principales: I) Dimensiones Lingiiis-
ticas Estandar, IT) Procesos Psicolégicos, I1I) Inquietudes Personales, y IV) Categorias del habla.
La Tabla 6.3 muestra la organizacién del diccionario LIWC como se utiliza en esta investigacion.
Dado que el objetivo en esta tesis es distinguir personalidad, propongo el uso de las 6 categorias
de palabras en la dimensién II (Procesos psicoldgicos) al mismo nivel que el resto de las di-
mensiones de LIWC (en la tabla las categorias estin numeradas en la primera columna bajo
#).

Cada categoria en LIWC tiene un conjunto de subcategorias como una organizacién ma4s fina.
De esta forma, cada término/palabra en LIWC puede asignarse a una o mds subcategorias, y por
consiguiente, a una o més categorias. Cabe hacer notar que existe una décima categoria donde
se encontraran todos los términos/palabras que no estdn en LIWC pero si en los vocabularios de
las comunidades a contrastar. Esta tltima categoria tiene como objetivo incluir en cierta medida
vocabulario abierto —vocabulario que no pertenece a un recurso léxico cerrado como LIWC—.
En total se agrupan términos dentro de 10 categorias.

#  Dimensién (Categoria) Subcategorias

1 I.Dimensiones lingiiisticas es- Palabras de funcién, Pronombres personales, 1ra. singu-
tandar lar, 1ra. plural, 3ra. singular, 3ra. plural, Pronombres im-
personales, Articulos, Verbos, Verbos auxiliares, Tiem-
po pasado, Tiempo presente, Tiempo futuro, Adver-
bios, Preposiciones, Conjunciones, Negaciones, Cuan-

tificadores, Nimeros, Maldiciones, ...

II. Procesos psicolégicos

2 Procesos sociales Familia, Amigos, Humanos
3  Procesos afectivos Emociones positivas, Emociones negativas, Ansiedad,
Enfado, Tristeza
4  Procesos cognitivos Insight, Causa, Discrepancia, Tentativos, Certeza, In-
L . hibicién, Inclusién, Exclusién
Tabla 6.3: Organizacién del Dic- ) K
cionario de Categorias LIWC 5  Procesos perceptuales Ver, Ofir, Sentir
para el idioma espanol (version 6  Procesos bioldgicos Cuerpo, Salud, Sexual, Ingerir
2007). El junto de térmi- .. - -
) conjunto ce termt 7  Relatividad Movimiento, Espacio, Tiempo
nos/palabras se pueden encon-
trar en Pennebaker et al. (2001). 8 III Inquietudes personales Trabajo, Logro, Placer, Hogar, Dinero, Religién, Muerte
En el dltimo renglén se mues-
tra una categoria adicional OOV 9 IV. Categorias del habla Asentir, No—fluido, Rellenos

(out of vocabulary) que se uti-

liza en esta investigacion pero 10

que no forma parte de LIWG OOV (términos fuera del vocabulario)
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Uso de t6picos generados autométicamente

Dado que no siempre se cuenta con recursos léxicos predefinidos que puedan ser ttiles para
los problemas de identificacién de procesos mentales, presento una opcién automadtica de
construir un diccionario de categorias. Este proceso automaético consiste en identificar topicos
en un conjunto de documentos de la tarea a resolver. Posteriormente, el conjunto de los tépicos
generados con sus respectivos términos/palabras asociados se pueden usar como el recurso
léxico. A este recurso generado automdticamente lo llamaré Diccionario de Tépicos (DT) para
diferenciarlo de los DC predefinidos; pues los tltimos asignan nombres a las categorias con un
significado semdntico preestablecido. Para generar los tépicos de forma automética se propone
el uso de Latent Dirichlet Allocation.

Latent Dirichlet Allocation o LDA es un modelo generativo probabilistico propuesto por Blei et al.
(2003) que utiliza un conjunto de documentos y asume que estos estdn representados por una
distribucién aleatoria de tépicos latentes, donde cada tépico se representa por una distribucién
de términos. Para generar el modelo, hay que definir varios pardmetros, entre el més relevante
esté el valor de topicos a generar, este pardmetro se puede establecer de forma empirica.

Igual que con LIWC, cada tépico generado contiene un conjunto de términos y cada término
puede pertenecer a uno o mds tépicos. A diferencia de LIWC, los términos pertenecen a un
tépico con cierta probabilidad. Una vez que se generan los tépicos, el Diccionario de Tépicos
resultante se utiliza de la misma forma que se utilizaria el Diccionario de Categorias por el
método propuesto en esta investigacion.

Aunque los tépicos generados no tienen un nombre especifico como es el caso de las categorias
de LIWC, un humano podria generarles nombres partiendo de los términos que cada tépico
contiene. La Tabla 6.4 muestra un ejemplo de 4 tépicos del modelo generado para el conjunto de
datos RxPI en el rasgo de Extroversiény 10 topicos en total.

Como puede verse al comparar la Tabla 6.3 y la Tabla 6.4 el tipo de informacién que se obtiene
en el Diccionario de Tépicos es muy diferente a la informaciéon de un Diccionario de Categorias
como LIWC. Una de las principales diferencias entre estos dos tipos de Diccionarios es que con
LIWCG, los términos dentro de cada categoria tienen un significado semantico. Es decir, todos los
términos dentro de la categoria Procesos Afectivos, tendrdn relacion con este tipo de proceso
psicolégico de acuerdo con las personas que organizaron y generaron el recurso.

La calidad del DT dependerd de los conjuntos de datos que se utilicen para generar el diccionario.
En esta propuesta se usan ensayos muy parecidos (documentos homogéneos) y por lo tanto, los
topicos generados pueden contener muchos términos en comun. Sin embargo, una ventaja de
los DT es que se puede hacer uso de la mayoria de los términos que realmente aparecen en el
problema que se intenta resolver; es decir, en un DT se combina el uso del vocabulario abierto
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Tabla 6.4: Primeros 4 topi-
cos del diccionario de topi-
cos construido con documen-
tos del conjunto de datos RxPI-
estratificado para el rasgo de Ex-
troversion. Para la generacion
de este modelo se utiliz6 la bi-
blioteca de python gensim

Tépico (posible nombre)

Términos con mayor probabilidad

Tépico 1 (empezando vida universi-
taria)

familia, ser, vida, hermanos, gusto, mude, aproximada-
mente, universidad, trabajo, papa, mejores, siempre,
mayor, dia, comencé, forma, madre, si, aunque, tam-
poco, ...

Tépico 2 (estudios)

siempre, cosas, familia, ensefiado, ayudar, gusta, carre-
ra, hacer, preparatoria, estudiando, diferentes, estudios,
puedo, nuevo, cambio, padres, considero, ser, relevante,
ello, ...

Tépico 3 (mencién del nicleo famil-
iar)

bien, persona, hermana, familia, gusta, sido, personas,
madre, cosas, actualmente, mamad, considero, padres,
mayor, ser, abuelitos, demasiado, padre, unida, dos, ...

Tépico 4 (mencién de gustos)

momentos, siempre, ver, pasado, mismo, afio, asi, ma-
yor, diferentes, vida, dia, voces, gusta, chica, algunas-
veces, nombre, seguir, varios, padres, cosas, ...

con un enfoque de vocabulario cerrado.

6.4. Esquema general de las contribuciones

La Figura 6.4 muestra como las contribuciones listadas en este capitulo interactiian para producir
un modelo automaético que dada una muestra de su lenguaje escrito permite identificar rasgos
de la personalidad de una persona.

De forma general, el flujo de desarrollo de un modelo automaético consiste en dos etapas: en-
trenamiento y evaluacién. Durante el entrenamiento, después del médulo de adaptacion de
la prueba de disponibilidad léxica (descrito en la Seccién 6.1) se puede optar por utilizar el
modulo de autoseleccién de categorias (Seccién 6.3) o se puede pasar directamente al médulo de
representacion de textos basada en disponibilidad léxica (Seccion 6.2).

Durante la etapa de entrenamiento, el médulo de representacion de textos basada en disponibili-
dad léxica encuentra el vocabulario que formara parte de las dimensiones de los vectores de cada
instancia; en la etapa de evaluacion, se representan las muestras de lenguaje en el vocabulario
establecido y el pesado o valores del vector corresponden a lo descrito en la Seccién 6.2.1yla
Seccibén 6.2.2, respectivamente.
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Figura 6.4: Esquema general de
un método automatico para la
identificacion de rasgos de per-
sonalidad
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40— Identificacion automatica de la perso-

nalidad: experimentacion y analisis

La hipétesis principal en esta tesis establece que a través del uso de una representacion de texto
basada en el andlisis del lexicon disponible extraido de muestras de lenguaje, y bajo un esquema
de aprendizaje supervisado, es posible identificar rasgos de la personalidad de una persona. Para
comprobar esta hip6tesis, realicé un conjunto de experimentos de clasificacién supervisada con
el método propuesto descrito en el Capitulo 6.

En estos experimentos una comunidad corresponde a una clase. Asi, construi un clasificador
automadtico para distinguir entre dos clases de un mismo rasgo de personalidad —polos opuestos
del mismo rasgo: alto y bajo—. Por lo tanto, los experimentos realizados corresponden a un
problema de clasificacién binaria por cada rasgo de personalidad en el modelo Big-Five, i. e. se
evalia el método propuesto en 5 problemas binarios.

La primera seccion este capitulo muestra una descripcién de la configuracion experimental,
como el preprocesamiento realizado a las muestras, los pardmetros particulares que se utilizaron
para el célculo de la disponibilidad 1éxica, las estrategias de evaluacién utilizadas y se lista los
algoritmos de aprendizaje con los que se construyeron los clasificadores binarios.

La segunda seccién del capitulo presenta el primer experimento realizado. Este experimento
tiene como objetivo determinar la pertinencia del uso del léxico disponible para representar
un documento de texto en la tarea de la identificacién automatica de la personalidad, asi co-
mo determinar el impacto del uso del valor de disponibilidad de cada término dentro de la
representacién vectorial.

Y en la tercera y tltima seccién se presenta el segundo experimento que consiste en determinar
si al seleccionar de forma automatica términos en categorias de un Diccionario de Categorias es
posible mejorar el desempefio de un clasificador automatico para identificar personalidad. La
ultima parte de esta seccion permite comparar el desempeno de clasificacion al utilizar dos tipos
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de diccionario de categorias: predefinido y autogenerado.

7.1. Configuracién experimental

Preprocesamiento

Durante el preprocesamiento de los tres conjuntos de datos utilizados en la evaluacion, la
normalizacién de los textos se realizé mediante el software FreeLing (Carreras et al., 2004) tanto
para espafnol (en RxPl-estratificado y Auto—descripciones) como para inglés (en Essays).

Dado que el objetivo es distinguir entre el polo de un rasgo de personalidad, se eliminé infor-
macién que no es relevante para el problema. Especificamente, cuando se utiliza el modelo
de rasgos que emplea la hipétesis 1éxica (Goldberg, 1993) las palabras de funcién no aportan
informacién relevante. Por ello, durante el preprocesamiento se eliminan nimeros, simbolos y
palabras vacias (o de funcién).

Ademads, mediante Freeling se identifican multipalabras. Por ejemplo, si se identifica la cadena
a pesar de se convierte en a-pesar-de, nombres propios como Los Angeles, se convierten en
los-angeles. Esto tiene como objetivo preservar cadenas de mds de una palabra que tienen un
significado mds all4 de las palabras vacias que usualmente forman parte de ellas. Si el problema
a resolver es distinto a la identificacién de personalidad este paso de normalizacién puede
adaptarse con conocimiento a priori al problema a tratar.

Célculo de la disponibilidad léxica

Para el célculo de la disponibilidad 1éxica los pardmetros wy m de 8 en la Fé6rmula 6.1 se fijan
empiricamente en w = 0.01 and m = 1. El pardmetro k de la misma fé6rmula se determina de
acuerdo con el conjunto de entrenamiento y se establece como un valor constante para ambas
clases, los valores considerados son k = 100, k = 500, y k = 1000; dependiendo del tamafio de
los conjuntos de datos se eligi6 el valor correspondiente. Esto permitird hacer comparaciones
menos sesgadas entre las listas de disponibilidad 1éxica de las comunidades/clases a contrastar.

Estrategias de evaluacion

La estrategia de evaluacion depende del tamano del corpus utilizado. Por un lado, para los
conjuntos de datos en espanol (con aproximadamente 100 instancias por rasgo) se utiliza leave—
one-out. En esta estrategia, si n es el tamafo del corpus, entonces se usan n — 1 instancias para
entrenar y se evalia en la restante; esto se repite hasta evaluar en las » instancias que conforman
el corpus. Por otro lado, para el conjunto de datos en inglés que tiene més de 2000 instancias por
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rasgo, se utiliza una estrategia de evaluacién cruzada de diez pliegues (o 10 fold cross validation).
Las métricas de evaluacién consideradas son exactitud (Ex.), macro precisién (P), macro
recuerdo (R) ymacro f-score (F). Sin embargo, para comparar entre métodos se utilizamacro
f-score, principalmente por el desbalance que existe en los conjuntos de datos —especialmente
en los conjuntos de datos pequefios—.

Algoritmos de aprendizaje

Durante el entrenamiento de los clasificadores binarios utilicé diferentes tipos de algoritmos
provistos por la biblioteca scikit-learn' de Python, a continuacién se listan los 7 algoritmos
usados con sus parametros respectivos:

= Complement Naive Bayes (CNB)
= Multinomial Naive Bayes (MNB)
= Perceptron classifier (Perc): with random_state = 42

= Multi-layer Perceptron classifier (MLP): with solver = ‘lbfgs’, alpha = le-5,
hidden_layer_sizes = (5, 2), random_state = 42,

= Linear Support Vector Classifier (LSVC): with random_state=42,
» Decision Tree classifier (DT): with criterion=‘entropy’, random_state=42y

= Logistic Regression classifier (LR): with random_state=42.

7.2. Experimento 1: Disponibilidad l1éxica para una representacion
textual

Este primer conjunto de experimentos tiene dos objetivos:

(a) Determinar la pertinencia del uso del 1éxico disponible —extraido a través de la prueba de
disponibilidad léxica— para representar documentos de texto en la tarea de identificaciéon
del polo de un rasgo de personalidad. Esto es, la variante de representaciéon bésica o DL-
base, descrita en la Seccién 6.2.1. DL-base considera como vocabulario aquellas palabras
que aparecen en la unién de las listas de disponibilidad 1éxica de las dos clases; es decir,
aquellos términos disponibles calculados durante la etapa de entrenamiento del modelo.

Thttps://scikit-learn.org
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(b) Determinar el impacto del uso del valor de disponibilidad de cada término como parte de
la representacion vectorial. Es decir, la variante de representaciéon DL-va, descrita en la
Secci6n 6.2.2, que no solo considera los términos disponibles, sino también considera el
valor de accesibilidad/disponibilidad.

Cada uno de estos objetivos corresponde a una variante del método de representacién basada
en disponibilidad 1éxica como se puede ver en la Figura 6.2. Como referencias (baselines) para
comparar el impacto del uso de la disponibilidad 1éxica en la representacion de los textos utilicé
un método de asignacioén de clases y dos métodos de representacién en el esquema general
presentado en el Capitulo 6. Del mds simple al mds complejo, son:

= Clase mayoritaria. La clase asignada a cada instancia de evaluacion es la clase que aparece
en la mayoria de las instancias de entrenamiento en el conjunto de datos.

= BoW (bolsa de palabras). Esta representacién consiste en la utilizacién de todo el vocabu-
lario disponible en las instancias de entrenamiento, después del preprocesamiento, como
dimensiones del vector de cada instancia.

= Representacion basada en arquitecturas transformers. Para esta representacion se omiti6
el paso de preprocesamiento; para el idioma inglés utilicé el modelo pre-entrenado BERT
(Devlin et al., 2018) mientras que para el idioma espafiol usé BETO (Cafiete et al., 2020).

Los dos primeros métodos son comunmente usados en tareas de clasificacién automatica de
textos como baselines; mientras que el tltimo utiliza una de las nuevas representaciones usadas
en tareas recientes de clasificacion automatica de textos.

La Tabla 7.1 presenta los resultados de este primer conjunto de experimentos. La columna
inc. de la tabla muestra el incremento absoluto (positivo o negativo) que cada método tiene
en comparaciéon con el baseline BoW. En las siguientes secciones se describen los resultados
obtenidos en los tres conjuntos de datos.

RxPI-estratificado

De los resultados de la Tabla 7.1, vemos que utilizar una representacién basada en el léxico
disponible (DL-base y DL—-va), en el corpus RxPl-estratificado, obtiene mejores resultados
de clasificacién que utilizar cualesquiera de los métodos de referencia —incluyendo la repre-
sentacion basada en Transformers (del enfoque de aprendizaje de caracteristicas)—.

Por un lado, la variante DL-base obtiene una mejora en el desemperfio de clasificacion en el
macro f-score desde 0.03 (para el rasgo de Extroversion) y hasta arriba del 0.10 (para los rasgos
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de Amabilidad y Responsabilidad). Por otro lado, al utilizar el valor de la disponibilidad, i. e.
DL-va, hay un incremento de todos los rasgos en relacién con BoW. Estos incrementos van desde
€l 0.03 y 0.04 en el valor de f-score para los rasgos de Extroversion, Estabilidad Emocional y
Apertura a Nuevas Experiencias; hasta un incremento del 0.11 para el rasgo de Amabilidad.

Para el caso de rasgos con clases altamente desbalanceadas como es el rasgo de Responsabilidad,
que cuenta con 10y 84 instancias en cada clase (como se indica en la Tabla 5.4), utilizar DL-base
y DL—-va provee un incremento en el macro f-score del 0.13 y 0.07, respectivamente. Mientras
que el método basado en Transformers obtiene un desempefio similar al método de clasificacion
de la clase Mayoritaria, esto indica que ninguno de estos dos métodos de referencia pueden
generalizar con tan limitada informacion.

Auto-descripciones

Para el corpus Auto—descripciones, en la Tabla 7.1 se observa que la variante DL-base mejora el
desempeno en 3 de los cinco rasgos de personalidad con un incremento en f-score de entre el
0.02 (de 0.52 a 0.54) para Amabilidad y 0.15 para el rasgo de Estabilidad Emocional (de 0.52 a
0.67) y para Apertura a Nuevas Experiencias (de 0.59 a 0.74) en comparaciéon con BoW.

Para dos rasgos —Extroversiony Responsabilidad— no existe evidencia de que un tinico método
de referencia es mejor. Por ejemplo, para el rasgo de Extroversion, el mejor resultado se obtiene
con el uso de BETO (modelo transformer para espafiol) —el incremento absoluto en relacién con
BoW es de 0.05 en f-score—. Mientras tanto, DL-base tiene un decremento de 0.02 en relacién
con BoW y de 0.07 en relacién con BETO. Para el caso del rasgo de Responsabilidad, ningin
método es mejor que el basado en BoW; pero solo la representaciéon basada en 1éxico disponible
DL-va tiene un desempefo equivalente a BoW (ambos con un valor de f-score de 0.61).

