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Resumen

Palabras claves: Informatica, Ideacion suicida, Clasificadores supervisados, Aprendizaje
automatico, Redes sociales, Clasificacion automatica, Suicidio.

La presente tesis doctoral, con un enfoque cualicuantitativo (mixto), se enmarca en la linea
del analisis de sentimientos en redes sociales, forma parte del proyecto Life, que busca crear
una plataforma integral para detectar y brindar apoyo especializado a usuarios de redes
sociales que publican textos con contenido suicida. Por ello se desarrollé el Corpus Life para
realizar experimentos con algoritmos de aprendizaje automatico, mismo que originalmente
constaba de 102 mensajes suicidas (71 textos en inglés y 31 textos en espafiol), 70 de estas
muestras Sin Riesgo y 32 con Riesgo. Pero debido al escaso numero de muestras y al
desbalance entre ellas, los resultados generados no eran confiables.

Por ello esta investigacion tuvo como objetivo general desarrollar un método semi-
supervisado para detectar, clasificar y anotar en el Corpus Life, textos extraidos de entornos
digitales, con el fin de incrementar su niumero de anotaciones, mediante un proceso de
evaluacion automatica de su calidad, previo a su inclusidon o exclusién. Anotaciones que
fueron evaluadas manualmente, utilizando para ello la medida de concordancia Cohen’s
Kappa, con la participacién de anotadores especializados quienes evaluaron los textos,
alcanzando un nivel de acuerdo entre anotadores de 0,86, cercano al 0,78-0,81 de
significancia estadistica alcanzado automaticamente por medio del indice macro 1, con el
método semi-supervisado. Lo que conllevo a alcanzar experimentos de un mayor grado de
confiabilidad, por medio de un método estructurado con actividades, roles y procesos bien
definidos y enlazados.

Abstract

Keyboards: Computer science, Suicidal ideation, Supervised classifiers, Machine learning,
Social networks, Automatic classification, Suicide.

This doctoral thesis with a qualitative-quantitative (mixed) approach is part of the analysis of
feelings in social networks that publish texts with suicidal content. For this reason, Corpus life
was developed to carry out experiments with machine learning algorithms, which originally
consisted of 102 suicide messages (71 texts in English and 31 texts in Spanish), 70 of these
samples without risk and 32 with risk. But due to the small number of samples and the
imbalance between them, the generated outcome was not reliable.

Therefore, this research had the general objective of developing a semi-supervised method to
detect, classify and annotate in the Corpus Life, texts extracted from digital environments, in
order to increase their number of annotations, through a process of automatic assessments
of their quality, prior to their inclusion or exclusion.

Records which were tested manually, using the Cohen's Kappa concordance measure, with
the participation of specialized annotators who evaluated the texts, reaching a level of
agreement between annotators of 0.86, close to 0.78-0.81 of statistically significant reaching
automatically by means of the f1 macro index, with the semi-supervised method. This led to
achieving experiments with a higher degree of reliability, through a structured method with
well-defined and linked activities, roles and processes.
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Capitulo |

1. Introduccioén

A febrero del ano 2022, el planeta cuenta con una poblacién aproximada de 7.925
millones de personas [1]. De las cuales 5.310 millones son usuarios unicos de telefonia
movil (Penetracion de mercado 67,1%), 4.950 millones son usuarios de Internet
(Penetracion de mercado 62,5%), y 4.620 millones son usuarios activos de redes
sociales (Penetracion de mercado 58,4%). Servicios que se han desarrollado dada la
disrupcion tecnoldgica que se ha dado en las ultimas décadas [2]. llustracion 1.

2000
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a

Poblacion Mundial Usuarios de telefonia  Usuarios de intermet  Usuarios redes sociales
midvil

llustracion 1 Usuarios de servicios de comunicacion, a febrero del 2022

Hoy en dia, las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC), influyen en el
desarrollo de la cultura y la sociedad dada la forma en que los individuos interactuen,
interpreten informacion y se comunican entre si por medio de las redes sociales [3],
[4][5][6][7]- En las cuales consumen y crean contenido a través de la television digital,
interaccion en redes sociales, envio de imagenes y videos, etc. Que ha llevado, a que
la humanidad genere aproximadamente 44 zettabytes' de datos digitales hasta el afio
2020, y se estima que llegara a 175 zettabytes hasta el afio 2025 [8].

De este universo digital de informacién, el 33% estéa constituida por datos con etiquetas,
los cuales contienen informacion que describen al dato, mientras que el 67% no cuentan
con estas etiquetas [8]. Analizar parte del gran volumen de informacién existente,
representa un gran desafio y una oportunidad para especialistas en las diferentes areas
del conocimiento [9]. A través del aprendizaje automatico o Machine Learning, el cual
es un método analitico que permite que un sistema por si mismo sin intervencién
humana y en forma automatizada, aprenda a descubrir patrones, tendencias y

1 Unidad de almacenamiento de informacidn equivalente a 10%*
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relaciones entre datos. El aprendizaje automatico permite a las computadoras aprender
de forma supervisada [10], no supervisado [11][12], o semi-supervisada [13].