Essays

Los resultados en la Tabla 7.1 con el conjunto de datos en inglés Essays muestran que no existe
una clara evidencia que algiin método es mejor que otro en los cinco rasgos, a diferencia de lo
que indican los resultados para los conjuntos de datos anteriores.

En tres de los 5 rasgos, el mejor desempefio se observa al utilizar la representacién basada en
BERT (Amabilidad, Responsabilidad, y Estabilidad Emocional); sin embargo la mejora al utilizar
BERT contra solamente usar una representacién mads simple basada en BoWw es minima, el
incremento estd entre el 0.01 y el 0.03. Esto propone cuestionarse si esta pequefia mejora es
suficiente para utilizar un método complejo y costoso.
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7.2 Experimento 1: Disponibilidad léxica para una representacién textual

Cabe mencionar que las diferencias entre los métodos contrastados, Bow, basados en Trans-
formers y las dos variantes del método propuesto, varian en incrementos o decrementos de
0.01 en el valor de f-score en tres rasgos: Extroversion, Responsabilidad y Apertura a Nuevas
Experiencias. Dado estas minimas diferencias, se intuye que, el corpus Essays en particular tiene
caracteristicas que hacen atin més compleja la identificacién de la personalidad. Estos resultados
también permiten concluir que al incluir informacién del valor de disponibilidad 1éxica en la
representacién, mediante la variante DL-va, no refleja una mejora en el desempefio en ninguno
de los cinco rasgos con relacién a la variante DL-base para este corpus.

Delos resultados obtenidos con el conjunto de datos Essays y de los resultados de investigaciones
previas en este mismo conjunto de datos (ver Tabla 4.1 de la Seccion 4.2.2), es posible realizar
algunas comparaciones en el desempeno de métodos para identificar rasgos de personalidad
en Essays. Al utilizar métodos complejos basados en redes neuronales (tiltimos renglones en la
Tabla 4.1) es posible obtener valores ligeramente mejores en la clasificacién binaria a los que se
obtienen con el método propuesto basado en disponiblidad léxica (ver Tabla 7.1). Estas mejoras
en la métrica de exactitud —columna Ex.— varian entre apenas un 0.02 (para Estabilidad
Emocional) y hasta un 0.09 (para Apertura a Nuevas Experiencias).

Estas mismas diferencias son las que se observan al comparar esos métodos complejos basados
en redes neuronales contra el trabajo descrito en Mairesse et al. (2007); excepto por el rasgo
de Extroversion, donde el método basado en disponibilidad 1éxica, particularmente la variante
DL-base, consigue un valor mds grande de exactitud al obtenido por Mairesse et al. (2007)
(0.58 vs 0.52). De aqui se puede observar que la identificacién de personalidad, especificamente
en el corpus de Essays, no es una tarea sencilla. En la siguiente seccién se analizardn a mas
detalles los resultados mostrados hasta ahora.

7.2.1. Andlisis sobre el uso de la disponibilidad léxica

Los resultados del primer experimento permiten derivar conclusiones parciales. Primero, los
resultados muestran que utilizar la disponibilidad 1éxica como método de representacién apoya
la clasificacién automadtica de textos para identificar rasgos de personalidad. Ademads, una de
las ventajas de utilizar una representacién basada en disponibilidad 1éxica sobre utilizar una
representacion basada en bolsa de palabras es que el vocabulario utilizado estd basado en
instrumentos psicolongiiisticos que tiene un significado dentro de la psicologia y puede ayudar
a los especialistas a entender mejor el lenguaje producido; pues la lista de disponibilidad 1éxica
es interpretable por expertos.

Segundo, cuando existe poca informacién para identificar la personalidad basada en textos,
realizar una representacién basada en un modelo cognitivo como es la disponibilidad 1éxica,
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Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

es més importante. Puede notarse que con los corpora pequefios RxPI-estratificado y Auto-
descripciones, la mejora de utilizar DL-base o DL-va es mds grande que en el corpus de ensayos
(Essays). Hay dos posibilidades para que la disponibilidad 1éxica no tenga un efecto mas grande
en este tltimo corpus, por un lado la cantidad de informacién disponible (2000 % m4s instancias
que en los corpora en espafiol) ayuda a métodos de representacién maés tradicionales como BoW
o mads actuales como BERT que requieren una mayor cantidad de informaci6n para generar un
clasificador confiable; por otro lado la diversidad de temas abordados por los textos en Essays es
mayor.

Con respecto a la diversidad temética es importante recordar cémo estan construidos los conjun-
tos de datos. Mientras que RxPI y Auto—descripciones tienen instrucciones acotadas, i. e. contar
un evento familiar relevante, o una autopresentacién en 3 minutos; Essays fue construido con
una instruccién mads general, i. e. escribir lo primero que se te venga a la mente durante 20 minu-
tos. RxPI y Auto-descripciones son obtenidos dentro de una institucién educativa, lo que provoca
pensamientos relacionados con el entorno en el que se encuentran. Para Essays, la actividad
puede realizarse en cualquier lugar y a cualquier hora, por lo que el tren de pensamiento de més
de 2000 participantes pueden verse afectados por estas variables. Por lo tanto, es probable que
los corpora con instrucciones més especificas contengan poca variacion de temas abordados sin
importar el rasgo de personalidad que cada persona exhiba.

Histéricamente, métodos de clasificacion textual han tenido dificultades en tareas donde no
existe mucha variacién temdtica entre las instancias de las diferentes clases; especialmente
cuando dentro de la representacion, solo se considera el contenido de los textos. Para medir
coémo se ve afectado el contenido temdtico de cada conjunto de datos propongo una medida de
dispersién temadtica. Esta medida de dispersidon temadtica podria ayudar a determinar cuando
utilizar un enfoque basado en la disponibilidad léxica.

7.2.2. Dispersién tematica

La dispersién temética de un conjunto de datos la defino en esta tesis como el promedio del
nimero de temas —o to6picos— que se abordan en cada comunicacién escrita de dicho conjunto.
Un conjunto de datos con una dispersién temadtica alta incluye instancias que abordan un mayor
numero de temas. Mientras que un conjunto con una dispersion temadtica baja, indica que las
instancias en ese corpus hablan de pocos temas. El valor de la dispersion temética calculada serd
el promedio de temas que se abordan por documento en el conjunto de datos.

Para medir la dispersién temdtica propongo utilizar un modelo automatico de generacién de
topicos, i. e. Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003). Asi, construyo un modelo de
tépicos con un conjunto de datos disponible 2. Dado el modelo de tépicos construido con
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7.2 Experimento 1: Disponibilidad léxica para una representacién textual

i topicos, M = {11, 1, ...t;}, la cantidad de tépicos nt; por cada documento d € & serd igual
al niimero de tépicos en d con una probabilidad mayor o igual a p; donde p = 1/i. Luego la
dispersion temdtica, DispTemn, del conjunto de documento, &, queda definida como el promedio
del niimero de t6picos en los documentos del conjunto, como lo expresa la Ecuacién 7.1.

1
DispTemg = — nty (7.1)
121 jez

Para validar el modelo de t6picos generado realicé una biisqueda de los mejores valores para los 3
pardametros del algoritmo LDA —i, a, y f— (Blei et al., 2003): i € {2,..,10}, a € {0.01,0.31,0.61,0.91}
y B € {0.01,0.31,0.61,0.91} considerando la perplejidad del modelo como la métrica de de-
sempefio para seleccionar el mejor (un menor valor de perplexidad indica un desempefio de
generalizacién mejor). Este proceso se repitié de forma independiente para cada conjunto de
instancias por rasgo por conjunto de datos. Asi, la Tabla 7.2 presenta informacién generada con
el modelo con mejor perplejidad (i = 10, @ = 0.91 y § = 0.01) para cada rasgo. También se
muestra nuevamente el nimero de instancias por cada rasgo en cada conjunto de datos y la
longitud promedio de ellas; en la dltima columna se muestra el valor de dispersién temética
calculado. En general, dado que el ntimero de tépicos usado es i = 10 para todos los casos, es
posible hacer comparaciones directas entre los tres corpora.

Tabla 7.2: Dispersiéon temati-
ca en tres conjuntos de datos
y 5 rasgos de personalidad.
En la columna modelo LDA, i
es el nimero de tépicos ge-
nerados, Perplex. el valor de
perplejidad obtenido por el
modelo y c_v es el valor de co-
hesién del modelo.

modelo LDA Tamafio del corpus

Rasgo i Perplex. c_v # Instancias Long. prom. DispTem

- Ext. 10 -8.79 0.36 71  39.59 +24.14 1.55 £0.85
?3 Ama. 10 -8.97 0.36 94  42.56 £22.15 1.66 £0.81
El Res. 10 -8.78 0.35 94  37.47 £23.08 1.84 +1.05
& Bst 10 -8.66 0.38 53  34.16 +18.47 1.64 +£0.09
Ape. 10 -8.90 0.32 134 40.29 £21.11 1.83 £1.02

iy Ext. 10 -7.45 0.33 65  99.50 +49.43 1.47 £0.79
§ Ama. 10 -7.52 0.35 65 102.72 +50.64 1.61 £0.96
& Res. 10 -7.51 0.27 60 100.21 +47.94 1.48 £0.72
5 Est. 10 -7.48 0.39 78 101.52 +48.74 1.52 +0.83
Ape. 10 -891 0.32 61  97.57 +49.58 1.63 £0.94

Ext. 10 -8.89 0.28 2467 243.19 £98.11 2.35+1.04

e Ama. 10 -8.94 0.28 2467 243.19 £98.11 2.33 £1.04
§ Res. 10 -8.88 0.27 2467  243.19 £98.11 2.34 £1.06
= Est. 10 -8.94 0.28 2467  243.19 £98.11 2.36 £1.00
Ape. 10 -8.97 0.28 2467 243.19 £98.11 2.40 £1.05
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Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

La Tabla 7.2 muestra que el tamano de las instancias (longitud promedio de términos en cada
instancia) es diferente para los 3 conjuntos de datos. Por un lado, en el corpus RxPI-estratificado,
la longitud promedio de las comunicaciones obtenidas es de menos de 50 términos y una
DispTem entre 1.55y 1.84; es decir, cada instancia de RxPI-estratificado aborda en promedio
menos de 2 temas. Por otro lado, las instancias en Auto—-descripciones tienen en promedio més
del doble de términos que RxPI-estratificado pero un valor de DispTem ligeramente menor, entre
1.47y 1.63.

Los corpora RxPl-estratificado y Auto—descripciones tiene en comun el reducido nimero de
instancias por rasgos, menos de 100. En contraste, el conjunto Essays tiene 2467 instancias para
cada rasgo con una longitud promedio de 243 términos —casi 6 veces mds que RxPI-estratificado
y 1.5 veces mds que Auto—descripciones— y valores de DispTem entre 2.33 y 2.40; esto es, en
promedio en cada instancia de Essays estan presentes mas de dos tépicos.

7.3. Experimento 2: Autoseleccién de categorias para mejorar la re-
presentacion textual

El segundo conjunto de experimentos tiene dos objetivos:

(a) Determinar si al seleccionar de forma automadtica términos, en categorias especificas
dentro de un diccionario de categorias, para la representacién de muestras del lenguaje es
posible mejorar el desempefio de métodos autométicos para identificar el polo de cada
rasgo de personalidad.

(b) Comparar el desemperio de la autoseleccién con dos tipos de diccionarios de categorias:
predefinido y autogenerado.

Estos objetivos corresponden a validar la utilidad del médulo de autoseleccion de categorias,
basada en disponibilidad 1éxica, que de acuerdo al esquema general del método propuesto,
puede o no utilizarse (como lo indica la linea punteada en la Figura 6.4).

Para este conjunto de experimentos se representan los textos utilizando DL-base y DL-va (como
en los experimentos anteriores) pero enfatizando la seleccién de las categorias seménticas
relevantes dependiendo del problema, como se describe en la Seccién 6.3.1, con dos tipos de
Diccionarios de Categorias (DC).

Asi, la Seccion 7.3.1 presenta experimentos utilizando como DC el recurso LIWC —un diccionario
predefinido—; y luego la Seccién 7.3.2 presenta experimentos utilizando un DT —recurso auto-
generado por el algoritmo LDA—. Los experimentos que se realizaron muestran que, de forma
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7.3 Experimento 2: Autoseleccion de categorias para mejorar la representacion textual

general, el desempefio de clasificaciéon obtenido con el diccionario autogenerado es menor
en comparacion con los resultados obtenidos al utilizar el diccionario predefinido LIWC. Fi-
nalmente, la Seccién 7.3.3 presenta una discusion sobre las diferencias entre los dos tipos de
Diccionarios de Categorias.

7.3.1. Autoseleccion de categorias predefinidas en LIWC

Las categorias semdnticas que se utilizan en esta seccién pertenecen al recurso psicolingiiistico
LIWC, descrito en el Capitulo 6, que son categorias predefinidas con términos fijos dentro de cada
categoria. Las Tablas 7.3,7.4, 7.5, 7.6 y 7.7 muestran los resultados de clasificacién de seleccionar
categorias relevantes mediante el orden de los términos en las listas de disponibilidad 1éxica de
las dos clases a identificar en cada rasgos de personalidad. La columna n lista el valor del n-avo
percentil utilizado para seleccionar las categorias. Entre mayor es el valor de 7 se filtran méas
categorias (se eligen menos). Cuando el valor de esa columna es 0 indica que todas las categorias
presentes en el conjunto de entrenamiento son utilizadas, i. e. corresponde al resultado de DL~
base y DL-va de la Tabla 7.1, por lo tanto sirven de referencia para comparar si la Autoseleccion
de categorias mejora el desempefio de clasificacién. A continuacién se describen los resultados
por cada conjunto de datos.

RxPI-estratificado

Para el conjunto de datos RxPI-estratificado es posible obtener mejoras en el desempefio de clasi-
ficacion en 4 de los 5 rasgos de personalidad —Extroversién, Amabilidad, Estabilidad Emocional
y Apertura a Nuevas Experiencias— con aumentos maximos por rasgo en el valor de f-score
desde 0.05 (para Apertura a Nuevas Experiencias) a 0.17 (para Estabilidad Emocional).

Ademas, para 3 de los 5 rasgos —Extroversion, Estabilidad Emocional y Apertura a Nuevas
Experiencias— la mejora sobre no realizar una seleccion de categorias se puede alcanzar en
diversos valores del porcentaje de filtrado ya sea DL-base o DL-va. Por ejemplo, para Extroversion
se obtienen mejores resultados en 5 de 9 opciones para DL-base y 4 de 9 tasas de filtrado para
DL-va (resaltados en diferentes tonos de verde en la Tabla 7.3). Esto implica que la Autoseleccién
de categorias es importante para este conjunto de datos.

En contraste, para el rasgo de Responsabilidad (ver Tabla 7.5) no se logra mejorar el desempefio
de clasificacién del método sin el filtrado de categorias —resaltado en gris en la tabla—; es decir,
no hay mejoras en el desempeno cuando se utiliza Autoseleccién de categorias. Esto puede ser
debido al alto desbalance de las instancias en cada clase y al reducido niimero de instancias
de la clase alta (10 intancias en total para la clase alta vs. 84 instancias para la clase baja). Con
la limitada cantidad de informacién en este rasgo en particular, es dificil generalizar con un
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Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

vocabulario limitado.

Auto—-descripciones

Con respecto al conjunto de datos Auto—descripciones, la Autoseleccién de categorias ayuda a
mejorar el desempefio de clasificacién de 3 de los 5 rasgos: en Extroversién con un aumento del
0.04 en f-score en comparacion con no usar la Autoseleccién de categorias llegando a un valor
de f-score de 0.73, en Amabilidad con un aumento de 0.03 (para llegar a un valor de f-score
de 0.70) y en Responsabilidad con un incremento del 0.08 (llegando a 0.69 de f-score).

En los rasgos Estabilidad Emocional y Apertura a Nuevas Experiencias no se logra superar el
desempeiio de cuando se emplea la informacién de disponibilidad 1éxica sin el método de
Autoseleccion de categorias. Sin embargo, el desempefio del método que solo utiliza informacion
de la disponibilidad 1éxica —sin la Autoseleccién de categorias— es de 0.73 y 0.74 de £-score,
respectivamente; que en perspectiva, es mejor que los valores de desempefio obtenidos con los
meétodos de referencia.

Essays

En el caso del conjunto de datos Essays, como en el primer experimento, el método propuesto
no mejora el desempefio de los métodos de referencia como en las representaciones basadas en
BoW y BERT. Por lo que es de esperarse, la Autoseleccion de categorias tampoco permite mejorar
los resultados registrados en la Tabla 7.1. En el mejor de los casos se logra obtener un desempefio
igual al mejor resultado del primer experimento, esto para los rasgos de Extroversién, Amabilidad
y Responsabilidad y inicamente cuando se utiliza la opcién DL-base en la representacion (estos
valores estdn resaltados en azul en las tablas correspondientes de resultados de cada rasgo).

La cantidad de términos usados para la representacion es una ventaja importante del método de
Autoseleccion de categorias en este conjunto de datos, ademas de la identificacion clara de los
términos en sus respectivas categorias semdénticas. Por ejemplo, para Responsabilidad usar la
Autoseleccion de categorias, con un niimero reducido de términos (n = 60), logra un desempefio
igual que al utilizar una representacion basada en transformers (con un valor de f-score de
0.57).
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Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

sCuantas categorias deben seleccionarse?

Un parametro del método de Autoseleccién de categorias es la cantidad de categorias elegidas
para la representacion. Estas categorias se eligen en funcién del error absoluto medio (MAE),
como se describe en el apartado 6.3.1, donde se calcula un valor de MAE para cada categoria
en el recurso léxico. Este valor de MAE se ordena de menor a mayor, y luego se seleccionan las
categorias con un valor de MAE arriba del n—avo percentil. Asi, el percentil 0 en las Tablas de 7.3 a
la 7.7 indica que no se hace ningun filtrado y por tanto se eligen todas las categorias existentes en
el conjunto de entrenamiento. Conforme el valor de n se hace més grande, menos catagorias del
total de categorias presentes en el conjunto de entrenamiento son elegidas como importantes.

La Figura 7.1 muestra gréficas del desempefio de clasificacién que permiten visualizar la mejora
(o no) del uso de la disponibilidad 1éxica en la representacién textual de las instancias, asi como
el impacto del conjunto de categorias semdénticas seleccionadas de forma automatica con el
método propuesto. Cada gréfica condensa la informacién mostrada en las tablas de resultados
anteriores. Las lineas horizontales corresponden a tres diferentes métodos de referencia, a decir:
BoW, una representacién basada en BETO y la mejor configuracién de utilizar la disponibilidad
léxica en la representacion. Esta configuracion depende del rasgo de personalidad y son los
mismos valores marcados en la Tabla 7.1 que corresponde a usar todas las categorias semdnticas
presentes en el conjunto de entrenamiento. Finalmente, las lineas azul (DL-base) y naranja
(DL-va) muestran el f-score para diferentes valores del n-avo percentil. Entre mas grande es n,
el método de Autoseleccion de categorias selecciona menos categorias.