El aprendizaje supervisado es una técnica que induce una funcién a partir de un conjunto
de datos etiquetados previamente, conocidos como datos de entrenamiento los cuales
consisten en pares de objetos tanto de entrada como de salida. El cual puede resultar
costoso computacionalmente, y con un alto consumo de tiempo, tanto en el proceso de
anotacion, como de evaluacion [14]. En cambio, el aprendizaje semi-supervisado, es
una técnica de aprendizaje automatica que utiliza datos de entrenamiento tanto
etiquetados como no etiquetados, para comprender como la combinacién de ambos
puede generar nuevos aprendizajes, con un costo computacional menor [13].

Aprendizajes, con los que se puede analizar contenido util, compartido por usuarios de
redes sociales, acerca de situaciones de la vida real, como el marketing [15], cursos en
linea [16], opinidn de productos [17], ubicacion geografica, preferencias alimenticias [18],
pasatiempos, tienda favorita, politica [19], identificacion de personas socialmente
peligrosas [20], suicidas [21][22][23][24][25][26][27][28][29], e influencers, quienes
influyen de manera positiva 0 negativa en las personas [30]. En el contexto negativo
pueden influir contagios masivos entre sujetos vulnerables que experimentan angustia
o trastorno mental, que son algunos de los predictores mas fuertes de conductas
suicidas [31][32][33].

Los algoritmos de aprendizaje automatico han podido de manera exitosa identificar
notas suicidas provenientes de grupos de noticias y medios sociales [34][35][36].
Distinguir entre notas escritas por personas que murieron por suicidio y notas de suicidio
simuladas, mejor que los profesionales de salud mental (71% vs. 70%) [37]. Ademas, a
partir de notas de suicidio, y datos de microblogs, han posibilitado la construccién de
modelos de aprendizaje automatico, para identificar usuarios con sentimientos suicidas
con aproximadamente un 90% de precision [27].

En el afo 2022, la cifra de muertes por suicidio sera de aproximadamente 911.375 y el
numero de intentos suicidas fallidos de 18.227.500. De acuerdo con la tasa mundial
anual estandarizada de suicidios de 11,4 muertes por cada 100.000 habitantes y 20
intentos fallidos por cada muerte [38]. Hay que tener en cuenta que estos numeros
pueden ser mayores, ya que, en paises con buenos datos de registro civil, muchas
veces se clasifican estas muertes como accidentales y en paises sin registros fiables,
los suicidios ni se cuentan [38].

Las muertes por suicidio se dan tanto en paises ricos de acuerdo a su producto interno
bruto (25% aproximadamente del total mundial de suicidios), como en paises pobres y
medianos (75% aproximadamente del total mundial de suicidios) [39]. El suicidio afecta
a todos los grupos de edad, siendo mas alto en personas de 70 afios 0 mas [40][41][42],
en el ano 2015 fue la segunda causa de muerte violenta en el grupo de edad de 15 a 44
afios [39][43]. El suicidio afecta tanto al suicida, como a sus familiares y allegados
[44][45].

En el afio 2013, en el marco de la 66° Asamblea Mundial de la Salud, los estados
miembros de la OMS entre los cuales se encuentran Peru, Espafa y Ecuador se
comprometieron entre otros temas a reducir las tasas nacionales de suicidios en un 10%
para el afio 2020 [38]. Para tal efecto acordaron elaborar y poner en practica estrategias
nacionales integrales de prevencion de suicidios, reforzando para ello sus sistemas de
informacion, datos cientificos, investigacién y colaboracion universitaria sobre salud
mental, prestando especial atencién a los colectivos de mayor riesgo suicida, como son:
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homosexuales, lesbianas, bisexuales, transexuales, jovenes, refugiados, migrantes u
cualquier otro grupo vulnerable [38][39][45][46].

Por lo general, un suicida pasa por un periodo de profundo sufrimiento personal con
frecuencia en silencio, antes de tomar la fatidica decisién de terminar con su propia vida.
Por lo que predecir que alguien se va a suicidar ha sido una tarea imposible de
determinar [47][48][49][50][51]. Pero si es posible detectar factores de riesgo suicida, a
través de herramientas clinicas estandar operadas por médicos bien entrenados
[52][53]. Mientras que la informatica, especificamente el Procesamiento del Lenguaje
Natural (NLP), ofrece la oportunidad de comprender los indicadores de pensamientos
suicidas a través de la interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano [54][55],
cuando se expresan en forma escrita y hablada [56][57][58][59]. Permitiendo
comprender de una mejor manera sus pensamientos, sentimientos, creencias,
comportamientos y personalidades [60], con los cuales es posible analizar y predecir
resultados [61][62].

El éxito del analisis de sentimientos [63][64][65][66], depende en gran medida de la
calidad de los datos implicitos [67] y no especificos [68] que se pueden extraer del gran
flujo de informacién ahora disponible [69][63][70], en las redes sociales [63]. Con los
datos recopilados, compilados, y etiquetados de forma manual o automatica a partir de
textos orales o escritos, se puede crear un Corpus [71][72] sea este supervisado
[10][73], o semi-supervisado [10][11]. Un Corpus es un conjunto estructurado de
ejemplos reales orales o escritos de un tema especifico, creado de forma independiente
a su uso [74].

En el proceso de creacion de un Corpus, una vez ubicados y recopilados los textos
desde redes sociales u otras fuentes, estos deben ser procesados de preferencia de
forma supervisada. Lo que implica, etiquetar manualmente los datos y determinar su
calidad a través de acuerdos entre anotadores con la ayuda de métodos estadisticos
como el coeficiente de Cohen’s [75][76][77][78][25][79][80][81], realizado por grupos
especificos de expertos [82][83][84] o por multiples grupos de expertos a través de
trabajo colaborativo [84][85]. Solo los textos que logran alcanzar un alto nivel de acuerdo
seran registrados en el Corpus.

Los textos que los diferentes grupos de investigacion ubican en las redes sociales para
el desarrollo de sus Corpus, generalmente se centran en una sola fuente de datos como:
Twitter [86][87][25][88][89], Weibo [90][91], Netlog [92], Reddit [93], u otros microblogs
[94], igualmente hay experimentos con dos fuentes de datos [85] y otros con mas de dos
fuentes [95].

A los Corpus anotados de forma supervisada que alcanzan cierta calidad medida
objetivamente, por lo general se los conocen como Corpus estandar de oro
[96][97][84][98], los cuales son utilizados conjuntamente con algoritmos de clasificacién,
para entrenar y agregar nuevos datos en muchos casos de forma semi-supervisada
[99][100][101][87][102][25][103][104]. Entre las diferentes areas de conocimiento en las
cuales grupos de investigacion han desarrollado Corpus tenemos: suicidio [95], abuso
de medicamentos [102], depresion [87], especies filipinas [105], acoso cibernético [103],
agricultura [99], etc.

La presente investigacion busca desarrollar un método semi-supervisado que detecte,
clasifique y anote en un Corpus de suicidio textos extraidos de entornos digitales, con
el fin de incrementar el niUmero de anotaciones de corpus de ideacién suicida a partir de
textos de redes sociales. Por medio de establecer un proceso de evaluacién que permita
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de forma automatica medir la calidad de los textos, previo a su inclusion o exclusion en
Corpus estandar de oro que puedan ser Corpus paralelos, es decir, que puedan
utilizarse en diferentes idiomas.

1.2.  Arbol de problemas

Sin un método de traduccion
paralela solo se podran realizar
experimentos con mensajes
suicidas en un solo idioma.

Sin un método que permita medir
de forma automdticamente la
calidad de nuevos textos, no sera
posible ampliar el corpus.

En un corpus con pocas anotaciones,
los algoritmos de clasificaciéon pueden
no funcionar adecuadamente.

No existe un método semi-supervisado que permita detectar, clasificar y anotar en un corpus de
suicidio textos extraidos de entornos digitales.

No se cuenta con un método
que permita anotar
automaticamente nuevos
textos desde redes de
microblogs de forma semi-
supervisada a un corpus de
suicidio.

No se cuenta con un método
que permita medir de forma
automatica la calidad de los
nuevos textos obtenidos
desde entornos digitales
previo a ser anotados en el
corpus de suicidio.

No existe un método que
permita obtener corpus
paralelos del corpus de

suicidio en diferentes
idiomas.

1.3. Problematica

En el afio 2013, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) reconocié al suicidio como
una prioridad de salud publica [39]. Con una poblacién mundial al afio 2022, de mas de
7.925 millones de habitantes [1], y una tasa internacional anual estandarizada de 11,4
suicidios por cada 100.000 habitantes [106].

En los paises ricos segun su PIB per capita, ocurren aproximadamente el 25% del total
mundial de muertes por suicidios, en los cuales, por cada mujer que se suicida, se
suicidan 3 hombres. Mientras que en los paises pobres y medianos el porcentaje de
suicidios llega aproximadamente al 75%, en los cuales por cada mujer que se suicida,
se suicidan 1,5 hombres [39][107]. En el afio 2015, el suicidio fue la segunda causa
principal de muerte violenta en el mundo, para las personas en el rango de edad entre
15 a 44 anos, y en Europa la primera [108]. En el afio 2017, el 17,2% de los estudiantes
de secundaria de EEUU informo haber considerado seriamente intentar suicidarse y el
7,4% informé haberlo intentado el ano anterior [109]. En el afio 2018 por causas del
suicidio fallecieron en el Peru aproximadamente 1.912 personas, en el Ecuador 1.294 y
en Espana 3.569 [110].