Para diferentes conjuntos de datos los clasificadores de cada rasgo de personalidad tienen
comportamientos distintos; por lo tanto, cada problema de clasificaciéon deberia tratarse de
forma independiente y no generalizar los resultados encontrados para un conjunto de datos
especifico. Esta falta de generalizacién puede verse como una limitante del método propuesto;
sin embargo, también habla sobre la complejidad del fenémeno que se trata de identificar y de
los limites de los conjuntos de datos utilizados. Por lo que la parametrizacién que mejor funciona
para un rasgo en un conjunto de datos puede ser distinta para ese rasgo en otro corpus.

De forma general, estas gréficas de desempefio ilustran que el uso de la disponibilidad l1éxica (en
al menos alguna de sus configuraciones) es mejor al de los métodos de referencia. Por ejemplo,
es posible notar que el método representado con la linea morada (Sin auto-seleccion) es el
método de referencia mas fuerte en los 5 rasgos de RxPI-estratificado y en 4 de 5 rasgos de Auto-
descripciones. Aunque el baseline que corresponde a no realizar Autoseleccién de categorias
en Essays solo es mejor en el rasgo de Extroversion, es el segundo mejor baseline en los otros
4 rasgos de este corpus. Cabe destacar que las diferencias en el valor de f-score para Essays
es mds pequefio que de los conjuntos de datos anteriores (note la escala del eje y en la tiltima
columna de la Figura 7.1 contra el mismo eje en las dos primeras columnas).
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7.3 Experimento 2: Autoseleccion de categorias para mejorar la representacion textual

Figura 7.1: Desempefio de mo-
delos de clasificaciéon genera-
dos con diferentes subconjun-
tos de términos organizados
en categorias semdnticas del
recurso LIWC. Se muestran
tres baselines: la representacion
basada en BoW (linea verde
con guiones), la representacién
basada en transformers (linea
gris punteada), y el mejor de-
sempenio del uso de la disponi-
bilidad léxica sin el filtrado
de categorias semdnticas (linea
morada con lineas y puntos).
Las graficas de lineas contin-
uas comparan DL-base y DL-
va, para 10 conjuntos de cate-
gorias semdnticas a usar en la
representacion.
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En el conjunto de datos RxPl-estratificado, la mejora de la Autoseleccién de categorias es notoria
para los rasgos de Extroversién, Estabilidad Emocionaly en cierta medida para Apertura a Nuevas
Experiencias (Figura 7.1, primera columna, renglones 1, 4 y 5, respectivamente). Principalmente
en Extroversion es posible observar la curva de crecimiento y luego decrecimiento del valor de
f-score para valores de n entre 20 y 70. Es decir, existe un limite en el filtrado de categorias que

generan el mejor desempeiio.
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Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

Para el caso de Estabilidad Emocional, el comportamiento del desempefo incrementa hasta n =
80. Este incremento se observa con una pendiente menor para Apertura a Nuevas Experiencias. En
todos los casos del conjunto de datos RxPI-estratificado, hacer un filtrado extremo de categorias
no es indicado; ya que cuando se usa un valor de n = 90, por lo general, se conserva solo una
categoria. Para los rasgos Amabilidad y Responsabilidad, es posible notar que la mayoria de
valores de f-score para diferentes valores de n caen por debajo del modelo que usa todas las
categorias durante la representacién —cuando no se realiza el filtrado de categorias— y por
arriba de otros baselines utilizados: Bow y BETO.

En el conjunto de datos Auto—descripciones, si se utiliza la informacién del lexicon mental sin
filtrar categorias semdnticas se obtienen valores de f-score relativamente altos —en compara-
cién con los métodos de referencia y con el comportamiento general en el corpus de RxPI-
estratificado—; particularmente, para los rasgos de Estabilidad Emocional y Apertura a Nuevas
Experiencias (Figura 7.1, segunda columna). Por lo tanto eliminar categorias en estas condiciones
tiende a decrementar el desempefio de un clasificador binario (como puede verse en las gréficas).

Para el conjunto de datos Essays, no existe una indicacién clara de la mejora en el desempeiio del
método al utilizar la Autoseleccion de categorias. Las graficas de la Figura 7.1 (tercera columna)
muestran una mejora minima en el rasgo de Extroversion para valores de n = 10, n =20y
n = 30; pero que en términos précticos este desemperfio es igual al mejor método de referencia
—DL-base sin Autoseleccion de categorias—, como se puede ver en la Tabla 7.3.

Para los rasgos Extroversion, Amabilidady Responsabilidad del corpus Essays, utilizar el filtado
de categorias semdénticas genera un desempeno de clasificacién similar al mejor método de
referencia (que puede ser sin la Autoseleccion de categorias o la representacién basada en
transformers). Para los otros dos rasgos, Estabilidad Emocionaly Apertura a Nuevas Experiencias,
la Autoseleccién de categorias disminuye el desempefio del baseline, i. e. representaciones
basadas en Transformersy BoW, respectivamete, en 0.01 de f-score.

De los resultados en el corpus Essays, se puede observar que a pesar de que no existe una mejora
cuantitiva clara, el utilizar un niimero pequefo de términos en la representacion asi como la
agrupacion de estos en categorias semdnticas tienen el potencial de proporcionar informacion
relevante a las personas especialistas, del drea de psicologia, para la toma de decisiones. De
modo que los productos generados por el método propuesto —términos y grupos semanticos—
son mds simples de interpretar que miles de términos descontextualizados o vectores numéricos
proporcionados por BoW y BERT, respectivamente.
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3Qué categorias semanticas de LIWC son importantes?

La Figura 7.2 muestra las categorias usadas en cada configuracién experimental. Cada gréfica es
un mapa de calor del porcentaje de uso de cada categoria en el total de experimentos realizados,
dado los esquemas de evaluaciéon: leave one out para RxPI y Auto—descripciones, y el esquema de
evaluacion 10 cross-fold-validation para Essays. Cuando en el eje x el valor de n = 0 se utilizan
todas las categorias disponibles en el diccionario de categorias: LIWC. Conforme el valor del
n aumenta, menos categorias son elegidas por el método de Autoseleccion de categorias. Al
lado derecho de cada mapa de calor se muestra el nimero absoluto de términos utilizado en
los experimentos por cada categoria de LIWC. Cada conjunto de datos tiene longitudes de listas
de disponibilidad 1éxica diferentes, por lo que el rango del niimero de término por categoria
también es diferente para cada corpus.

De las graficas en la Figura 7.2, la categoria nombrada OOV —que agrupa los términos que no
estan en el recurso 1éxico pero que son utilizados en el conjunto de datos— se usa solo en los
primeros valores de n (excepto para Apertura a Nuevas Experiencias en RxPl-estratificado y para
Extroversion en Auto-descripciones), indicando que la diferencia entre el valor de disponibilidad
léxica de términos en las clases alta y baja de esos rasgos es muy pequefia y por lo tanto el valor
de MAE no es el mayor de entre todas las categorias. Esto puede deberse a que son los mismos
términos fuera de vocabulario en ambas comunidades contrastadas, lo cual también habla de la
cohesién de temas que se abordan en estos conjuntos de datos.

RxPI-estratificado

Del conjunto de Experimentos 1, descritos en la Seccién 7.2, el mejor desempefio en el rasgo de
Extroversion para RxPl-estratificado ocurre para n = 40 (como puede verse tanto en la Figura
7.1 como en la Tabla 7.3). Como se observa en el mapa de calor (de la Figura 7.2 en la gréfica del
primer renglén de la primera columna) las categorias seleccionadas por el método de Autoselec-
cién de categorias para ese valor de n = 40 son: Dimensiones lingiiisticas, Categorias del habla y
4 de los 6 procesos dentro de la categorias de Procesos psicolégicos, estas son: Procesos sociales,
afectivos, cognitivos y perceptuales.

Para los rasgos de Amabilidad y Estabilidad Emocional el mejor desempeno se obtiene para
n = 80, donde se eligen dos categorias: Procesos bioldgicos y Categorias del habla. Sin embargo, el
nuamero de términos seleccionados, en promedio, considerando estas dos categorias son solo 2y
3 términos, respectivamente para cada rasgo de personalidad. Por lo que es adecuado considerar
que la representacion de textos utilizando tinicamente 2 o 3 términos no es recomendable. En el
contexto de la composicién del conjunto de datos RxPl-estratificado, es importante reflexionar
si considerar o no la Categoria del habla. Especialmente cuando en RxPI no existe una gran
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variedad de términos que puedan clasificarse dentro de la Categoria del habla de LIWC, ya que
el corpus se obtuvo de forma escrita y naturalmente existen pocas incidiencias de términos de
este tipo. Asi, aunque el desempeio del modelo de clasificacién entrenado es alto para n = 80 en
estos dos rasgos, se recomienda tener presente la naturaleza del conjunto de datos y el nlimero
de términos que se consideran en la representacion.

Para Apertura a Nuevas Experiencias de RxPl-estratificado el mejor desempenio se obtiene para
un valor de n = 20 con el esquema DL-base y con un valor de 7 = 80 con el esquema DL-va. La
diferencia entre DL-base y DL-va es la incorporacion del valor de disponibilidad léxica dentro del
esquema de pesado utilizado. En este sentido, DL-base necesit6 de més categorias de términos
para diferenciar entre un polo y otro; mientras que la incorporacién del valor de disponibilidad
léxica permiti6é mejorar el desempefio de clasificacién con una menor cantidad de categorias en
la representacion. Particularmente, para n = 20 se utilizan las categorias: Dimensiones lingiiis-
ticas, 5 de 6 procesos psicolégicos —Procesos afectivos, cognitivos, perceptuales, biol6gicos
y relatividad— y términos fuera del vocabulario. Para n = 80 se utilizan tinicamente 2 cate-
gorias: Procesos bioldgicos, y afectivos; y en algunos experimentos también se autoselecciona la
categoria Relatividad.

En contraste con los rasgos de Amabilidad y Estabilidad Emocional, el nimero de términos
seleccionados por el método de Autoseleccién de categorias para Apertura a Nuevas Experiencias
con el mismo valor de n = 80 es mayor a 2 o 3 términos, lo que supone una representacion
mads diversa en funcién del nimero de dimensiones en el vector de caracteristicas, pero més
importante atin —desde el punto de vista psicolégico— que las categorias seleccionadas son
relevantes para el problema de identificacién de personalidad dentro del corpus.

De las graficas mostradas en la Figura 7.1, la primera columna muestra una caida en el desem-
peiio del clasificador cuando se utiliza el percentil n = 90; es decir, cuando se selecciona (por lo
general) solo una categoria en estos experimentos. Esta caida puede relacionarse con la categoria
seleccionada pero también con el nimero de términos usados. Las graficas muestran las caidas
mads notables para n = 90 en los rasgos de Extroversion, Estabilidad Emocional y Apertura a
Nuevas Experiencias, donde se selecciona la Categoria del habla y/o unicamente 1 o 2 términos
son usados por la categoria seleccionada, como se muestra en los mapas de calor de la Figura 7.2.

Auto-descripciones

Para el conjunto de datos Auto—descripciones, dado que no hay muchos ejemplos donde se
pueda notar una mejora en el desemperio de los métodos de clasificacién en relacién a utilizar
todas las categorias (n = 0), se analizardn los mejores valores de n independientemente si
mejoran o no el método de referencia. Asi, dos casos que son relevantes para este corpus son
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RxPl-estratificado Auto-Descripciones

ooV

Cat. del Habla
Inquietudes personales
Relatividad
Proc. Biolégicos
Proc. Perceptuales
Proc. Cognitivos
Proc. Afectivos
Proc. Sociales
Dim. linglisticas

oav

Cat. del Habla
Inquietudes personales
Relatividad
Proc. Biolégicos
Proc. Perceptuales
Proc. Cognitivos
Proc. Afectivos
Proc. Sociales
Dim. linguisticas

oov

Cat. del Habla
Inquietudes personales
Relatividad
Proc. Biolégicos
Proc. Perceptuales
Proc. Cognitivos

Proc. Afectivos
Proc. Sociales
Dim. lingtisticas

oav

Cat. del Habla
Inquietudes personales
Relatividad
Proc. Biolégicos
Proc. Perceptuales
Proc. Cognitivos
Proc. Afectivos
Proc. Sociales

Dim. lingiiisticas

oov r8 78

Figura 7.2: Mapas de calor de Cat. del Habla ko 12
las categorias de LIWC selec- Inquietudes personales mm rai 183
. L Relatividad rls 206

cionadas por el método de Auto- Proc. Bioldgicos o8

seleccién de categorias por ca- Proc. Perceptuales Le 66
da conjunto de datos en los 5 P"’C-C"?"‘tf""s r1e 172
. Proc. Afectivos -9 180
rasgos de personalidad. La ca- Proc. Sociales L 19 125
tegoria OOV (out of vocabulary) Dim. lingiisticas |32 217

agrupa todos lOS términos que 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
n-percentil n-percentil n-percentil

no se encuentran en el recurso
LIWC.

los resultados de Extroversiony Responsabilidad con el mejor resultado obtenido para n =90
(primer y tercer rengl6n en la segunda columna de la Figura 7.1) y de acuerdo a la informacién
de los mapas de calor, la categoria elegida en ambos casos es solo 1: Categorias del habla.
Similarmente que con los resultados en el corpus RxPI-estratificado, se recomienda tomar con
precaucién resultados que consideran 1 categoria con 1 término para usar en la representacion.
Entonces, para Auto—descripciones no existe una mejora en el desempeno de clasificacién al
filtrar categorias; sin embargo, las categorias seleccionadas, aun sin mejorar el desempefio de

93

|euoi>owg pepljigeis3 pepigesuodsay pepljigewy UoISISA0IXT

‘dx3 seaannN e einpady



Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

los métodos de referencia, pueden ser relevante para un especialista que es capaz de dar una
interpretacién al conjunto de categorias elegidas.

Por ejemplo, para el rasgo de Responsabilidad, un valor de n = 10 o incluso n = 20 tiene una
ligera mejora en el valor de f-score en los 3 métodos bases considerados (como se muestra en
la gréfica del tercer renglén de la columna central en la Figura 7.1). Al elegir las categorias con un
valor de percentil de n = 20, el método de Autoseleccién de categorias selecciona 8 categorias, las
5 que corresponden a Procesos psicologicos, Dimensiones lingiiisticas, Inquietudes personales,
y Categorias del habla; mientras que las categorias que no se utilizan son Relatividad y palabras
fuera del vocabulario (OOV).

Con respecto al rasgo de Amabilidad del corpus de Auto—descripciones, en las graficas de de-
sempeno (Figura 7.1) se observa una ligera mejora en la medida f-score al utilizar un valor de
n = 80 que incluye 2 categorias: Procesos afectivos (aportando 65 términos) y Categorias del
habla (que aporta solo 4 términos al vocabulario de la representacién). Esto implica que para
Amabilidad, 1a informacién de vocabulario que se clasifican en Emociones negativas y positivas,
ansiedad, enojo y tristeza son importantes.

Essays

Para el corpus Essays, es interesante analizar casos donde el desempeiio es igual al mejor método
de referencia, en este caso para los rasgos de Extroversion, Amabilidady Responsabilidad (estos
casos estdn marcados de color azul claro en las Tablas 7.3, 7.4 y 7.5, respectivamente).

De acuerdo con los resultados de clasificacion, para el rasgo de Extroversion utilizar todas las
categorias en LIWC obtiene desempefios similares al del mejor método de referencia; pero tam-
bién es posible obtener resultados equivalentes eliminando la categoria Inquietudes personales
(cuando n = 10), la categoria de Procesos biolégicos (para n = 20), y la categoria de Procesos
perceptuales (para n = 30), como muestran los mapas de calor en la Figura 7.2. Es decir, mantener
0 no estas categorias en la representacién no altera, en gran medida, el resultado de clasificacion.
Sin embargo, eliminar categorias diferentes a estas 3 si afecta de forma negativa el desempefio.

Para Amabilidad, las categorias interesantes son Procesos biolégicos y Procesos perceptuales.
Cuando estas dos categorias no se seleccionan (para n = 30 y n = 40) el desempefio del método
es similar al mejor método de referencia. Ademads de estas dos categorias, en n =10y n =
20, donde el desempeiio es ligeramente menor que el mejor baseline, son también relevantes
las categorias de Dimensiones lingiiisticas, Procesos sociales, Procesos cognitivos, Asuntos
personales, Categorias del habla y palabras fuera del vocabulario (OOV). Por otro lado, al eliminar
Asuntos personales (en n = 50) y OOV (n = 60) se aprecia un decremento del desempeiio en
la clasificacion. Asi, la curva de desempeiio en Amabilidad para Essays va de n =10 a n = 50
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alcanzando su punto maximo en n = 40.

Finalmente, para el rasgo de Responsabilidad, se obtienen resultados similares al método de
referencia con valores de n = 10 a n = 60. Aqui el conjunto de términos seleccionados comprende
un rango grande de categorias; sin embargo, al observar los mapas de calor se concluye que
eliminar informaci6n de las categorias Procesos congnitivos y Procesos perceptuales deterioraron
el desempefo del clasificador.

3Cuando es relavante la Autoseleccién de categorias?

Como reflexion final, es esencial hacer una distincion acerca de cuando considerar relevante la
Autoseleccién de categorias. No es recomendable hacer una seleccién adicional de las mejores
categorias cuando: el mejor resultado es obtenido al seleccionar categorias que se sabe a priori
no tienen informacién en el conjunto de datos particular; por ejemplo, para RxPI las categorias
del habla son irrelevantes; o cuando el conjunto de términos utilizados es tan pequefio que muy
probablemente la representacion esté sesgada por el conjunto de entrenamiento; por ejemplo,
en Auto—descripciones las categorias del habla son relevantes pues la coleccién del corpus se
hizo de forma hablada, pero la transcripcién manual no represent6 fenémenos del habla de
forma consistente.

7.3.2. Autoseleccion de categorias autogeneradas con LDA

En la seccién anterior utilizo el recurso 1éxico LIWC como Diccionario de Categorias para evaluar
el desempefio del método de Autoseleccion de categorias propuesto en esta tesis. En esta seccién
se explora la utilizacién de un Diccionario de Tépicos construido de forma automética mediante
el algorimo LDA. A diferencia de LIWC que consiste de un recurso léxico predefinido (como se
describe en la Seccion 6.3.2), un recurso con categorias autogeneradas, al que llamo Diccionario
de Tépicos (DT), se crea con el conjunto de instancias en el conjunto de entrenamiento. En esta
seccion se muestran los resultados de clasificacion al utilizar el método de Autoseleccion de
categorias con el Diccionario de Tépicos.