En 1959, se cred el primer conjunto ordenado de notas originales de suicidio, conocido
como Corpus Genuine Suicide Notes (GSN), que identificaba caracteristicas textuales
de notas suicidas, dando inici6 a la investigacién sobre sistemas automaticos para la
deteccioén de suicidios en mensajes escritos [111]. El Corpus GSN contenia una muestra
de 66 notas de suicidio, de las cuales la mitad eran auténticas y la otra mitad simuladas
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[111]. Sin embargo, estos trabajos no son aptos para la deteccion de mensajes suicidas,
sino solo para la diferenciacion entre notas suicidas reales y falsas, ya que estos Corpus
no tienen ejemplo de mensajes suicidas, ni otro tipo de mensajes que no sea notas
suicidas [112][113][114][115][116][117][118].

Actualmente, las redes sociales son Uutiles para estudiar conductas de personas
suicidas, por parte de grupos de investigacion adscritos a universidades, sociedad,
gobiernos y entidades de salud internacional [119]. Para entre otras prioridades, intentar
dar cumplimiento al compromiso de sus paises con la OMS, de reducir las tasas de
suicidio en un 10% hasta el afio 2020 [39].

Pero, por no contar con un Corpus supervisado o Gold Standard de acceso abierto
orientado al suicidio, no es posible entrenar nuevos textos obtenidos desde redes de
microblogs, blogs, foros, notas suicidas, etc. Por ello es imperativo su desarrollo con el
fin de realizar experimentos en funcion de detectar mensajes con ideacion suicida en
redes sociales [71].

Para que un Corpus de mensajes suicidas, generado a partir de textos ubicados y
recopilados desde redes sociales u otras fuentes, pueda convertirse en un referente
para los grupos que investigan en esta linea del conocimiento, debera ser desarrollado
en base a los siguientes métodos:

Un método que permita detectar, clasificar y anotar automaticamente de
forma semi-supervisada nuevos textos relacionados con el suicidio desde
redes de microblogs, blogs, foros u otras fuentes. Las cuales estan
constantemente alimentadas con la publicacion de nuevos mensajes tanto
escritos como hablados, por parte de los usuarios, en los que expresan sus
sentimientos [56][57][58][59]. Con el objeto de incrementar constantemente el
numero de muestras del Corpus, para poder realizar busquedas cada vez mas
exactas de potenciales usuarios suicidas en redes sociales.

Un gran numero de muestras de discursos naturales permite la realizacién de
analisis empiricos de patrones reales de uso en un idioma, que al combinarse
con herramientas computacionales hace posible la realizacion de analisis de un
alcance que de otro modo no seria factible por los grandes voliumenes de datos
que se deben procesar [120]. Por el contrario, los experimentos que se realicen
con un Corpus con pocas anotaciones no siempre daran los mejores resultados,
por no contar con suficientes ejemplos que les permita desarrollar patrones
reales de uso linguistico.

Este método de incremento de muestras al Corpus debera de forma semi-
supervisada, procesar nuevos mensajes y de forma automatica anotar aquellas
muestras validadas por algoritmos de Machine Learning, que basen su
entrenamiento en las muestras iniciales anotadas de forma manual y cuya
calidad haya sido medida por acuerdos.

Un método que permita medir de forma automatica la calidad de los nuevos
textos obtenidos desde entornos digitales. Para alcanzar resultados
confiables en los diferentes experimentos que los grupos de investigacién
realicen utilizando el Corpus de suicidio, la calidad de sus muestras o ejemplos,
debe ser medida. Por ello en su fase inicial, debe desarrollarse de forma

Pagina 12 de 118



supervisada, en el cual la calidad de sus anotaciones debe ser medida mediante
acuerdos, utilizando de preferencia el estadistico Cohen’s Kappa [121]. Cuya
metodologia, tiene en cuenta la concordancia al azar entre evaluadores expertos
[122][123][124], respecto a la calidad de las muestras analizadas, para
determina su inclusién o exclusién.

Conduciendo a clasificaciones con un mayor grado de precision, y soluciones de
subconjuntos de caracteristicas relevantes [4][107]. Garantizando que las
anotaciones del Corpus sean de calidad, siendo por esto, ampliamente utilizado
en proyectos provenientes del ambito de redes sociales, ciencias, biologia,
ciencias médicas, entre otros, teniendo como desventaja los altos costos
humanos e informaticos que representa su utilizacion [5].