Como se explica en la Seccién 6.3.2, mediante el algoritmo LDA genero un conjunto de tépicos
utilizando el conjunto de entrenamiento disponible para cada problema de clasificacién. Pos-
teriormente, cada término se categoriza dentro de uno o mas de los tépicos generados. En la
construccion final del DT se consideran términos en un tépico si la probabilidad de pertenencia
del término j en el tépico i es mayor o igual a la media de las probabilidades de todos los
términos j en i. El objetivo es generar el Diccionario de Tpicos con los términos mds probables
de pertenecer a cada topico. Es decir, se busca generar el recurso 1éxico con los términos mas
representativos de cada tépico.
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RxPI Auto-descripciones

n Classifer  Ex. P R F inc. Classifer Ex. P R F inc.

0 DIt 069 068 068 068 -0.01 DI-bool 069 061 063 062 -0.07

10 DTtf 070 070 069 070 +0.01 DT-bool 072 063 063 063 -0.06

20 DTt 070 070 069 0.69 = DTbool 068 060 062 060 -0.09

o 30 DI 065 064 063 063 -0.06 DT-bool 072 065 0.67 065 -0.04

8 40 DT-bool 065 064 065 064 -0.05 DT-bool 072 067 071 068 -0.01

é 50 DT-bool 065 064 065 064 -0.05 DTbool 069 061 063 062 -0.07

60 DT-tf 0.66 065 065 065 -0.04 DT-bool 071 061 062 061 -0.08

Tabla 7.8: Resultados del rasgo 70 DT-bool 069 068 067 068 -0.01 D-mtf 072 060 058 059 -0.10

de Extroversién obtenidos 80 DT-bool 058 057 057 057 -0.12 Perc-bool 074 0.60 055 055 -0.14

en los conjuntos de datos 90  LR-tf 061 059 059 059 -0.10 DT-tf 069 061 0.63 062 -0.07
RxPI-estratificado y Auto-

descripciones, comparando 0 | DI=tf 070 070 069 0.69 * DT-bool 068 060 062 060 -0.09

el método de Autoselec- 10 DTtf 0.66 065 064 065 -0.04 DTbool 074 068 072 0.69 =

cién de categorias contra 20 DT-bool 066 065 065 065 -0.04 DI-bool 072 065 0.67 065 -0.04

utilizar todas las categorias 30 MIP<tf 065 064 063 063 -0.06 DTt 074 065 066 065 -0.04

f’lz;f;’;fz dc;lerlanfmgl}l;mrs‘: E 40 DIf 069 069 066 067 -0.02 DI-bool  0.68 060 062 060 -0.09

reporta la exactitud (Ex), 2 50 DLt 069 068 067 067 -0.02 DT-bool  0.66 059 061 059 -0.10

macro precisién (P), macro 60 DT-bool 0.1 060 060 060 -0.09 DI-bool  0.69 060 061 0.60 -0.09

recuerdo (R), y macro 70 DT-bool 062 061 060 060 -0.09 DT-bool 072 064 065 064 -0.05

f-score (F). El mejor re- 80 Perc-mtf 0.63 062 062 062 -0.07 DT-bool  0.68 054 053 053 -0.16
sultado de la Tabla 7.1 esta

90 LSVC-tf 0.63 062 062 062 -0.07 DT-tf 068 061 064 062 -0.07

sombreado en gris.

Para la construccién del modelo de generacién automadtica de tépicos sigo el mismo procedi-
miento descrito en la Seccién 7.2.2, el algoritmo LDA con pardmetros: i = 10, @ =0.91 y =0.01.
En este conjunto de experimentos la estrategia de evaluacién también es leave—one—out, por lo
que se generan tantos modelos de t6picos como instancias en cada conjunto de datos, y estos
modelos son independientes entre un experimento y otro.

Las Tablas 7.8 a 7.12 muestran los resultados de la clasificacién automaética de los conjuntos
de datos RxPI-estratificado y Auto—descripciones al utilizar el método de Autoseleccion de
categorias que emplea el DT autogenerado. Los resultados de los métodos de referencia son los
mismos que se muestran en la Tabla 7.1.

RxPI-estratificado

Para el conjuntos de datos RxPl-estratificado en el rasgo de Amabilidad (Tabla 7.9), utilizar
categorias autogeneradas, dentro del método propuesto en esta investigacion, obtiene resultados
inferiores que utilizar el recurso LIWC con categorias predefinidas. Con la utilizacién de LIWC se
obtiene un valor de f-score igual a 0.79 (Tabla 7.4) mientras que con el Diccionario de T6picos
se alcanza un valor méximo de f-score de 0.68 (con la variante DL-base). Sin embargo, como se
discuti6 antes, el mejor resultado obtenido utilizando LIWC se debe tratar con cautela ya que ese
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RxPI Auto-descripciones

n Classifer Ex. P R F inc. Classifer Ex. P R F inc.

0 | DIt 064 064 064 064 * DT-tfdf 060 054 054 054 -0.13

10 DI-tf 067 067 067 067 +0.03 MLP-bool 062 052 052 051 -0.16

20 DIt 0.66 0.66 066 066 +0.02 MLP-tf 068 061 059 059 -0.08

o 30 DItf 0.68 0.68 0.68 068 +0.04 MLP-bool ~ 0.68 0.60 056 056 -0.11

8 40 DI 0.66 066 066 066 +0.02 MLP-tf 055 048 048 048 -0.19

El' 50 DTt 0.67 067 067 067 +0.03 MLP-bool  0.63 054 053 052 -0.15

60 DI-tf 063 063 063 063 -0.01 LSVC-bool 0.60 052 052 052 -0.15

Tabla 7.9: Resultados del rasgo 70 DIt 057 057 057 057 -0.07 MLP-mtf 063 055 054 054 -0.13

de  Amabilidad obtenidos 80 DTt 059 058 058 058 -0.06 LR-mtf 062 055 054 054 -0.13

en los conjuntos de datos 90  DT-tfidf 052 052 052 052 -0.12 LR-tf 062 056 0.55 055 -0.12
RxPI-estratificado y Auto-

descripciones, comparando 0  DI=tf 063 063 063 063 -0.01 MLP-tf 074 070 066 067 *

el método de Autoselec- 10 DItf 0.65 065 065 065 +0.01 MLP-bool 071 066 061 061 -0.06

cién de categorias contra 20 DI-tf 0.66 066 066 066 +0.02 MLP-tf 075 0.76 064 065 -0.02

utilizar todas las categorias 30 DTt 0.66 066 066 066 +0.02 CNB—tf 069 063 060 060 -0.07

E;‘:;’::lfz d&gla“fmil;mrs‘: E 40 DT 060 060 060 060 -0.04 MNB—tf 069 063 060 060 -0.07

reporta la exactitud (Ex), 2 50 DLtf 067 067 067 067 003 MNB-tf 069 063 060 060 -0.07

macro precisién (P), macro 60 DT-tf 061 061 061 061 -0.03 CNB-tf 068 062 061 062 -0.05

recuerdo (R), y macro 70 CNB-bool 057 057 057 056 -0.08 MNB-tf 071 066 063 064 -0.03

t-score (F). El mejor re- 80 DT-tf 055 055 055 055 -0.09 MNB-tf 071 066 063 064 -0.03
sultado de la Tabla 7.1 esta

90 Perc-bool 0.64 065 061 0.60 -0.04 MNB-tf 068 062 061 062 -0.05

sombreado en gris.

resultado se obtuvo cuando la mayoria de las categorias seméticas son filtradas por el método de
Autoseleccion de categorias (es decir cuando n = 80 en la Tabla 7.4). En contraste, al utilizar el
DT se alcanzan mejores resultados con un valor de n = 30.

Para Estabilidad Emocional (Tabla 7.11), también es posible mejorar el desempefio de la clasifi-
cacion si se usa el método de Autoseleccién de categorias independientemente del diccionario
utilizado. Al utilizar LIWC se alcanzan mejoras al método de referencia en 10 de 20 diferentes con-
figuraciones, como se puede ver en la Tabla 7.6, de forma similar, al usar el DT se obtienen mejoras
al método de referencia en 5 de 20 configuraciones. Sin embargo, los resultados obtenidos con
LIWC son més altos que los obtenidos con el DT, de 0.02 a 0.17 incrementos absolutos vs. de 0.02
a0.04 en la medida f-score, respectivamente.

Para el rasgo de Responsabilidad (Tabla 7.10) se observa un desempeno similar al utilizar ambos
tipos de diccionarios; esto es, en ninguna configuracién se logra superar al método base que
consiste de no usar el método de Autoseleccién de categorias, donde el mejor desempefio obtiene
un valor de f-score de 0.68.

En Extroversion, utilizar el DT (Tabla 7.8) no logra mejorar el desempefio del método de referen-
cias excepto cuando 7 = 10 con la ganancia minima de 0.01 de f-score sobre el método base. En
contraste con las mejoras en el desempefio que se obtienen al usar LIWC como Diccionario de
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RxPI Auto-descripciones

n Classifer Ex. P R F inc. Classifer Ex. P R F inc.

0  DI-tfidf 88 069 0.67 0.68 * LR-tf 063 057 056 056 -0.06

10 DT-tfidf 085 063 065 0.64 -0.04 Perc-tfidf 0.72 068 0.64 0.64 +0.03

20 DT-tfidf 087 066 066 066 -0.02 MLP-tfidf 072 072 060 059 -0.02

o 30 DT-mtf 0.86 063 061 0.62 -0.06 Perc-tfidf 0.75 073 0.68 0.69 +0.08

_§ 40 DT-mtf 0.87 065 062 0.63 -0.05 Perc—tf 063 060 060 0.60 -0.01

é 50  DT-tfidf 085 058 056 057 -0.11 Perc—tf 067 064 065 064 +0.03

60 DT-mtf 0.87 065 062 0.63 -0.05 MLP-tf 075 074 066 0.67 +0.06

Tabla 7.10: Resultados del 70  DT-tfidf 081 053 054 054 -0.14 Perc—tf 063 060 060 0.60 -0.01

rasgo de Responsabilidad 80 LSVC-bool 0.88 062 054 055 -0.13 MNB-tf 065 060 059 059 -0.02

obtenidos en los conjuntos 90 DT-mtf 0.84 052 051 051 -0.17 MLP-tf 0.67 063 0.64 063 +0.02
de datos RxPl-estratificado

y Auto-descripciones, com- 0  DT-mtf 0.86 063 061 0.62 -0.06 MLP-mtf  0.67 062 0.61 0.61 *

parando el método de 10 DT-mtf 087 065 062 063 -0.05 DT-tf 067 065 0.66 0.65 +0.04

Autoseleccion de categorias 20 DT-mtf 0.86 063 061 0.62 -0.06 Perc-tf 065 061 061 0.61 =

contra utilizar todas las 30 DEmtf 085 061 061 061 -0.07 Perc—tf 065 061 061 061 =

gffffrziznﬁ’lf;gltg:l f;ggglf E 40 DTmtf 090 076 064 067 -0.01 MLP—tf 067 061 059 059 -0.02

Se reporta la exactitud 8 50 DT-mtf 087 065 0.62 0.63 -0.05 MLP-mtf  0.67 061 060 060 -0.01

(Ex.), macro precisién (P), 60 DT-mtf 0.87 065 062 0.63 -0.05 DT-tf 067 063 0.64 0.63 +0.02

macro recuerdo (R), y macro 70  MLP-bool 0.87 062 058 059 -0.09 Perc—tf 065 061 061 0.61 =

f-score (F). Elmejor resultado 80 DT-bool  0.83 055 055 055 -0.13 CNB—tf  0.63 059 059 059 -0.02
de la Tabla 7.1 estd sombreado

90  Perc-mtf 081 056 058 057 -0.11 CNB-tf 063 059 059 059 -0.02

en gris.

Categorias en el método de Autoseleccidn de categorias, donde se obtienen mejoras en diferentes
valores de n (como lo muestra la Tabla 7.3).

Finalmente, para el rasgo de Apertura a Nuevas Experiencias la diferencia entre el uso de los
dos Diccionarios de Categorias es que con LIWC se obtienen mejoras en el desempefo del
clasificador binario en diversas configuraciones del método propuesto, llegando a tener un
incremento absoluto —en comparacién con el método de referencia— de 0.05 de valor en la
medida f-score para valores de n =20y n = 30 con DL-base (Tabla 7.7). Esto es, no se tienen
que filtrar demasiadas categorias para alcanzar este pico. Por el contrario, utilizar el DT obtiene
la mejor ganancia cuando n = 80 (Tabla 7.12), esto indica que se utilizan menos tépicos y por
consiguiente menos términos en la representacion.

Auto-descripciones

El conjunto de datos Auto—descripciones, en 2 de los 5 rasgos: Extroversion'y Amabilidad, el
método que utiliza el diccionario predefinido LIWC logra un ligero aumento en el desempefio
del método de clasificacion; esto es, incrementos absolutos sobre el método base de 0.04 para
Extroversion (Tabla 7.3) y 0.03 para Amabilidad (Tabla 7.4) en f-score. En contraste, al utilizar
el Diccionario de Tépicos no se logra mejorar el método de referencia, como puede verse en las
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RxPI Auto-descripciones

n Classifer Ex. P R F inc. Classifer Ex. P R F inc.

0  DIf 062 061 061 061 -001 DI-mtf 073 073 073 0.73 *

10 DT 062 062 060 059 -0.03 DT-mtf 067 067 066 066 -0.07

20 DTt 0.66 066 064 064 +0.02 DI-mtf  0.64 064 064 064 -0.09

o 30 DIAf 062 061 061 061 -0.01 DI-tfidf 067 067 067 067 -0.06

& 40 MLP-tfidf 064 065 061 059 -0.03 DT-mtf 069 069 069 069 -0.04

El' 50 DIt 060 059 059 059 -0.03 DI-mtf 067 066 066 0.66 -0.07

60 MLP—tfidf 058 057 057 057 -0.05 DI-mtf 062 061 061 061 -0.12

Tabla 7.1+ Resultados del rasgo 70 MLP—tf 064 064 064 064 +0.02 DT-mtf 068 068 068 068 -0.05

de Estabilidad Emocional 80 DT-mtf 058 059 059 058 -0.04 DI-mtf 068 068 067 068 -0.05

obtenidos en los conjuntos 90  Perc-tfidf 055 054 054 054 -0.08 DT-mtf 058 0.58 0.58 058 -0.15
de datos RxPl-estratificado

v Autodescripciones, com- 0o | DTt 064 063 062 062 * DT-mtf 065 065 065 065 -0.08

parando el método de 10 DIt 068 069 065 065 +0.03 DI-mtf 067 066 066 0.66 -0.07

Autoseleccion de categorias 20 DT-f 066 0.65 064 0.65 +0.03 DT-mtf 065 065 065 0.65 -0.08

contra utilizar todas las 30 CNB-bool 062 062 062 0.62 = DEmtf 067 066 066 066 -0.07

fofﬁ?ﬁ;ffﬁfff; f;gzzltz E 40 CNB-bool 0.60 060 060 060 -0.02 DI-mtf 071 070 070 070 -0.03

Se reporta la exactitud B 50 MLP=tf 062 061 061 061 -0.01 DI-mtf  0.64 064 063 063 -0.10

(Ex), macro precisién (P), 60 CNB-bool 0.60 0.60 0.60 060 -0.02 DI-mtf 067 066 066 066 -0.07

macro recuerdo (R), y macro 70  Perc-mtf  0.62 065 064 0.62 = DT-mtf 067 067 067 067 -0.06

f-score (F). El mejor resultado 80  Perc-tf 0.66 0.66 0.66 0.66 +0.04 DEmtf 067 066 066 066 -0.07

delaTabla7.1 estd sombreado 90 MILP-bool 062 062 063 0.62 = DI-mtf 058 058 058 058 -0.15

en gris.

Tablas 7.8 y 7.9, respectivamente.

Para el rasgo de Responsabilidad (Tabla 7.10) se observa un mejor rendimiento para diferentes
valores de n al usar el DT que al usar LIWC; aunque para ambos casos el mejor desempefio se
obtiene con 0.69 de f-score. Cabe destacar que a pesar de lograr el mismo resultado, cuando se
usa LIWC este mejor desempeiio se alcanza con un valor de n = 90, lo que indica un alto filtrado
de categorias; constrastado con el valor n = 30 cuando se usa el DT.

Finalmente, para los rasgos de Estabilidad Emocional (Tabla 7.11) y Apertura a Nuevas Experien-
cias (Tabla 7.12) ambas opciones de recursos 1éxicos generan valores de clasificacién similares,
es decir, el método de Autoseleccién de categorias no funciona para estos rasgos, sin importar el
Diccionario de Categorias que se use.

7.3.3. Comparacion del uso de los diccionarios generados: manualmente y automa-
ticamente

La Figura 7.3 muestra graficas donde se visualiza el incremento (o decremento) del desempefio
de clasificacién cuando se utiliza la Autoseleccion de categorias con un Diccionario de Tépicos
en comparacion con tres métodos de referencia: representaciones basadas en Bow, BETO y

99



Capitulo 7. Identificacién automatica de la personalidad: experimentacion y analisis

RxPI Auto-descripciones

n Classifer Ex. P R F inc. Classifer Ex. P R F inc.

0 | RP-tf 0.67 0.66 0.62 0.62 * DLmtf 082 0.76 072 0.74 *

10  Perc-mtf 063 061 060 0.60 -0.02 DEmtf 070 0.60 0.60 0.60 -0.14

20  RP-tf 066 064 060 060 -0.02 DLmtf 077 069 069 0.69 -0.05

o 30 MLP-bool 063 061 061 061 -0.01 DLmtf 077 0.69 0.69 0.69 -0.05

_§ 40 LSVC-bool 0.63 061 0.61 061 -0.01 DE-mtf 069 0.61 0.64 0.62 -0.12

é 50 LSVC-bool 0.63 061 0.60 0.60 -0.02 DT-tf 079 071 068 069 -0.05

60  RP-tfidf 065 0.62 0.60 0.60 -0.02 DT-tfidf 069 0.63 0.66 063 -0.11

Tabla7.12: Resultados del rasgo 70  RF-bool 066 0.64 0.62 0.63 +0.01 DT-tfidf 070 059 058 0.58 -0.16

de Apertura a Nuevas Experien- 80 RF-bool 069 068 065 066 +0.04 DT-tfidf 066 059 061 059 -0.15

cias obtenidos en los conjuntos 90  RF-mtf 066 063 0.61 0.61 -0.01 DT-tf 0.67 0.57 058 058 -0.16
de datos RxPl-estratificado

vy Auto-descripciones, com- 0  RP-tf 064 061 060 0.60 -0.02 DEmtf 077 0.69 0.69 0.69 -0.05

parando el método de 10 DT-bool 063 062 062 0.62 = DL-mtf 072 063 064 063 -0.11

Autoseleccion de categorias 20 RF-mtf 0.66 064 0.60 060 -0.02 DT-mtf 074 066 0.67 0.66 -0.08

contra utilizar todas las 30 CNB-mtf 061 058 058 058 -0.04 DEmtf 075 068 070 069 -0.05

gffffrzizrif;z“g; f;légzlf E 40 DT-bool 061 059 059 059 -0.03 DE-mtf 072 063 064 063 -0.11

Se reporta la exactitud A 50 CNB-mtf 061 059 058 058 -0.04 DT-tf 077 068 065 066 -0.08

(Ex.), macro precisién (P), 60 CNB-mtf 060 058 057 058 -0.04 DT-tf 072 061 059 060 -0.14

macro recuerdo (R), y macro 70  RF-bool 067 065 063 063 +0.01 DLmtf  0.69 057 057 057 -0.17

f-score (F). Elmejor resultado 80  RF-bool 066 063 062 0.62 = DI-bool 0.67 057 058 058 -0.16
de la Tabla 7.1 estd sombreado

90 RF-mtf 064 061 059 059 -0.03 DT-tf 066 056 057 056 -0.18

en gris.

disponibilidad léxica sin Autoseleccion de categorias. Ademads, las gréficas incluyen la configu-
racién del mejor desemperio obtenido con Autoseleccién de categorias con el Diccionario de
Categorias LIWC (marcada con un cruz).