Por lo tanto, las siguientes anotaciones del Corpus, deberan ser procesadas de
formas semi-supervisada, basando el entrenamiento de los algoritmos de
Machine Leaming en las muestras supervisadas. Con un procesamiento semi
supervisado de nuevas muestras, y una seleccién automatica previo a su
anotacion al Corpus, los costos humanos e informaticos disminuirian, respecto
a que si el proceso de incremento de nuevas muestras se lo realizara de forma
supervisada [10].

Un método que permita obtener Corpus paralelos en diferentes idiomas, a
partir del Corpus de suicidio. Proceso necesario, dado que actualmente en el
mundo existen alrededor de 7.139 idiomas, de entre los cuales los mas hablados
son el inglés, chino mandarin, hindu, espafol, arabe, bengali, francés, ruso,
portugués y urdu [125].

Por esto el Corpus de suicidio, no solo debera mantener sus muestras en idioma
inglés, sino que deberd buscar métodos, por medio de los cuales dada la
necesidad generar procesos de traduccién paralela a los diferentes idiomas que
se requieran [73].

Los Corpus paralelos utilizan un método que permite realizar una traduccién
automatica, desde el texto fuente al texto destino, utilizando entre otros la
alineacion de palabras como puente [126] [127][128].

Posibilitando de esta manera, que los diferentes grupos de investigaciéon en el
campo de la prevencién de suicidios puedan realizar sus respectivos
experimentos en su idioma nativo, convirtiendo a cada uno de estos Corpus en
una herramienta que posibilite en diferentes idiomas ubicar posibles suicidas en
redes sociales, con el fin de poderles ayudar por medio de personal
especializado.

Ademas, este Corpus en su disefio debera estar estructurado por los niveles de alerta
Riesgo y No Riesgo, los cuales deberan en lo posible estar balanceados con un nimero
similar de muestras. Con el fin de alcanzar resultados éptimos al momento de realizar
el proceso de busqueda de usuarios suicidas en redes sociales, asi como el
entrenamiento de nuevos textos con algoritmos de clasificacion.
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1.4. Objetivos

1.4.1. General

Desarrollar un método semi-supervisado que detecte clasifique y anote en un
Corpus de suicidio textos extraidos de entornos digitales

1.4.2. Especificos

Proponer un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en un Corpus
de suicidio textos extraidos de entornos digitales.

Realizar la validacion de la calidad de los textos relacionados con el suicidio
obtenidos desde entornos digitales.

Generar Corpus paralelos a diferentes idiomas a partir del Corpus de suicidio escrito
en idioma inglés.

1.5. Hipotesis

La formulacién de la hipotesis es este proyecto de tesis se centra en demostrar la
viabilidad de desarrollar un método que permita anotar automaticamente nuevos textos
desde redes de microblogs de forma semi-supervisada a un Corpus de suicidio. Para
lograr este objetivo es necesario validar y contrastar esta propuesta con trabajos de
investigacion similares que pudieren existir.

H; Si se desarrolla un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote textos
relacionados con el suicidio provenientes de entornos digitales entonces se
incrementa el numero de registros del Corpus de suicidio, lo que permitirda con
algoritmos de clasificacion entrenar nuevos datos para realizar busquedas de usuarios
suicidas en redes sociales.

1.6. Resultados esperados

Objetivo 1. Proponer un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en
un Corpus de suicidio textos extraidos de entornos digitales.
Resultados Meta Medios de Verificacion

(R 1.1) Documentos de
andlisis de técnicas vy
métodos reportados
utilizados en la literatura

Documento de Tesis

Documento que describe el
método semi supervisado
utilizado para incrementar
anotaciones
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respecto a la deteccion,
clasificacién y anotacion
automatica de textos
desde redes de microblogs
de forma semi-

automaticamente en el
Corpus de suicidio.
Capitulo VI.

Corpus de suicidio con 273
registros.

. Corpus
supervisada a un Corpus P
de suicidio.
. Formularios de extraccion
(R 1.2) Formulario de :
T de datos que permiten
extraccion de datos, i .
. extraer informacion de
realizado en base a las . , .
Formularios cada articulo que haya sido

preguntas de investigacion
de la revisidon sistematica
literaria.

incluido en esta
investigacion. Sub Capitulo
3.2.7.

(R 1.3) Analisis
comparativos de la
informacion recopilada en
los formularios de
extraccion de datos de los
articulos incluidos en esta
investigacion.

Documento de Tesis

Documento que presenta
los resultados estadisticos
de los datos recopilados
por medio del formulario de
extraccion de
conocimientos. Capitulo Ill.

(R 1.4) Documento que
define las actividades
seguidas en los
experimentos realizados,
para determinar las
mejores caracteristicas del
Corpus y el algoritmo de
clasificacion idéneo para el
proceso de entrenamiento.

Articulos Cientificos

Articulos cientificos que
describen los experimentos
realizados en esta
investigacion para
determinar las mejores
caracteristicas del Corpus
de suicidio y el algoritmo
idbneo para entrenar
nuevos datos.

Tabla 1. Medios de verificacion de los resultados esperados del primer objetivo especifico.

Objetivo 2. Realizar la validacion de la calidad de los textos relacionados con el
suicidio obtenidos desde entornos digitales.

Resultados

Meta

Medios de Verificacion

(R 2.1) Documentos de
analisis de técnicas vy
métodos reportados
utilizados en la literatura
que describe el proceso
metodologico que permite
medir la calidad de los
textos de forma automatica
previo a ser anotados en el
Corpus de suicidio.

Documento de Tesis

Documento que describe
los métodos estadisticos
utilizados actualmente
para medir la calidad de
textos. Capitulo IV.

Reporte estadistico

Documento en el cual se
presentan los resultados
de la evaluacion
automatica de la calidad
realizada a 200 textos
provenientes de redes
sociales.

(R 2.2) Documento que
describe las caracteristicas
del Corpus de suicidio, en
base a las cuales se debe
ubicar cada uno de los
textos evaluados, sea esto

Documento de Tesis

Documento de estructura
del corpus de Suicidio. Sub
Capitulo 6.2.1.
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de forma automatica o
manual.

Tabla 2. Medios de verificacion de los resultados esperados del segundo objetivo especifico.

Objetivo 3. Generar Corpus paralelos a diferentes idiomas a partir del Corpus de

suicidio escrito en idioma inglés.

Resultados

Meta

Medios de Verificacion

(R 2.1) Documento que
describe procesos
metodoldgicos que
permiten generar Corpus

Documento de Tesis

Documento que describe
el método de traduccién
utilizado que permite
obtener Corpus paralelos
del Corpus de suicidio en
diferentes idiomas.
Capitulo V.

paralelos en diferentes
idiomas, a partir de un
Corpus principal.

Corpus

Corpus de suicidio en
idioma espafol, traducido

de forma paralela al
principal desarrollado en
idioma inglés.

Tabla 3. Medios de verificacion de los resultados esperados del tercer objetivo especifico.

1.7. Métodos y procedimientos

Objetivo 1. Proponer un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en
un Corpus de suicidio textos extraidos de entornos digitales.

Resultados

Herramientas, métodos y
metodologias.

(R 1.1) Documentos de analisis de
técnicas y métodos reportados utilizados
en la literatura respecto a la deteccion,
clasificaciéon y anotacién automatica de
textos desde redes de microblogs de
forma semi-supervisada a un Corpus de
suicidio.

(R 1.2) Formulario de extraccién de
datos, realizado en base a las preguntas
de investigacion de la revisién
sistematica literaria.

(R 1.3) Andlisis comparativos de la
informacion recopilada en los
formularios de extraccion de datos de los
articulos incluidos en esta investigacion.

(R 1.4) Documento que define las
actividades seguidas en los
experimentos realizados, para

determinar las mejores caracteristicas
del Corpus y el algoritmo de clasificacion

Base de datos bibliografica Scopus.

Base de datos bibliografica Web of
Science.
Herramienta en
sistematica Parsifal.
Software de Desarrollo Python.
Software Weka.

Librerias de traduccion.
Microsoft Word

Microsoft Excel

Estadistico Cohen's Kappa.
Estadisticos media, varianza.
Prueba T student.

Revisién sistematica literaria.

linea de revision
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idéneo para el de

entrenamiento.

proceso

Tabla 4. Métodos y Procedimientos primer objetivo especifico.

Objetivo 2. Realizar la validaciéon de la calidad de los textos relacionados con el
suicidio obtenidos desde entornos digitales.

Resultados

Herramientas, métodos y
metodologias.

(R 2.1) Documentos de analisis de las
técnicas y métodos reportados vy
utilizados en la literatura que describe el
proceso metodolégico que permite medir
la calidad de los textos de forma
automatica previo a ser anotados en el
Corpus de suicidio.

(R 2.2) Documento que describe las
caracteristicas del Corpus de suicidio, en
base a las cuales se debe ubicar cada
uno de los textos evaluados, sea esto de
forma automatica o manual.

Base de datos bibliografica Scopus.

Base de datos bibliografica Web of
Science.
Herramienta en
sistematica Parsifal.
Microsoft Word
Microsoft Excel
Software de Desarrollo Python.
Estadistico Cohen's Kappa.
Revisién sistematica literaria.

linea de revisidn

Tabla 5. Métodos y Procedimientos segundo objetivo especifico.

Objetivo 3. Generar Corpus paralelos a diferentes idiomas a partir del Corpus de

suicidio escrito en idioma inglés.

Resultados Herramientas, métodos y
metodologias.
Base de datos bibliografica Scopus.
Base de datos bibliografica Web of
Science.
(R 3.1) Documento que describe Herramienta en linea de revisiéon

procesos metodologicos que permiten
generar Corpus paralelos en diferentes
idiomas, a partir de un Corpus principal.

sistematica Parsifal.