Dado que las métodos de referencias son los mismos que los utilizados en la Figura 7.1, es posible
ver que, de forma general, el desempefio de clasificacién obtenido con el uso del Diccionario
de Tépicos es menor en comparacién con los resultados obtenidos con el uso del diccionario
predefinido LIWC. Esto puede indicar que las categorias de LIWC —construidas con conocimien-
to de expertos y por tanto predefinidas— son més ttiles para la identificacion de personalidad;
sefialando que la organizacién de términos dentro de categorias psicolingiiisticamente rele-
vantes es mds importante que la organizacién de términos generados con el limitado vocabulario
de las pocas instancias dentro de los corpora utilizados, de tal modo que reflejen aspectos de la
personalidad de acuerdo al Big—Five.

Esta diferencia en la organizacién de los dos tipos de Diccionarios de Categorias se puede
ver con mds detalle en las Tablas 6.3 y 6.4, que muestran ejemplos de los diferentes tipos de
organizacién bajo LIWC y bajo un Diccionario de Tépicos. La organizacién que se obtiene de
un DT es generalmente orientado a temas, de ahi el nombre de t6picos, en lugar de grupos de
términos que indican alguna caracteristica sobre procesos psicologicos como emociones, formas
de percepcion, procesos cognitivos, por mencionar algunas, como se hace en LIWC.

100



7.3 Experimento 2: Autoseleccion de categorias para mejorar la representacion textual

RxPl-estratificado Auto-Descripciones
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Analizando de forma independiente los rasgos de personalidad, se observa que existen rasgos
donde la utilizacién del DT tiene un comportamiento que merece discutirse. Por ejemplo, para
el caso de Amabilidad en RxPl-estratificado, utilizando el DT con un valor de n = 30 se logra un
desempeno de clasificacién mayor que el segundo mejor resultado obtenido con LIWC. Aunque
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el mejor resultado obtenido con el Diccionario LIWC llega a casi 0.8 de f-score (indicado con la
cruz en la grafica de la Figura 7.3), como se discuti6 antes, este resultado conserva una cantidad
muy limitada de términos en la representacién lo que puede llevar a un sobreajuste. Por lo tanto,
la comparacién con el segundo mejor resultado obtenido con LIWC es mds interesante. Con
un DT, para Amabilidad en RxPI-estratificado se obtienen 5 configuraciones que sobrepasan el
mejor baseline (para n =10 a n =50 con la variante DL-base y valores de f-score entre 0.66 a
0.68, en comparacion con el valor del mejor método de referencia de 0.64); mientras que con el
uso de LIWC, ademas del resultado ya discutido, inicamente 2 configuraciones tienen el mismo
desempefio que el mejor baseline (con valores de f-score de 0.65 en ambos casos).

Un caso similar sucede con Extroversion en el conjunto de datos Auto—descripciones, mientras
que el mejor resultado se obtiene con LIWC para n = 90, si se compara con el resto de los
resultados obtenidos con LIWC, ninguna opcién se acerca al mejor método de referencia —la
representaciéon basada en BETO—, como se puede ver en la segunda columna de la Figura 7.1. Sin
embargo, al utilizar el DT hay dos puntos donde los resultados son comparables con el obtenido
con la representacién basada en transformers (primera gréfica la segunda columna en la Figura
7.3): para DL-base con n = 40 (con una diferencia de 0.01 en el valor de f-score: 0.68 vs. 0.69); y
con DL-va con n =10 (con un valor de f-score similar: 0.69).

Para el caso del rasgo de Responsabilidad en Auto—-descripciones, utilizando el DT se logra
superar el mejor método de referencia con 5 valores de n € {10,30,50,60,90} con la variante
DL-base (segundo renglén de la segunda columna en la Figura 7.3). Mientras que con el uso
del recurso LIWC se supera en solo 3 valores de n € {10,20,90} (como se puede ver en la grafica
correspondiente de la Figura 7.1).

De los resultados del uso del método de Autoseleccién de categorias con dos diccionarios
distintos se puede ver un cambio més sutil en el desempefio cuando se usa el DT, no hay picos
pronunciados a lo largo de las lineas mostradas en las gréficas de la Figura 7.3 y existen secciones
planas en las lineas de desempefio; por ejemplo, la seccién de n =0 a n = 60 en los rasgos de
Estabilidad Emocional y de Apertura a Nuevas Experiencias en RxPl-estratificado. Lo cual sugiere
que los tépicos generados con LDA para estos casos no son lo suficientemente variados como
para que la seleccion de diferentes subconjuntos de tépicos obtengan desempefios diferentes.
Este fen6meno también puede verse en los mapas de calor de la Figura 7.4. A pesar de haber
construido el Diccionario de Tépicos con términos con las mayores probabilidades de pertenecer
a cada tépico, es posible que exista un conjunto pequefio de términos que estan distribuidos en
la mayoria de los tépicos y que por lo tanto, seleccionar uno u otro, no afectaria la representaciéon
final de las instancias de forma significativa.
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S1S

He presentado que existe evidencia de la utilidad del uso de un léxico seleccionado cuidadosa-
mente con base en teorias lingiiistico-cognitivas, como lo es el lexicon mental, para identificar
los polos en los rasgos de personalidad de una persona basado en una muestra del lenguaje. El
objetivo de este capitulo es determinar si el método propuesto para la identificacién de rasgos
de personalidad es ttil para identificar otros aspectos psicolégicos; especificamente la depresion

y la demencia. Tanto la depresién como la demencia han sido estudiadas a través del lenguaje
producido (Gremillion and Martel, 2014; Dick et al., 2018; Cardona et al., 2021).

Los siguientes experimentos pretenden establecer la utilidad del 1éxico disponible para la identi-
ficacién de Demenciay Depresion. Los tres corpora utilizados han sido empleados en diversas
investigaciones sobre la identificacién automadtica de Demenciay Depresién; los corpora se
describen en la Seccion 8.1. Los experimentos de este capitulo son anélogos a los realizados
para personalidad, se trata de una tarea de clasificacién binaria donde las clases corresponden
a dos comunidades: la comunidad que presenta la caracteristica de interés ya sea Depresion o
Demencia, y 1a comunidad de control (aquella que no presenta esta caracteristica).

8.1. Corpora para la identificacion de Demenciay Depresion

Un corpus retne textos de participantes con demencia, mientras que dos corpora son textos
de participantes con depresion. Los tres conjuntos de datos consisten de transcripciones de
muestras de habla espontanea en inglés. Cada corpus tiene particiones fijas de instancias para
utilizarse durante el entrenamiento y durante la evaluacién. Otra caracteristica compartida de
los corpora es el nimero limitado de instancias (entre 150 y 200 instancias) pues como es comun
en el estudio de fen6menos que tienen que ver con la salud mental, la compilacién de datos es
uno de los desafios mas dificiles que existen. La Tabla 8.1 muestra estadisticas de los tres corpora.
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Tabla 8.1: Numero de instan-
cias para las clases positiva
y control en tres corpora:
ADReSS, DAIC-WOZy E-DAIC

Clases
Corpus Partici6n Positiva Control Total
ADReSS Entrenamiento 54 54 108
Evaluaciéon 24 24 48
DAIC-WOZ Entrenamiento 30 77 107
Evaluacién 14 33 47
E-DAIC Entrenamiento 37 126 163
Evaluacion 17 39 56

8.1.1. ADReSS: Alzheimer’s Dementia Recognition through Spontaneous Speech

ADReSS es un conjunto de datos recolectado por Luz et al. (2020). Fue usado durante la con-
ferencia INTERSPEECH en un taller para identificar Demencia de Alzheimer mediante el uso
de habla espontédnea. ADReSS estd completamente balanceado en el nlimero de instancias por
clase en las dos particiones: entrenamiento y evaluacion y en total consiste de 156 instancias. La
Tabla 8.2 muestra 4 instancias de este corpus. En la revisién de investigaciones que han usando
este corpus, Vrindha et al. (2023) encontraron que de los 5 trabajos que realizan andlisis sobre
el texto, la exactitud reportada va de 0.77 a 0.88 con representaciones basadas en LIWC hasta
representaciones basadas en BERT.

8.1.2. Distress Analysis Interview Corpus

Distress Analysis Interview Corpus (DAIC) es un corpus disefiado para ayudar en el diagnéstico de
depresion, ansiedad y trastorno de estrés postraumético. Este corpus fue recolectado por Gratch
et al. (2014) y consiste de entrevistas semiestructuradas; actualmente tiene dos versiones. La
primera versién, llamada DAIC-WQZ, se compone de entrevistas llevadas a cabo mediante un
entrevistador virtual animado pero controlado por un humano en otra habitacién (de ahi las
siglas WOZ o Wizard of Oz) (DeVault et al., 2014). La segunda version es E-DAIC (Extended DAIC
dataset), una version extendida de DAIC-WOZ, que fue utilizada en la competencia AVEC 2019
(Ringeval et al., 2019). Ambas versiones estdn desbalanceadas en el nimero de instancias por
clase y en total cuentan con 154 y 219 instancias, respectivamente.

Mientras que DAIC-WOZ y E-DAIC se componen de una variedad de recursos como los videos
de las entrevistas y los audios de las personas participantes, en los experimentos presentados en
este capitulo utilizo las transcripciones automadticas y revisadas por un humano de las entrevistas
semi-estructuradas. La Tabla 8.3 muestra ejemplos de las instancias en estos corpora.
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Tabla 8.2: Muestras de lenguaje

del corpus ADReSS, con dos ins-
tancias positivas y dos instan-

cias de la clase de control.

Clase

ID

Muestra

Positiva

S083

S101

okay . we see a a little boy climbed up on a stool reaching for the cookie jar . and the stool is
falling . he is trying to get a cookie for himself and also one for his sister . his sister is telling
him to be very quiet . she’s going <UNK>. can’t write that down . telling him to be quiet .
and let’s see . in the meantime the mother is washing dishes and the sink has overflowed
and is pouring . I don’t think I see anything else . okay .

taking some cookies . and falling over . and mother’s drying dishes . and things falling
sink’s running over . and two cups and saucer on the sink . and and the girl’s windows on
the curtains .and the spigot’s on the sink . and well that's about it .

Control

S036

S007

well for one thing this boy’s on the stool getting cookies .and his stool’s about to fall . and
and the little girl’s reaching for some cookies . she got her finger in her mouth . the mother’s
drying dishes and water’s running over . yeah and she drying dishes water'srunning over .
she’s standing in water . there’s a sink there . plate and a cup . outside you can see outside
there the the walk+way and hedges ,a window, tree . and the cookie jar would hafta be
inthe cupboard . and there’s a the counter on in the kitchen. that’s and the curtains . and
the window .

boy taking cookies outof a cookie jar . the stool is falling . the little girl is reaching . water
is running out of the faucet . the water is overflowing the sink . woman is drying dishes .
there’s nothing to indicate and I don’t see any more action .

8.2. Configuracion experimental

Preprocesamiento

Durante el preprocesamiento de los tres conjuntos de datos utilizados en los experimetnos,
la normalizacién de los textos se realizé6 mediante el software FreeLing (Carreras et al., 2004).
Opté por solo considerar informacién que pueda ser encontrada dentro de alguna categoria
semadntica, por lo tanto los nimeros, simbolos y palabras vacias (o de funcién) fueron elimados.
Ademads, mediante Freeling se identifican multipalabras.

El cédlculo de la disponibilidad 1éxica mantiene los mismos pardmetros de w = 0.0l y m =1
usados previamente. El valor de k = 100 para ADReSS y de k = 500 para las dos versiones de DAIC
se estableci6 de forma experimental; los valores de k evaluados fueron 100, 500y 1000.

Estrategias de evaluaciéon

Los tres conjuntos de datos utilizados estdn organizados en particiones de Entrenamiento y
Evaluacién; por lo tanto, utilicé una estrategia de evaluacién simple: utilizar el conjunto de
Entrenamiento de cada corpus para calcular la disponibilidad 1éxica y entrenar el modelo de
clasificacion, y luego evaluar el desempefio de la identificacion automaética utilizando la particién
de Evaluacion de cada corpus.
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Tabla 8.3: Muestras de lengua-
je del corpus DAIC-WoZ y E-
DAIC, con una instancia posi-
tiva y una instancia de la clase
de control.

108

DAIC-WoZ

E-DAIC

Positiva

id: 319

sure
mm okay

los angeles

um

well <laughter>that’s a good ques-
tion

um i like the familiarity with every-
thing i know where everything is in
the city

mm

that’s all i can say right now

so spread out so hard to get places
is there anything else

my dream job

i don't think there is a dream job
um

for me no there isn’t one

mm

id: 353

and please

are you okay

yes I'm alright with this

doing pretty good little bit tired

I'm from Los Angeles

the weather and sports

you can't find jobs right now

I know

not really

I studied architecture and Chicano
studies in a little bit of History
I'would like to draw and then I'd like
to learn about history

I'm trying to I'm going I'm working
and going to school I'm trying to get
my finish getting my degree in
playing in the NFL

what was that

I don’t know what that is

Control

id: 318

yes
i'm alright

los angeles california

yep

um the lights big city it’s always
something going on

the traffic and that’s it

uh business administration and
business management

uh not that i'm doing something
else i'm doing networking at the
moment

<sigh>

hmm

uh to open up a big clothing line
and just supply the whole world
with clothing <laughter>

yeah

definitely

uh

‘cause i'm all about myself it’s all
about me <laughter>

id: 315

okay

okay alright

okay you

Inglewood California

yeah

no

that’s okay

give me my girlfriend and my daugh-
ter

yes

are OKC okay cool

yesIdo

well I'm football recruiter so I travel
all around the world to to sign differ-
ent football players for sports man-
agement company

I'm just the Independence about it
being alone being able to be free and
not tied down to one to one thing you
know it’s great

I'm I remember traveling to

and take them to clubs and this and
that and we’re not that type of orga-
nization




8.3 Experimento 1: Disponibilidad léxica para una representacién textual

Para determinar el mejor desempefio de los métodos evaluados en este capitulo comparo el valor
de f-score de la clase positiva. Pues, identificar correctamente la clase positiva en contextos de
salud es més importante que identificar correctamente la clase de control; particularmente para
casos donde es comtin un desbalance en el niimero de instancias por clase. Sin embargo, las
tablas de resultados también muestran el valor de macro f-scorey medidas como exactitud,
precisiényrecuerdo. Finalmente, los métodos de referencia utilizados son los mismos que
los descritos en la Seccién 7.2.

8.3. Experimento 1: Disponibilidad léxica para una representacion
textual

Igual que en el problema de identificacion de personalidad, este primer experimento tiene dos
objetivos:

(a) Determinar la pertinencia del uso del 1éxico disponible —extraido a través de la prueba de
disponibilidad 1éxica— para representar documentos de texto en la tarea de identificacién
de demencia y depresion. Esto es, la variante de representacién bédsica o D1L-base, descrita
en la Seccién 6.2.1. DL-base considera como vocabulario aquellas palabras que aparecen
enlaunidén de las listas de disponibilidad 1éxica de las dos clases; es decir, aquellos términos
disponibles calculados durante la etapa de entrenamiento del modelo.

(b) Determinar el impacto del uso del valor de la disponibilidad de cada término como parte
de la representacion vectorial. Es decir, la variante de representacién D1-va, descrita en la
Seccién 6.2.2, que no solo considera los términos disponibles, sino también considera el
valor de accesibilidad/disponibilidad.

La Tabla 8.4 presenta los resultados de clasificacion para los tres conjuntos de datos utilizados
sobre la particién de Evaluacién respectiva.

De los tres métodos de referencia utilizados, la representacién basada en bolsa de palabras
(BoW) es la que consistentemente tiene el mejor rendimiento en todos los experimentos; por lo
tanto, considero Bow como referencia para indicar incremento o decremento absoluto de los
desempefios de los otros métodos evaluados.

ADReSS

De la Tabla 8.4 para el conjunto de datos ADReSS el método basado en BoW obtiene 0.87 de
f-score para la clase positiva, mientras que el método basado en la representaciéon BERT

109



Capitulo 8. Identificacién automatica de Demencia y Depresion: experimentacién y anélisis

Método Clasificador Ex. P+ R+ F+ (F) inc.
EIE{ 8.4: Resultados de la Mayoritaria - 0.50 0.0 0.0 0.0 (0.33) -0.87
clasificacién en los conjuntos % Bow LR-bool 0.85 0.79 0.96 0.87 (0.85)
de datos ADReSS, DAIC-WOZ, 3 Transformer LSVC-bert 0.81 0.86 0.75 0.80 (0.81) -0.07
and E-DAIC. Se compara la 2 DL-base RF-bool 0.89 0.88 0.92 0.90 (0.90) +0.03
lr?prese;taCIOI}blba?giaben el DL-va RF-tf 0.88 0.85 0.92 0.88 (0.87) +0.01
€X1Co disponible —base y
DL-va) contra una representa- N Mayoritaria - 0.70 0.00 0.00 0.00 (0.41) —0.48
cion basada en bolsa de pa- g Bow DT-mitf 0.68 0.47 0.50 0.48 (0.63)
labras (BoW) y modelos basa- 3.
dos en transformers (BERT) &) Transformer DT-bert 0.30 0.30 1.00 0.46 (0.23) -0.02
Se reporta la exactitud (Ex.), g DL-base DT-mtf 0.70 0.50 0.57 0.53 (0.66) +0.05
precisién de la clase positi- DL-va DT-mtf 0.70 0.50 0.50 0.50 (0.64) +0.02
va (P+), recuerdo de la clase
positiva (R+), £-score de la Mayoritaria - 0.70 0.00 0.00 0.00 (0.41) -0.55
clase positiva (F+), y el macro 5 Bow LSVC-tf 0.77 0.67 0.47 0.55 (0.70)
f-score (F). Tonalidades de a Transformer DT-bert 0.30 0.30 1.00 0.46 (0.23) -0.09
;erde indican un }“Cfemelmo df = DL-base LSVC—tf 0.80 0.75 0.53 0.62 ©74) | +0.07
CO:. C10n C -
* en comparacion con el restt DL-va LSVC—tf 0.75 0.67 0.35 0.46 065  —0.09

tado de BoW.

solamente alcanza un valor de 0.80 de f-score para la misma clase. Ambas opciones del método
propuesto DL-base y DL-va obtienen una mejora del valor de f-score sobre Bow de 0.03
(obteniendo 0.90 de f-score para la clase positiva) y 0.01 (llegando a un valor de 0.88 de
f-score para la clase de interés), respectivamente. El método DL-base es el que obtiene la
mejor precisién para la clase positiva que el resto de los métodos comparados. Como puede
verse en la primera seccién de la Tabla 8.4 todos los métodos alcanzan valores de desempeiio por
arriba del 0.8 en exactitud, precisidn, recuerdo y f-score, salvo para el método de clase
mayoritaria.