Software de Desarrollo Python.
Librerias de traduccion.
Microsoft Word.

Microsoft Excel.

Estadistico Cohen's Kappa.
Revision sistematica literaria.

Tabla 6. Métodos y Procedimientos tercer objetivo especifico.

Revision sistematica literaria.

Una revision sistematica de la literatura es un estudio secundario que tiene como
objeto identificar, analizar e interpretar todas las evidencias disponibles de
estudios primarios relacionados con una pregunta de investigacién especifica, lo
cual implica planificar, realizar e informar la revision [129].
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Parsifal.

Parsifal?> es una herramienta en linea disefiada para ayudar a los investigadores
a realizar revisiones sistematicas de la literatura en el contexto de la ingenieria
del software. Esta herramienta permite a los investigadores sin importar su
ubicacion geogréfica trabajar juntos en un espacio de trabajo compartido,
disenar el protocolo y realizar la investigacion [129].

Base de datos bibliografica Scopus.

Se trata de una base de datos multidisciplinaria orientada hacia la investigacion.
Es la mayor base de datos referencial de citas y resiumenes de literatura
académica revisada por pares de Elsevier. Ademas, ofrece herramientas de
soporte al proceso de investigacion, permite a los usuarios realizar un
seguimiento y analisis de revistas, autores y afiliaciones institucionales. Entre
sus prestaciones se encuentran los indices bibliométricos Scimago Journal
Rank® (SJR), Source-normalized impact Paper* (SNIP) y CiteScore®. Puede
utilizarse como herramienta de investigacion y para la difusién de los resultados
de 1+D+1 [130].

Base de datos bibliografica Web of Science.

Web of Science® (WOS), propiedad de Clarivate Analytics, es una coleccion de
bases de datos bibliograficas y citas de articulos cientificos, libros y otro tipo de
documento revisados por pares. Soporta mas de 250 disciplinas, entre las que
constan ciencias, ciencias sociales, arte y humanidades. Permite el acceso a las
siguientes herramientas Web of Science, SciELO Citation Index, Medline,
Derwent Innovations Index (1980-2009), Journal Citation Reports (JCR),
Essential Science Indicators (ESI), Endnote Web, ResearcheriD, KCI.
Korean Journal Database y Rusian Science Citation Index [131].

Python.

Python es un lenguaje de programacion orientado a objetos cuyo modelo de
datos también esta basado en objetos y tiene como filosofia la legibilidad de su
cbdigo. Se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta
orientacion a objetos, programacion imperativa, y en menor medida,
programacion funcional [132].

Funcion googletrans.
Googletrans es una biblioteca de Python gratuita e ilimitada que implementé la

APl de Google Translate. Esto utiliza la API Ajax de Google Translate para
realizar llamadas a métodos para detectar y traducir textos [133].

2 https://parsif.al

3 https://www.scimagojr.com/

4 http://www.journalindicators.com/

> https://www-scopus-com.consultaremota.upb.edu.co/sources

¢ https://clarivate.com/products/web-of-science/
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1.8. Metodologia de Investigacion

El presente proyecto de tesis doctoral, ubicado en la linea de analisis de sentimientos
en redes sociales presenta un enfoque cualicuantitativo (mixto). Los métodos mixtos o
hibridos representan un conjunto de procesos sistematicos, empiricos y criticos de
investigacion e implican la recoleccién y el analisis de datos tanto cuantitativos como
cualitativos, asi como su integracién y discusion conjunta, para realizar inferencias
producto de toda la informacién recabada y lograr un mayor entendimiento del fenémeno
bajo estudio [134].

En la ruta mixta se utiliza evidencia de datos numéricos, verbales, textuales, visuales,
simbdlicos y de otras clases para entender problemas en las ciencias, en ese sentido el
enfoque cuantitativo, permite generalizar resultados a través de un disefio experimental
con un patron predecible y estructurado. Los estudios previos ubicados por medio de la
revision sistematica literaria permiten generar el modelo tedrico a ser comprobado a
través de las hipdtesis, se utiliza la légica o razonamiento deductivo, para disefiar un
meétodo semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en un corpus de suicidio textos
extraidos de entornos digitales, en base a un analisis exhaustivo de propuestas
desarrolladas en este campo del conocimiento. Finalmente, los datos seran procesados
mediante métodos estadisticos para establecer conclusiones validas, las cuales no
deberan ser afectadas por las tendencias del investigador u otras personas.

Con el enfoque cualitativo se garantiza la necesaria evaluacion de las anotaciones
realizadas de forma automatica al corpus de suicidio, mediante una medida de
concordancia como Cohen’s Kappa, con la participacion de anotadores especializados
quienes deberan comprender y evaluar los textos de forma manual. En el desarrollo de
este enfoque se utiliza una logica y proceso inductivo que utiliza premisas vy
observaciones para sacar conclusiones probables.