DAIC-WOZy E-DAIC

Para los conjuntos de datos de Depresion, DAIC-WOZ y E-DAIC, se obtiene una mejora en el
desempefio de clasificacion si se utiliza una representacién basada en la disponibilidad 1éxica me-
diante el método propuesto, ya sea con DL-base o con DL-va (ver la Tabla 8.4). Particularmente,
para el corpus DAIC-WOZ la mejora con relacién al método basado en BoW es de 0.05 (de 0.48 a
0.53 en el valor de f-score para la clase positiva) y 0.02 para DL-base y DL-va, respectivamente.
En el corpus E-DAIC, el mejor desempefio lo logra el método DIL-base con un incremento de
0.07 del valor de f-score con relacién al método basado en BoW (pasando de 0.55 a 0.62 en la
clase positiva).

Ambos corpora tienen un desbalance en el nimero de instancias por clase. La clase positiva
tiene una menor cantidad de instancias que la clase de control (14 vs. 33 para DAIC-WOZy 17 vs.
39 para E-DAIC, como se muestra en la Tabla 8.1). Cuando existe este desbalance, usualmente se
obtienen buenos resultados con la clase con mas instancias —la clase de control, en este caso—;
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esto se refleja en el valor delmacro f-score (columna F en la Tabla 8.4). Sin embargo, el método
propuesto tiene el mejor desempefio considerando el macro f-score en ambos conjuntos de
datos, lo que indica que no s6lamente clasifica mejor la clase positiva sino también la clase de
control en comparacién con los métodos de referencia.

Otro aspecto de interés es que a pesar de que el método basado en transformers recupera todas
las instancias positivas (como lo indica el valor de recuerdo (R+) de 1.00), elmacro f-scorees
de apenas 0.23; esto usualmente sucede cuando el clasificador tiene una precisién muy baja.
De manera general, el método basado en BERT es mejor clasificando la clase positiva que la clase
de control, pero no lo suficiente para alcanzar los resultados obtenidos con el método propuesto
basado en la disponibilidad 1éxica, especificamente con la variante DL-base.

8.4. Experimento 2: Autoseleccion de categorias para mejorar la re-
presentacion

El segundo conjunto de experimentos tiene dos objetivos:

(a) Determinar si al seleccionar de forma automatica términos, en categorias especificas
dentro de un diccionario de categorias, para la representacién de muestras del lenguaje
es posible mejorar el desempefio de métodos automaéticos para identificar Demencia y
Depresion.

(b) Comparar el desempefio de la autoseleccién con dos tipos de diccionarios de categorias:
predefinido y autogenerado.

A continuacion se describen y discuten los resultados obtenidos por cada conjunto de datos.

ADReSS

Como muestra la Tabla 8.5, para Demencia—del conjunto de datos ADReSS— es posible mejorar
el desempefio de la clasificacién automatica con el método de Autoseleccion de categorias,
obteniendo un valor maximo de f-score para la clase positiva de 0.92 cuando se utiliza la
variante DL—va con un valor de n = 30. La variante DL-va incorpora el valor de disponibilidad
léxica de cada término en el esquema de pesado. Dado que el desempeno general de clasificaciéon
en este corpus es relativamente bueno, las ganancias entre utilizar Autoseleccién o no son
pequeiias y solo se obtienen para 2 de 18 variantes (renglones con diferentes valores de n). Sin
embargo, al utilizar el método de Autoseleccion de categorias se logra mejorar la precision
de la clase positiva de 0.88 a 0.92 (comparando contra el resultado DL-base de la Tabla 8.4),
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ADReSS
n Clasificador Acc P+ R+ F+ (F) inc.
0 RF-bool 0.90 0.88 0.92 0.90 (0.90) *
10 LR-bool 0.88 0.82 0.96 0.88 (0.87) -0.02
20 RF-tfidf 0.85 0.87 0.83 0.85 (0.85) -0.05
° 30 RFE-tf 0.85 0.84 0.88 0.86 (0.85) -0.04
_§ 40 RFE-tf 0.90 091 0.88 0.89 (0.90) -0.01
é 50 DT-tf 0.81 0.83 0.79 0.81 (0.81) -0.09
Tabla 8.5: Resultados de la 60 DT-bool 0.85 0.87 0.83 0.85 (0.85) -0.05
clasificacion para el problema 70 DT-mtf 0.90 0.91 0.88 0.89 (0.90) -0.01
de identificacion de Demen- f
cia del conjunto ADReSS. Se 80 DT-mt 0.88 0.88 0.88 0.88 (0.88) -0.02
compara el método de Auto- 90 LSVC-tf 0.81 0.83 0.79 0.81 (0.81) -0.09
selecciéon de categorias con-
tra utilizar todas las catego- 0 RE-tf 0.88 0.85 0.92 0.88 (0.87) -0.02
rias presentes durante el en- 10 LR-mtf 0.85 0.90 0.79 0.84 0.85  -0.60
trenamiento del modelo. Se
reporta la exactitud (Acc), 20 RF-mtf 0.85 0.87 0.83 0.85 0.85)  -0.05
precisién de la clase positi- 30 RF-tf 0.92 0.92 0.92 0.92 (0.92) +0.02
va (P4), recuerdo de la clase g 40 RE-tf 0.90 0.88 0.92 0.90 0.90) =
positiva (R+), f-score de la .4'
clase positiva (F+), y macro a 50 DT-tf 0.81 0.83 0.79 0.81 (0.81) -0.09
f-score (F). Tonalidades de 60 DT-bool 0.85 0.87 0.83 0.85 (0.85) -0.05
verde indican un incremento
de F+ en comparacion con el 70 RE-bool 0.83 0.86 0.79 0.83 0.83)  -0.07
mejor resultado de referencia. 80 DT-bool 0.85 0.90 0.79 0.84 (0.85) -0.06
En gris se presenta el mejor re- 90 RE-tf 0.81 0.94 0.67 0.78 (0.81) -0.12

sultado de la Tabla 8.4.

esto se logra sin decrementar los valores de recuerdo y f-score obtenidos al no utilizar la
Autoseleccion de categorias.

La Figura 8.1 muestra gréficas del desempefio de clasificacién con la comparacién de todos los
resultados obtenidos en el corpus ADReSS. Estas graficas permiten visualizar qué tanto se mejora
o no la clasificacion al utilizar la disponibilidad 1éxica; también permite observar el impacto del
conjunto de categorias seleccionadas por el método de Autoseleccidn de categorias. La grafica de
laizquierda muestra resultados al utilizar LIWC; mientras que la gréfica de la derecha muestra los
resultados obtenidos cuando se utiliza el Diccionario de Tépicos (DT). Este diccionario basado
en LDA (el DT) se construye igual que como se describi6 en la Seccién 7.3.2. Los valores indicados
en el eje y de ambas graficas corresponde al valor de f-score de la clase positiva.

En este experimento se observan comportamientos similares que los obtenidos para los pro-
blemas de identificacién de personalidad. Ya que las lineas en la grafica de la derecha tienen
cambios menos pronunciados que los observados al utilizar el Diccionario de Categorias LIWC,
se puede inferir que los términos contenidos en el Diccionario de Tépicos no varian de forma
importante para afectar la representacion de las instancias y por consiguiente el desempefio
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Figura 8.1: Desempeiio de mo-
delos de clasificacion genera-
dos con diferentes subconjun-
tos de términos organizados en
categorias semdnticas del recur-
so LIWC y DT para Demencia
del corpus ADReSS. Las graficas
de lineas continuas comparan
DL-base y DL-va, para 10 con-
juntos de categorias semdnticas
ausar en la representacion.

Figura 8.2: Mapas de calor de
las tépicos seleccionados por
el método de Autoseleccién de
categorias para ADReSS, DAIC-
WOZ y E-DAIC. La categoria
OOV (out of vocabulary) agrupa
todos los términos que no se en-
cuentran en el Diccionario de
Categorias.
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del clasificador. Este comportamiento es mds notorio al usar la variante DL—va, que incluye
el valor de disponibilidad 1éxica en el esquema de pesado. Si bien puede que no haya mucha
variedad entre los términos entre diferentes topicos, también es posible inferir que los valores de
disponibilidad léxica no son tan diversos que puedan apoyar en la clasificacion.

Finalmente, el mejor resultado se logra con la utilizacién de LIWC como Diccionario de Cate-
gorias con n = 30. La Figura 8.2 muestra las categorias de LIWC seleccionadas para cada valor de
n. De ahi podemos notar que las categorias que aportaron mayor informacién para obtener el
mejor resultado son: Dimensiones lingiiisticas (términos como pronombres, articulos, verbos,
preposiciones, etc.), Procesos afectivos (que incluyen términos sobre emociones positivas o
negativas, ansiedad, enojo y tristeza), Procesos biol6gicos (donde se incluyen términos sobre
el cuerpo vy la salud), Relatividad (que incluye términos relacionados con el movimiento, el
espacio y el tiempo), Inquietudes personales (términos que indican placer, satisfaccion, hogar,
dinero, etc.), Categorias del habla y OOV. Interesantemente, los términos organizados dentro
de la categoria Procesos cognitivos no son lo suficientemente distintos entre las dos clases para
incluirlos dentro de la representacién que obtuvo el mejor desempeiio.

DAIC-WOZy E-DAIC

La Tabla 8.6 muestra los resultados de clasificaciéon para el problema de la identificacion de
Depresién, tanto para el corpus DAIC-WOZ como para E-DAIC. El método propuesto basado en

113



Capitulo 8. Identificacién automatica de Demencia y Depresion: experimentacién y anélisis

disponibilidad 1éxica ya alcanza el desempefio més alto que los tres métodos de referencia uti-
lizados (esto se ve graficamente en la Figura 8.3), como se encontré en el Experimento 1 (descrito
en la Seccién 8.3) . Este incremento se mejora aun mas al utilizar el método de Autoseleccion de
categorias basado en LIWC.

Particularmente, en DAIC-WOZ se logra una mejora absoluta de 0.07 con un n = 20, esto es
un valor de f-score de 0.60 para la clase positiva vs. el valor obtenido de 0.53 sin utilizar la
Autoseleccion de categorias. Si comparamos estas dos configuraciones (n = 0 vs. n = 20), con
la Autoseleccion de categorias se recuperan menos instancias positivas (de 0.57 a 0.43 en valor
de recuerdo), pero todas las recuperadas son identificadas correctamente, aumentando la
precisidn de la clase positiva de 0.5 a 1.0. En cuanto a las categorias de LIWC seleccionadas
con esta mejor configuracién (Figura 8.2) estdn Dimensiones linguisticas, 4 de 5 categorias que
corresponden a Procesos psicolégicos: Procesos sociales, Procesos afectivos, Procesos cognitivos
y Procesos biolégicos; ademas de la categorias Relatividad, Categorias del habla y OOV. Con esta
seleccién, no se consideran términos que pertenecen a las categorias de Procesos perceptuales
e Inquietudes personales. Esto no significa que los participantes en estos corpora no hayan
mencionado estos términos o que no tengan alta dispobilidad 1éxica, sino que la diferencia entre
la disponibilidad 1éxica de estos y el resto de los términos ordenados de mayor a menor no son
tan distintos en las clases.

En el corpus E-DAIC se logra mejorar el desempefio de clasificacién en 0.03 para n = 10 con
la variante DL-base. Con esta configuracion se logra un valor de f-score de 0.65 en contraste
con el valor de 0.62 alcanzado sin el uso de la Autoseleccién de categorias. En este corpus, el
incremento del £-score en la clase positiva resulta de que se mejora el recuerdo a pesar de que
disminuye la precisién —ambos para la clase positiva— esto contrasta con el comportamiento
que se observa para DAIC-WOZ. Una posible explicacién es que el conjunto de entrenamiento
para E-DAIC es aiin més desbalanceado que para DAIC-WOZy por lo tanto hay muchos més
ejemplos de instancias en la clase de control que la clase positiva (como se puede ver en la Tabla
8.1). Que se recuerden mas instancias positivas (0.53 vs. 0.59) indica que a pesar de haber mas
instancias de control, el método de Autoseleccidn de categorias es capaz de identificar un mayor
numero de instancias positivas; a pesar de tener menor precisién para la clase positiva, en
cuyo caso es relativamente mejor identificar incorrectamente a una persona sin depresiéon como
persona con depresién que identificar a una persona con depresiéon como de control.

Casi todas las categorias de LIWC fueron ttiles para obtener el mejor resultado en E-DAIC.
Para n = 10, el método de Autoselecciéon de categorias eligié 9 de las 10 categorias totales,
incluyendo OOV (Figura 8.2, tercera grafica). Otro aspecto importante de estos resultados es que
la variante DL-va no proporciona informacién adicional para el clasificador. Es decir, en ningtin
caso se mejora el desempefo obtenido en el Experimento 1, cuando no se utiliza el método de
Autoseleccion de categorias.

114



orar la representacion

ias para mej

de categor

ion

Autoselecc

8.4 Experimento 2

c1o- (€G°0) 0S50 920 LEO ¥S0 PW-GND 90'0- (1900 Z¥0 0S50 ¥F0 990 Jw-1d 06
LT°0- (IS°0) S¥0 SS90 ¥E€0 2SO0 P-AND 200-  (€20) 9%¥0 00T 0€0 0€0 Jw-o13d 08
q1°0- (92°0) L¥0 00T 1I€0 2€0 JW-dIad G0'0- (99°0) 8¥0 €F0 SS0 2L0 JWU-dTN 0L
10°0- (220) 190 650 €90 LLO [009-Ld 90°0- (92°0) F0 00T 0€0 <0 JpW-dId 09
€1°0- (1€0) 670 00T 2E0 9€0 Jw-dIad GT°0- (2500 8€0 9€0 <ZF0 990 a1 05 ©
L0°0- (0200 SS0 L¥V0 2190 LLO P-1a 2000-  (¥S°0) 9¥0 ¥90 9€0 SSO pu—dIN  O0F M.
80°0- (0£0) ¥#50 T1¥F0 820 6.0 [009-DAST G0'0- (€9°0) 8¥0 0S0 V0 890 pw-1d 0¢€
L0°0- (89°0) SS0 €50 950 €20 Ju-1d €00- (#9°0) 0S50 0S0 0S0 0.0 Jpw-1d 0¢
60°0- (89°0) €50 L¥O0 <290 GLO P-OAST €00- (900 0S50 0S50 050 0.0 Jpw-1a ot
91°0- (G900 9%¥0 S€0 290 SLO F-DAST €00- (90 0S50 050 050 0.0 Jw-1ad 0
90°0- (L6°0) 950 880 I¥0 LSO P-AND €00- (2900 050 LS50 w0 990 Jw-1d 06
81°0- (96'0) ¥F0 €S0 8€0 650 IpyI-oI18d €10- (2500 O0F0 0S50 €€0 S50 P-AND 08
€00+ (S2'0) S9°0 650 120 080 [009-Ld €00+ (0200 950 050 ¥90 2.0 [000-gND 0L
60°0- (99°0) €S0 €50 €50 120 [009-Ld 2000- (G600 9¥0 250 8€0 090 PoI_d 09
= (FL'0) <290 €50 G20 080 [00—dTIN €r'0- (2900 0v0 620 290 ¥.0 [009-gND 0S m
= (§2°0) 290 L¥0 680 ¢80 [009-Y1 600- (9900 ¥¥0 620 00T 6.0 [00Q-dTN OF m._
= (¥L0) 290 €S0 G20 080 [009-DAST €0°0- (89°0) 0S0 9€0 €80 6.0 [00Q-dTA 0§ ©
L0°0- (89°0) S50 €50 950 €20 BT 200+  (S2°0) 090 €V0 00T €80 JPW-gND 0¢
€00+ (S2'0)0 S9°0 650 120 080 P-OAST S0'0+ (2200 850 0S50 0.0 620 BP-ANIN 01
* (¥L0) 290 €S0 GL0 080 B-OAST * (99°'0) €S0 S0 0S0 0.0 Jw-1a 0
out @ +d + +d xq JISe[D out (2 +d + +d Xd ‘JISe[D u
oIva-4d Z0OM-OIvd
78

B[qE], B[ 9P ope)nsal 1ofou [a eluasald as s1I3 UF "BIOUSIaJAI dp Op
-B)[nsa1 Io[oul [9 U0 UQIOBIRdUIOD U +] 9P 0JUIUIAIOUT UN UBIIPUT
9pIdA 9P sapepIeuo], *(J) @109s-F oxdeu A ‘(+]) eanisod ase[d
B[ 9p 2109s-F ‘(+Y) BANISOd 9SB[D B[ 9p OpIendal ‘(+d) eanisod
ase[d e[ ap uoTsToaxd ‘('X{) pnaTaoexs e[ e110dal S ‘O[opow [9p
0JUQTUWIBUSIIUS [3 dueInp sajuasaid ser10391ed se[ sepol Iezinn e1n
-U09 ser10391ed 9P UOIIIS[AS0INY P 0polow [@ ereduwiod ag "DIVA
-4 £ ZOM-DIV( s01ep ap sorunfuod so| ap ugsa.da ap UQLIYN
-uap! ap ewa[qoid [0 e1ed UQIOBIYISED B[ 9P SOPRINSAY :9°8 BIqRL

115



Capitulo 8. Identificacién automatica de Demencia y Depresion: experimentacién y anélisis

Diccionario pre-definido LIWC Diccionario autogenerado con LDA
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Ademas de los experimentos utilizando el Diccionario de Categorias predefinido LIWC, realicé
experimentos con un Diccionario de Categorias autogenerado basado en LDA 6 Diccionario
de Tépicos (DT). Las graficas de la derecha de la Figura 8.3 muestran los resultados obtenidos
con el DT para los dos corpora de Depresién: DAIC-WOZ y E-DAIC. Estas graficas también
muestran, con una cruz, el mejor resultado obtenido con el Diccionario de Categorias LIWC (que
corresponde al valor més alto alcanzado en las gréficas de la izquierda).

Para DAIC-WOZ, se observa que existe una ligera mejora al utilizar el Diccionario de Tépicos que
con el uso de LIWC con valores de f-score (0.60 vs. 0.61) con la variante DL-base. Por otro lado,
para E-DAIC, el comportamiento es consistente a los obtenidos previamente, donde la variacién
entre diferentes valores de n no es tan evidente y/o no existe un incremento en el desempefio
del clasificador al utilizar el Diccionario basado en LDA.

8.4.1. Comparacién entre DL-base y DL-va en tareas de identificacién de trastornos
psicolégicos

El método propuesto para identificaciéon de personalidad que se basa en la idea de utilizar
informacion del lexicon mental en la representacién de las muestras de lenguaje es 1til también
para la identificacién de demencia y depresion. Sin bien, la experimentacién no es exhaustiva, si
se han utilizado 3 conjuntos de datos que han sido empleados para validar otros métodos de
clasificaciéon automatica en estos dos problemas.
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8.4 Experimento 2: Autoseleccion de categorias para mejorar la representacion

De las variantes del método propuesto con Autoseleccién de categorias, la variante DL-base
es mejor que DL-va para Depresién en los 2 corpora. La principal diferencia entre estas dos
variantes es que la primera solo considera el conjunto de términos en las listas de disponibilidad
léxica; mientras que la segunda variante considera ademds el valor de disponibilidad 1éxica de
tales términos. Que funcione mejor la variante DL-base, en DAIC-WOZ y E-DAIC, implica que
los valores de disponibilidad 1éxica en las dos clases no varian de forma significativa. Lo que a su
vez indica que los participantes en las dos clases ademds de usar un vocabulario muy parecido,
acceden a los mismos términos con valores de disponibilidad similares en ambas clases.

Para ilustrar la diferencia entre DL-base y DL-va para estos problemas de clasificacion, la Figura
8.4 muestra como se ven los valores de disponibilidad 1éxica en los 3 conjuntos de datos para las
10 categorias semanticas de LIWC. Estas graficas muestran el valor de disponibilidad 1éxica del
i-vo término en cada categoria, estas lineas son las que se utiliz6 para calcular el MAE que sirve
de métrica para seleccionar una categoria por el método de Autoseleccién de categorias como lo
describe la Seccién 6.3.1.

En los experimentos en el corpus ADReSS la variante DL-va es mds 1til que la variante DL-base
al utilizar con el método de Autoseleccion de categorias y como puede verse en las graficas de la
Figura 8.4 los valores de disponibilidad 1éxica de los términos en la mayoria de las categorias son
mas distantes —las lineas estan mds separadas entre si— para ADReSS que para los corpora de
Depresion DAIC-WOZ y E-DAIC.

8.4.2. Resumen

Asi, los experimentos de identificacién de Depresion'y Demencia muestran evidencia de que
el método propuesto ayuda a identificar vocabulario relevante para ambas tareas. Més atn, la
autoseleccién de categorias semdnticas cuando se utiliza un diccionario manualmente generado
como LIWC en lugar de utilizar un diccionario automaticamente generado como el Diccionario
de Tépicos generado con LDA, puede ayudar a seleccionar un subconjunto de términos que
apoyen la clasificacién automatica de Depresiony Demencia en los corpora utilizados. Esto apoya
la intuicién de que informacién del dominio es importante. Similarmente que con el caso de
personalidad, el método propuesto proporciona elementos que pueden ayudar al experto a
interpretar los resultados obtenidos de forma automética.
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9

Conclusiones

La investigacion realizada en esta tesis estd en la interseccién de Psicologia, Sociolingiiistica y
Computacion. De Psicologia es el dominio del tema que se quiere entender, identificar rasgos
de personalidad (y trastornos mentales como demencia y depresion); de Sociolingiiistica se
obtiene el marco teérico que permiti6 aproximar la solucién de representacién de muestras de
lenguaje; y de Computacién el marco para la generacién de modelos automaéticos para identificar
rasgos de personalidad. En este contexto la hip6tesis planteada propone que la representacion
de textos basada en el andlisis del 1éxico disponible entre dos comunidades con caracteristicas en
comin, es posible identificar rasgos de personalidad en un enfoque de clasificacién supervisada.
Y mediante la experimentacién se demostré que la hipétesis es correcta, pudiendo obtener
desemperfios comparables con métodos del estado del arte (para uno de los corpora); ademads de
obtener mejores resultados, para ciertos rasgos, en comparacioén con los métodos de referencia
utilizados. Se mostré evidencia de que la informaciéon extraida del lexicon mental es importante
para la identificacién automadtica de rasgos de personalidad (Capitulo 7), y demencia y depresién
(Capitulo 8).

Para realizar estos experimentos, creamos un corpus (Capitulo 5) que permitiera estudiar el fen6-
meno, el corpus RxPI es ahora un recurso que otros investigadores pueden utilizar para entender
mads sobre la relacidn entre textos cortos derivados de narraciones personales y la personalidad
del modelo Big—Five. A pesar de ser un corpus relativamente pequeno en comparacién con el
corpus Essays, RxPI fue construido con el propésito particular de estudiar la relacién entre el
lenguaje y la personalidad, por lo que la instruccién utilizada para capturar las narraciones cortas
estd respaldada por instrumentos psicoldgicos como la entrevista de historia de vida. La calidad
de los instrumentos usados para identificar aspectos de la psicologia humana es importante en
el area de Psicologia; por lo que el corpus RxPI puede resultar especialmente valioso dentro del
drea de la salud mental; y sirva para impulsar el uso de herramientas tecnolégicas derivadas de
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estos instrumentos y corpora en esta area.

El método propuesto de representacion transforma muestras cortas de lenguaje en vectores
numéricos (realiza una representacién de textos) que serdn empleados para aprender un modelo
automatico para identificar personalidad (Capitulo 6). El método propone obtener una lista
del vocabulario o l1éxico disponible de las dos comunidades a contrastar. Este 1éxico disponible
cuenta con informacién como la pertenencia y orden de términos dentro de este vocabulario.
Luego, el método propuesto considera tanto la pertenencia (con la variante DL-base) como el
orden (con la variante DL—va) para generar la representacién de las muestras de lenguaje. La
adaptacion dela prueba de disponibilidad 1éxica para utilizarse en intenciones comunicativas —o
narraciones— propone una forma de obtener el 1éxico disponible relevante a un evento personal.
Si una palabra se usa constantemente en la narracién puede indicar una mayor disponibilidad
que ademés es relevante al evento narrado. En cuanto a la representacién propuesta, es posible
generar vectores de dimensiones moderadas y explicables; que puede ayudar a psicélogos a
entender mejor la clasificacién automaética propuesta o a guiar la exploracién subsecuente de la
persona en cuestion.

Adicionalmente, el método propuesto utiliza un Diccionario de Categorias con la idea de mejorar
la representacién al seleccionar categorias semdnticas relevantes con los rasgos de personalidad.
Mientras que este Diccionario de Categorias puede ser arbitrario, los experimentos (Capitulo 7)
emplean dos tipos: el recurso LIWC y también uno creado de forma automaética a través de la ge-
neracion de tépicos basada en LDA (Seccién 6.3.2). Se mostré que los Diccionarios predefinidos
por expertos son mejores que Diccionarios generados con el conjunto de datos disponible de
cada problema a resolver. El método propuesto también propone un médulo de Autoseleccién
de categorias (Seccién 6.3) que determina automadticamente las categorias mas relevantes que
aparecen en el Diccionario de Categorias utilizado. Este método de Autoseleccién de categorias
aporta informacién adicional a los expertos que decidan utilizarlo, pues genera una lista de cate-
gorias, que son ttiles al clasificador, para identificar autométicamente rasgos de personalidad.
Esta divisi6n del 1éxico disponible dentro de categorias predefinidas o autogeneradas puede
ayudar a organizar la narracién en andlisis subsecuentes que pueden aportar mayor informacion
al especialista.

9.1. Perspectivasy trabajo futuro

Los resultados experimentales muestran desempefios prometedores en la clasificacién automati-
ca al utilizar el método propuesto para identificar personalidad y también para contextos de
salud mental como demenciay depresién. Como una linea de investigacién en el futuro con-
sidero analizar la relacién de otros problemas de la salud mental con el 1éxico disponible y en
general con el lexicon mental, por ejemplo, estrés y ansiedad. Es importante recalcar que dicho
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andlisis requiere de datos relacionados con estos problemas. Este requisito representard un reto
en términos de recoleccién, pero permitird estudiar la naturaleza de dichos datos en una manera
similar al andlisis de la Seccién 7.2.1.

En ese sentido, un segundo trabajo a futuro serd generar un léxico disponible prototipico de
cada rasgo de personalidad que contenga informacién de las definiciones de cada rasgo, instru-
mentos especializados —como cuestionarios con un mayor nimero de reactivos— y creado
en colaboracién con especialistas. Con este léxico disponible prototipico sera posible generar
textos sintéticos pero ajustados a los 1éxicos disponibles de los conjuntos reales contenidos en
RxPI. Si este método de aumento de datos resulta ser eficiente y confiable, como tercer trabajo
a futuro, buscaré utilizarlo en otros problemas que cuenten con instrumentos especializados
como depresién y demencia.

Finalmente, el corpus RxPI contiene etiquetas de fenémenos de la escritura a mano como modifi-
caciones de palabras, borrado de palabras, uso de silabacion, entre otros. Asi, una representacion
que considere dichos fenémenos espontaneos podria contribuir al andlisis e identificacién
automdtica de la personalidad.

9.2. Consideraciones éticas

El acelerado desarrollo de la tecnologia en Inteligencia Artificial para la generacion de mode-
los automaéticos que simulan cada vez mejor el comportamiento humano, propuso un reto
primero a la comunidad cientifica, luego a las entidades gubernamentales para prevenir usos
que produzcan dafio a la humanidad o al medio ambiente. En este contexto, en el 2021 La
Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacién, la Ciencia y la Cultura (UNESCO)
aprob6 un documento que contiene una Recomendacién sobre la Etica de la Inteligencia Artificial
(UNESCO, 2021).

Asi, los Estados Miembros deben aplicar esta Recomendacién de manera voluntaria y también
deben “sefialar la Recomendacién a la atencién de autoridades, organismos, organizaciones
universitarias y de investigacidn, instituciones y organizacién del sector ptuiblico, privado y de la
sociedad civil que participan en las tecnologias de la IA, para que el desarrollo y la utilizacién de
estas tecnologias se guien tanto por una investigacioén cientifica sdlida como por un anélisis y
una evaluacion éticos.” (UNESCO, 2021). Este conjunto de principios y guias deben considerarse
en todo el ciclo de vida de los sistemas automaéticos, desde la concepcién hasta la terminaciéon
o desmantelamiento del sistema. En esta investigacion, se han tenido presente los principios
sugeridos, durante la construccién del corpus RxPI y hasta la evaluacién del modelo construido.
Puede verse que el derecho a la privacidad, la proteccion de datos es uno de los pilares importantes
en la construccién de RxPI. Que la autonomia y supervisién humana es uno de los principales

123



Capitulo 9. Conclusiones

puntos del modelo automético construido; asi como la transparencia y explicabilidad.

El documento de Recomendacion sobre la Etica de la Inteligencia Artificial estd organizado en
una serie de puntos divididos en 11 &mbitos de actuacién, entre ellos el &mbito de actuacién 8:
Educacidn e Investigacion y el &mbito de actuacién 11: Salud y Bienestar social.

Dentro del Ambito de actuacién 8: Educacién e Investigacion, el punto 108 establece (UNESCO,
2021, p. 35):

Los Estados Miembros deberian velar por que los investigadores en IA reciban
formacién en ética de la investigacién y exigirles que tengan en cuenta considera-
ciones éticas en sus concepciones, productos y publicaciones, especialmente en los
andlisis de los conjuntos de datos que utilizan, la forma en que estos se anotan y la
calidad y el alcance de los resultados, asi como las posibles aplicaciones.

A este respecto, la investigacion en esta tesis, que contiene un conjunto de datos, RxPI, ha
tenido presente desde su concepcion la importancia del anélisis de los datos que se utilizan. Por
ejemplo, la inclusién en el Capitulo 5 de una descripciéon detallada de este corpus; ya que una
de las prioridades del proyecto fue considerar conjuntos de datos de alta calidad obtenidos de
forma ética.

Dentro del Ambito de actuacién 11: Salud y Bienestar social, el punto 123 establece (UNESCO,
2021, p. 38):

Los Estados Miembros deberian prestar particular atencién a la regulacion de las
soluciones de predicciéon, deteccién y tratamiento médicos en las aplicaciones de la
IA, mediante:

a) la supervisién para minimizar y atenuar sesgos;

b) la inclusién profesional, el paciente, el cuidador o el usuario del servicio [...] en
todas las etapas pertinentes al elaborar los algoritmos;

¢) una debida atencién a la privacidad [...] en materia de proteccion de datos;

d) mecanismos eficaces para que las personas cuyos datos personales se estdn
analizando sepan de la utilizacion el anélisis de sus datos y den consentimiento
informado al respecto, sin impedir el acceso a la atencién de la salud;

e) la garantia de que el cuidado humano y la decisién final sobre el diagnéstico y
el tratamiento correspondan siempre a seres humanos, reconociendo al mismo
tiempo que los sistemas de IA también pueden ayudarlos en su trabajo;
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f) el examen, cuando sea necesario, de los sistemas de IA por un comité de
investigacion ética antes de su uso clinico.

En este contexto, al recolectar el conjunto de datos RxPI, fue requisito que quienes decidieron
participar lo hicieran con el conocimiento del objetivo del estudio, el tipo de andlisis a realizar y
la importancia de su participacién. Asi, todas las instancias dentro del conjunto de datos son de
personas que dieron su consentimiento explicito del uso de la informacién que proporcionaron;
en el Apéndice A.1 puede leerse el instrumento de recoleccién de datos para la generacion de
RxPI.

Sobre la proteccién de datos, se ha descrito en el Capitulo 5 que los datos privados que puedan
identificar a las personas participantes fueron ofuscados; ademés de que ningtin otro dato
sobre edad, nombres o otras redes sociales disponibles es parte del conjunto de datos RxPI.
Particularmente, en la Seccién 5.1.2, los apartados informacién confidencial, identificacion de
las subpoblaciones, identificacién de individuos y datos sensibles detallan c6mo se implementa
la protecciéon de datos; aunado con los apartados: proceso de revisién ética, notificacién de
participacion, consentimiento y exclusién voluntaria, en la Seccién 5.1.3, hablan sobre los
mecanismos usados para obtener consentimiento informado de los participantes dentro de la
recoleccion de RxPI.

En la elaboracién del algoritmo propuesto en esta tesis, participaron dos psicélogos que dieron
sus opiniones, ideas y andlisis durante el proceso de creacién. El trabajo conjunto con los dos
psicologos expertos aparece en (Ramirez-de-la-Rosa et al., 2023).

Finalmente, el método propuesto para identificar rasgos de personalidad —y que también puede
ser usado para identificar demencia o depresion— tiene el objetivo de apoyar al especialista, no
a dar un diagnéstico final.

9.3. Colecciones de datos para investigacion en el &mbito de la salud

La construccién o recolecciéon de conjuntos de datos para andlisis y desarrollo de sistemas
automdticos para salud y en particular para la salud mental no es simple, sencilla o barata.
Debido a la limitante de obtener datos clinicos de alta calidad, los investigadores de ciencias
computacionales y otras dreas han recurrido a la obtencién de muestras de plataformas de redes
sociales como Twitter (o X), Reddit, Facebook y otros foros. Mientras que este tipo de recursos
permite obtener datos de forma rdpida, los criterios de construccién no son del todo confiables,
y los métodos para establecer casos positivos y negativos no son estdndares (Chancellor and De
Choudhury, 2020; Harrigian et al., 2021).

Desde el 2017, 1a comunidad cientifica en el d&rea de Computacién ha estado tratando de mitigar
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la baja calidad de los datos obtenidos de redes sociales y que al mismo tiempo sean extraidos con-
siderando los principios éticos basicos como el consentimiento informado. Uno de estos trabajos
que trata de generar protocolos para la extraccién de datos de redes sociales para investigacion
en la salud es el realizado por Benton et al. (2017) y mds recientemente la ficha técnica para
conjuntos de datos (datasheets for datasets) creada por Gebru et al. (2021). Sin embargo, dentro
de la comunidad cientifica poner en practica estos protocolos y recomendaciones no siempre se
alinea con la tendencia de la comunidad de generar nuevos modelos de forma acelerada para
competir con el nuevo resultado del estado de arte.

Afortunadamente, existen esfuerzos conjuntos de la comunidad cientifica para hacer frente a
este contexto. Por ejemplo, en el 2020 Association for Computational Linguistics (2020) adopt6
el codigo de ética de la Association for Computing Machinery (2018) y por consiguiente, en
los envios a revision de articulos cientificos bajo el esquema ACL Rolling Review se solicita un
formulario con una lista de verificacién que entre otras areas se enfoca en cuestiones éticas
como las limitaciones, riesgos potenciales de la investigacion, protecciéon de datos en el caso de
uso de corpora, el uso de consentimiento informado, entre otros !.

9.4. Publicaciones cientificas

A continuacion, listo de los articulos cientificos derivados de esta tesis de doctorado:

1. Ramirez-de-la-Rosa, G., Jiménez-Salazar, H., Villatoro-Tello, E., Reyes-Meza, V., and Rojas-
Avila, J. (2023). A lexical-availability—based framework from short communications for
automatic personality identification. Cognitive Systems Research

2. Villatoro-Tello, E., Ramirez-de-la-Rosa, G., Gatica-Pérez, D., Magimai.-Doss, M., and Jiménez-
Salazar, H. (2021b). Approximating the Mental Lexicon from Clinical Interviews as a Support
Tool for Depression Detection, pages 557-566. Association for Computing Machinery, New
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A

Creacion del conjunto de datos RxPI

A.1. Elinstrumento de recoleccion

Las Figuras A.1! y A.2 muestran las tres paginas del instrumento creado para recolectar el
conjunto de datos RxPI. La primera pagina contiene informacién sobre la investigacién para
conocimiento de los participantes, y solicita informacion sobre datos generales, para uso interno
en el proceso de recoleccidn, que posteriormente se usa para generar estadisticas. Ninguna de la
informacién solicitada bajo Datos Generales forma parte del conjunto de datos RxPI. La segunda
pagina contiene el cuestionario TIPI usado para obtener la personalidad de cada participante. Y
finalmente, la pagina 3 contiene la instruccién detonante del ensayo.

1Originalmente, el proyecto de recoleccion de datos conté con dos etapas; la primera etapa tenia como objetivo
recolectar informacion textual; y la segunda parte tenfa como objetivo recolentar informacién de audio y video. Esta
es la razén por la que el titulo del instrumento hace referencia a un corpus multimodal. Desafortunadamente, la
segunda etapa no se concluyé durante la realizacién de esta investigacion.

129



Apéndice A. Creacién del conjunto de datos RxPI

eaijeuibew; 0ood ‘|euor:

Ipel L

3|qe)se 9jusWI[eUOOWS ‘BUSISS

epepinosap ‘epeziuebiosaq

9|qewe ‘enisuaidwo)

ep

|eo ‘epeatasoy

eongoeyijod ‘selousliadxa seAsnu e epsiqy

a|qesa)fe SjusW|IoR) ‘BSOISUY

epeul

SIp-OJne ‘a|q]

©10pINOSIP ‘E2LIRI0D

] [ [ [ [ [ [ [
o E R EE R E R EE
2 O 0 B 3 I 3 B 1 B 3 [ 1 B Y I 3
8 N 0 B I Y B % % [ % B CY B £

8 Y O B Y B Y B Y [ T B

I 3 I 5 B 5 5 B 5 B 5 [ Y R £

[s]

opJande ap opianoesap ua
sjuswiejo) ajuawiejol

]
[

EJSBISN)US ‘epiLaABXT

‘euosiad eun e owod B/OWSIW |Ul & 09A BN

:sejpnisa anb B1a1IED | BOIPU ‘JOAE) JOd

be e[e00]09 J0AE} Jod ‘}00qade Ud BJuaNd Saual IS
ouensn® ojdwala Jod {inbe e|eog|0o JoAe) Jod ‘JaPIM | US BJUSND Saudl IS
1199p ou oJalald aIquIoH 18lnpy  :o19udb Ny us X BUN B20j0D

(oue/sawyeyp) ] / :0JUaIWIORU 8P BYda Y

:0191dwod 8IqUION

0p1eNnoe 8p SJUBWIEIOL 1/
opienoe ap sjuejseq 9
opiende ap oood up :§

0pJENOESAP US U OpJANOE 8P IN i

opienoesap us oood up :¢
opienoesap us sjuejseq 7
0pJaNnoesap Us sjuswlelo] |
‘e[easg

“eJjo e| anb opelb JoAew ua Jepuodsaliod epand eun anbune ‘Jofew uaquosap 8 (B)jseisnjua
A epiuanenxs :ojdwale Jod) seonsiejoeieo ap Jed eped anb ua opeib 9 Jeiojea seieqeg "ejj@ uod
0pJaNJESaP US O OPIBNOE B SEISa BpPIPaL 9nb Ua JBDIPUI 8P Ul [8 UOD UQISaIdXS BPED Bp E|ISED BUN BZNID
‘10AE} 104 1} B 8SIUBjes ou 0 uapand anb pepijeucsiad ap SEOISIBIORIED B SLIBS BUN SBIEUOUS Inby

oueuonsand

ssjelsuab soyeq

olpn}se 8)se 9p SOPE)NSal SO| SleIAuS eed

0D1UQJ}OBIS 081I0O BP UQIOJBIIP N} SOUBDJPUI IOAE) J0d "Sejsandsal sn) Jod seioelb seyonw ouewsjue aQq

‘eyoad ey

*SOOYJUBIO SBUI OO SBUOIEDIgNd US SOpESN Jas uapand OIPNJSa |8 Us SOPIUS)GO Sojep Sof anb opusnua
A "9)JUSWELEIUN|OA OIpNISS B}se s Jedioied ue 0BuaAUOD ¢ ‘'OA

XUWIWen end 081100 @zaliweip
[00juoso8le 081100 ‘BH6Z X 00S9¥L8S OUO9RL Il 8UOL "0} OSId ‘209 0IndIGND  "O-NYN
‘aooa I el op sel L 9p dog 19p d ‘esoy e| op zeywey efoLqe9
“BAJN B| UOD 0}0BJUOD US Bjuod ‘PEPIAIOR BJSE 8IGOS SOLBJUSWIOD O SBpnp Sausl IS 'SOJLIPWNU-Bje
salopeaynuap; Jod sopezejdwal uelas ssjeuosiad sojep so| apuop ‘saiopebissaul so| ap sped
Jod [E10USpYUOD BWLIO) SP EJEjel) S OIpNISd @ US BPIUSIGO UQIOBWLIOMU! €| :anb opipuanua ua
opuepanb ‘BLEUN|OA Sjuslwels|dwod S8 oIpn}sa |8 us Jedionied ap UQISIDBP N| UQIDDSS BPED B
a|qIsod ajuswWE}SaUOY SBU O] B}S3JUOD ‘J0AE) 10d ‘0Ipnisa |8 ua Jedionied us opianoe ap sejss IS

‘uoloebSaAUl B} Ud [ejuawepuny ezald eun JINJSUOd
e selepnAe sejsandsas sn} uo) ‘ediewifend-\yN peplunwod e eted Jenoiued us ‘0IXQNN
Us BOUUBIO pePIUNWOD E| esed SjueAs|al A sjuepodwi Anw eies olpnise a)se ap opeynsal |3

ajueniodull UQIDEWIOU|

*JoLIB)JUE OANB[QO |9 U EPIUS}JO BIOUSISJRI 8p pepljeuosiad e| A einjuoss

SO [9 2U)US SBUOIOE|SLI0D JEOSN] BISS O)X8) 9)sd op pepileulj e ‘sajuedi

so| ap eidoid epiA e| 81qos oAesus un op BINJIOSS B| 9P [EWIOjUl 0}Xd) JBUsJO T
‘(1d1L) sobo|gaisd Jod opesn sjusweldwe

OJUSWINJISUI UN SjUBIPSW SONPIAIpUl SO| dp Eloualajel ap pepijeuosiad €| 1sus)qO |

:uos sasejnoiued soAnalqo so

‘pepijeuosiad ap [epownnw sndioo
19p ugloelauab €| esed IOUBIS)E) BP UQIOBWIOMUI B| JEJO9]008) OAIBIGO OWOD BUBY) OJUBWNISUI |3
O-vN
oussIq [o A UOIDEDIUNWOY | 3P SEIUBID 8P UOISIAIG
or €| 9p se L 9p 1op | $21083J01d
IBZE|ES ZOUBWIL 10}09H ‘O]|8 | OJOJE|lIA NEST ‘BSOY B| Op ZaljWey ejoLqes

ouesixaw
|ouedsa ua [epown|nw sndJod UN 3p UQIDINIISUOD k| 3p | edejs e| esed ojuawniisul

*Idxy snd100 [9p uQr09[0031 e[ eied opesn oyuswnnsuy : 'y eanSLy

130



° 2

A.1 El instrumento de recolecciéon
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Apéndice A. Creacién del conjunto de datos RxPI

A.2. Asignacion de valores numéricos y clases nominales
La Figura A.3 muestra el algoritmo que se utilizé para extraer los valores numeéricos y clases

asociadas a cada rasgo de personalidad de acuerdo a las normas establecidas por Gosling et al.
(2003).
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Tabla A.1: Contenido del archi-
vo Etiquetas.txt

Apéndice A. Creacién del conjunto de datos RxPI

A.3. Transcripcién manual

Las Figuras A.4 y A.5 muestra el documento de instrucciones que se proporcioné a las personas
encargas de la transcripcién manual de los ensayos obtenidos para el conjunto de datos RxPIL.

El documento de Instrucciones hace referencia a tres recursos que se describen en las subsec-
ciones posteriores: Etiquetas.txt, FAQs y Formulario digital.

A.3.1. Etiquetas para anotadores

Un archivo de texto simple (Etiquetas.txt) estuvo disponible a todas las personas partici-
pantes en la recoleccién y anotacién de RxPI, tanto personas anotadoras como responsables).
Este archivo registraba las etiquetas utilizadas con la finalidad de unificar y reducir el nimero de
descriptores dentro de las mismas. El archivo de texto se modificé constantemente al encontrarse
con nuevas etiquetas o descriptores. La Tabla A.1 muestra el estado del archivo al final de la
ultima ronda de transcripciones.

Definicién de etiquetas para fen6menos de escritura a mano.
<D:descripcidén del grafico>: Describe un gréfico o dibujo en el texto. Ver FAQ Q7.
<NS>: No Separd. Se escribe entre las palabras no separadas. Ver FAQ Q2.

<F0:palabra>: Falta Ortogréfica. Se escribe adelante de la palabra mal escrita con la palabra corregida.

Ver FAQ Q3.

<DL>: Palabra borrada. Ver FAQ Q9.

<IN:texto insertado>:Indica cuando un texto se inserta en el texto. Ver FAQ Q11.
<MD>: Adelante de la palabra cuando ha sufrido alguna modificacién. Ver FAQ Q10.

<SB>: Adelante de la palabra cuando se ha separado por silabas mediante un guién. Ver FAQ Q13.

Precedencia de etiquetas.
De mayor a menor precedencia: 1. FO; 2. SB; 3. NS; 4. MD

Etiquetas usadas al momento:

<D:emoji corazén>,<D:emoji cara triste>, <D:un rayén>,
<D:flecha a la derecha> <D:emoji cara sonriente>, <D:firma>,
<D:vifieta>, <D:vifieta flecha>, <D:dos rayas>,

<D:caricatura hombre>, <D:caricatura mujer>, <D:linea asociativa>,

Definicién de etiquetas para ofuscar informacién personal.

<NAME>: usar esta etiqueta cuando se escribié el nombre completo de una persona (uno o dos nombres

mas uno o dos apellidos)
<EMAIL>: cuando se escribi6é una direccion de correo electrénico
<PHONE>: cuando se escribié un niimero de teléfono

el nombre de una ciudad, no necesita ofuscarse

<ADDRESS>: cuando se escribi6 una direccién existente, debe ser una direccién completa, si solo escribié
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A.3.2. Preguntas frecuentes o FAQs

A continuacion se listan las preguntas que surgieron durante la captura de expedientes elec-
trénicos por las personas encargadas de la transcripcién manual de los ensayos. Las respuestas
fueron proporcionadas por las personas responsables de la recoleccién del corpus.

Sobre el ensayo escrito
Q1. Si en el texto a transcribir hay mucho espacio entre palabras, ; C6mo se captura esto en la transcripcion electrénica?

Al. Para mantener este fenémeno estilistico en la transcripcién, se recomienda dejar los espacios de forma
tacita en la transcripcion, por ejemplo, dos espacios en lugar de solo uno.

Q2. ;Qué hago si hay palabras juntas, sin espacio entre ellas?

A2. Supongamos en el texto encontramos algo como esto: “nose”. La recomendacién para transcribir esto en
el formato electrénico serd poner el marcador “<NS>" (NS significa “NO SEPARO”) entre las palabras que
deberian ir separadas. Asi entonces, en la transcripcion “nose” se veria “no <NS>se”

Q3. ;Qué hago si hay faltas de ortografia en las palabras?

A3. Es necesario conservar las faltas ortograficas, indicando inmediatamente adelante de la palabra mal
escrita la forma correcta de escribirla por medio del marcador “FO” (FO significa “FALTA ORTOGRAFICA”). Asi
por ejemplo si se encuentra en el texto la palabra “cuerbo”, esta aparecerd en la transcripcién como sigue:
“cuerbo <FO:cuervo>”

Q4. ;Qué hago si el signo de puntuacion no esta tan marcado como todos los anteriores?

A4. Debe conservarse el simbolo de puntuacién en la transcripcién, pues existe en efecto la intencién de
colocarlo.

Q5. ;Qué hago con las i’s que si tienen el punto sobre la i, las que no lo tienen y las que van acentuadas? También hay i’s
donde el punto es claramente un punto, y otros que ponen una especie de “circulo” o “bolita” sobre la i ;Se definird un
marcador para esto?

A5. Hacer un etiquetado especifico para cada forma distinta de puntuar las i’s seria algo muy complejo. En
su lugar se recomienda poner en las observaciones del formulario una nota haciendo referencia a este tipo
de regularidades, por ejemplo: “El sujeto no utiliza puntos en las i’'s” o “El sujeto pone circulos sobre las i’s”.
En general si logras identificar alguna regularidad en la forma de escribir del usuario que creas vale la pena
mencionar, puedes usar el campo de observaciones del formulario para expresarlo.

Q6. ;Qué hago si en el texto aparecen dibujos (por ejemplo un corazén) o algunos emojis (por ejemplo caras sonriendo)?

A6. Primero que nada hay que hacer una distincién entre emoji y emoticono. Un emoji corresponde a un
dibujo hecho por el sujeto representando cualquier cosa, como los dibujos de whatsapp, mientras que el
emoticono es cuando representas un dibujo con c6digo ascci, por ejemplo cuando se quiere representar una
cara sonriendo se utiliza un emoticono :) o :D. Entonces, cuando te encuentres en el texto un emoticono, este
se debe conservar en la transcripcién con su respectiva codificacion ascci. Por otro lado, cuando te encuentras
un emoji, este debe ser reemplazado por un cédigo como se explica a continuacién. Supongamos que en el
texto encuentras el emoji de un corazén, o de un rostro sonriendo, si esto sucede, en la transcripcién hay
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que reemplazar el emoji por el siguiente marcador <D:'descripcién del emoji’>, donde la 'descripcién del
emoji’ puede ser algo como 'corazén’ o 'cara sonriendo’. Aseguirate de usar siempre la misma descripcién
para los mismos emojis. Finalmente, cuando sea el caso de que hiciste alguna sustitucién de un emoji por su
respectiva descripcion, asegirate también de incluir en las observaciones del formulario en linea este hecho.

Q7. ;Qué hago cuando un sujeto puso en su texto un “rayon” o una especie de firma al final de su texto o en cualquier
otra parte del mismo?

A7. Cuando esto suceda, debes colocar en la transcripcién el marcador <D:'descripcién del grafico’>, donde
en la 'descripcion del grafico’ puedes colocar la palabra “rayas” o “firma” dependiendo del caso. Si llegaran
existir dibujos u/o gréficos, puedes utilizar este mismo marcador (<D:desc>) para expresar el fenémeno en
la transcripcidn. Igual que en el caso anterior, asegtrate de colocar este suceso en las observaciones del
formulario en linea.

Q8. ;Qué hago cuando el texto que se quiere transcribir tiene una letra poco legible?

A8. Cuando esto suceda deberds intentar hacer la transcripcién de lo que entiendas e indicar en las observa-
ciones del formulario en linea el hecho de que el sujeto tiene “letra poco legible”.

Q9. ;Qué hago cuando en el texto encuentro una palabra tachada (para indicar que se quiso borrar)?

A9. Cuando esto suceda debes colocar en la transcripcién el marcador <DL>por palabra tachada. Ejemplo: En
el texto dice “La —casa— cabafia” donde la palabra casa es tachada en el texto, en la transcripcién se debera
escribir “La <DL>cabana”. DL significa DELETED.

Q10. ;Qué hago cuando en el texto se encuentra una palabra que estd modificada en alguna letra, por ejemplo el sujeto
escribe “Univercidad” y sobre la “c” escribe una “s”?

A10. Cuando esto suceda debes utilizar un marcador <MD>(MD significa Modificado) adelante de la palabra
que sufrié una modificacién. Ejemplo: “Univesidad <MD>"

Q11. ;Qué hago cuando en el texto se encuentra alguin tipo de insercién de otro texto? Este tipo de insercion se identifica
cuando el que escribe quiere agregar algo aclaratorio, una nueva frase, o alguna palabra al texto que ya estd escrito,
pero no cabe, por lo que normalmente hace una marca y escribe el texto en una linea arriba o abajo de lo ya escrito, sin
eliminar nada previo.

Al1. Cuando esto suceda, deberds usar una etiqueta con el texto insertado: <IN:texto insertado aqui>(IN
significa Insertado). Ejemplo: “Anoche vi la televisién <IN:un programa que se llama el calabozo de ambrocio>y

2n

me gusto

Q13. ;Qué hago cuando una palabra se encuentra dividida en silabas porque terminé el renglon (Syllabification)? Es
decir; el sujeto usé un guion para separar silabas en una palabra.

A13. Cuando suceda esto se debe escribir la palabra completa y adelante de la palabra escribir la etiqueta
<SB>. Ejemplo en el texto se cuenta “pala-bra” donde “pala-” aparece al final de un renglén y en el inicio de
siguiente renglén aparece “bra” en la transcripcion se debe escribir “palabra <SB>".

Q14. ;Qué hago si en un pdrrafo se dejan sangrias en las lineas que no son las primeras, o si no respetan el margen
izquierdo?
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Al4.Ignorar el espacio y escribir el fenémeno en las observaciones al final del formulario en linea. Por ejemplo,
“No respeta el margen izquierdo”. Algo similar se deberd escribir en las observaciones si, por ejemplo escribe
mads alld de las lineas indicando los renglones, “No respeta el margen derecho”.

Q15. ;Qué hago si a una palabra en el texto le aplican mds de una etiqueta? Por ejemplo, una palabra sufrié una
modificacién, pero estd mal escrita, entonces le corresponden las etiquetas <MD>y <FO:Xxxx>.

A15. Cuando pase esto, se debe considerar la precedencia de las etiquetas. Esta precedencia se puede consultar
en el archivo Etiquetas.txt. Se deberé conservar solo la etiqueta con mayor precedencia. En el caso del ejemplo,
FO. Ademis se debe poner en las observaciones un texto como: “A la palabra XXXX en el parrafo 1 le aplicaban
las etiquetas <FO:xxx>y <MD>".

Q16. ;Como trato al texto insertado, se pueden marcar los errores ortogrdficos, modificaciones, etc.?

AlS6. Si, el texto insertado se trata igual que el resto del texto, es decir, dentro de la insercién se pueden
poner més etiquetas. Ejemplo el texto insertado es “ola quéhace?” se deberé escribir “<IN:ola <FO:hola>qué
<NS>hace?>".

Q17. ;Como ofusco la informacién personal del sujeto en la transcripcién?

A17. Usar las etiquetas definidas para cada tipo de informacién personal descrita en el archivo Etiquetas.txt.
Por ejemplo, si el sujeto escribe “Mi abuelo Pedro Pdramo que vive en Av. Vasco de Quiroga 4023 en la CDMX
me dijo que marcara a su teléfono 5555555555”, la transcripcién debera quedar: “Mi abuelo <NAME>que
vive en <ADDRESS>me dijo que marcara a su teléfono <PHONE>". Luego indicar en las observaciones que se
ofuscé informacion.

Sobre el cuestionario TIPI
QI2. ;Qué respuesta registro en el cuestionario si dos opciones estdn claramente marcadas?

A12. Cuando esto suceda, debemos aprovechar las otras respuestas de las otras preguntas en el formulario para
tratar de determinar cudl fue la respuesta correcta, por ejemplo: alguien muy “extrovertida” no puede ser al
mismo tiempo muy “callada” . Si el texto escrito por el sujeto ayuda a definir la respuesta, se vale aprovecharlo.
Es importante ademads, marcar en las observaciones del formulario esta situacién, por ejemplo: “TIPI 1-marcé
varias”, lo cual significa para nosotros que en la pregunta uno del cuestionario marco varias opciones el sujeto.

A.3.3. Formulario para transcriptores

Para compilar toda la informacién recuperada con el instrumento de recoleccién, utilizamos
un documento Google Forms donde se guia a los transcriptores a introducir toda la informacién
correspondiente. Las Figuras A.6 a A.9 muestran la versién impresa del formulario; la versiéon en
linea todavia puede accederse, pero ya no recibe respuestas y el hipervinculo est4 escrito en el
documento de Instrucciones.
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