Las fases que han sido consideradas para la ejecucion de la presente investigacion se
detallan a continuacién:

La primera fase del proyecto comprende una revision sistematica literaria que
posibilite la revisién de aspectos cuantitativos y cualitativos de estudios primarios
relacionados con la prevencion de suicidios en redes sociales. A partir de una cadena
de busqueda en las bases de datos bibliograficas Scopus, Web of Science y Google
Scholar. Seguidamente los metadatos de los articulos resultantes de las busquedas
tanto en Scopus como en Web of Science seran exportados a la herramienta en linea
Parsifal. En el desarrollo de la revision sistematica, los textos hallados en las bases
de datos seran incluidos o excluidos de la investigacién de acuerdo con los criterios
de inclusién y exclusion planteados. Los textos incluidos en la investigacion seran
analizados y sus datos compilados en un formulario de extraccion de datos elaborado
en base a las preguntas de investigacién planteadas. Este proceso tendra como
objeto recopilar la informacion existente, para alcanzar un alto conocimiento en el
area de prevencion de suicidios en redes sociales, y a partir de este umbral iniciar el
proyecto de tesis doctoral.

La segunda fase contempla la realizacion de experimentos utilizando técnicas de
aprendizaje automatico para llevar a cabo un analisis sistematico de todas las
combinaciones posibles de caracteristicas textuales del Corpus Life, con algoritmos
de clasificacion supervisados con parametros predeterminados, disponibles en el
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software para el aprendizaje automatico y la mineria de datos Weka. Para a
continuacion medir la significancia de los resultados estadisticos mediante el analisis
de varianza con un factor (ANOVA) y poder determinar el clasificador y caracteristicas
con los mejores resultados. En un segundo grupo de experimentos se disefara un
método que permita anotar de forma semi-supervisada registros automaticos a partir
de textos extraidos de plataformas sociales como Reedit (subreddit "SuicideWatch"),
Twitter, Weibo, Netlog, entre otros, al Corpus Life, teniendo en cuenta el balance de
sus clases.

En la fase tres, de este proyecto se evaluaran las anotaciones realizadas de forma
automatica al corpus de suicidio, mediante una medida de concordancia como
Cohen’s Kappa, con la participacion de anotadores especializados quienes deberan
comprender y evaluar los textos de forma manual y decidir si estos son suicidas o no
suicidas, resultado que seran comparados, con los resultados obtenidos mediante el
método computacional y con ello poder determinar el nivel de acuerdo.

En la fase cuatro, se procedera a utilizar el método mas acorde, para realizar la
traduccion de textos del Corpus Life a diferentes idiomas.

Finalmente, se obtienen las conclusiones y recomendaciones.

1.9. Alcance del proyecto

El alcance y limitaciones de esta investigacion son las siguientes:

1.9.1. Alcance

El presente proyecto de tesis doctoral orienta su estudio al desarrollo de un método
semi-supervisado para detectar, clasificar y anotar en un corpus de suicidio textos
extraidos de entornos digitales, con el fin de detectar a usuarios de redes sociales que
publican intenciones suicidas. Ello con el propédsito de cubrir el vacio existente con
respecto al desarrollo de metodologias semiautomaticas que permitan incrementar el
tamano del Corpus de ideacion suicida, a partir de textos extraidos de redes sociales,
para detectar en linea a potenciales usuarios suicidas y que entidades especializadas
puedan contactarlos y animarlos a no suicidarse.

La investigacién tiene un alcance explicativo transitando por lo exploratorio y descriptivo,
pues se enfoca al estudio de fendmenos que no se han investigado previamente con la
suficiente sistematicidad. Se tiene el interés de examinar las caracteristicas del
fendmeno, plantear una hipétesis que busca realizar estudios de tipo fenomenoldgicos
0 narrativos constructivistas. Para describir las representaciones subjetivas que
emergen en un grupo humano sobre un determinado fenémeno, en consecuencia, se
busca una explicacién y determinacion de los fendmenos al aplicar un estudio de tipo
predictivo, se establece una relacién causal entre al menos dos variables, y se propone
una teoria que busca una comprension de un fenédmeno. Por otro lado, genera una
manipulacion intencionada de la variable independiente que permite comprobar
hipotesis que explican el comportamiento del tema estudiado [135].
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Con el desarrollo de esta investigacién, que es parte del proyecto de prevencion de
suicidio Life, se pretende aportar a la reducciéon de las tasas de suicidios que a nivel
global tienen un estandar de 11.4 muertes por cada 100.000 habitantes.

1.9.2. Limitaciones

Esta investigacion forma parte del proyecto Life, el cual estd compuesto de varias etapas
tales como: 1. Creaciéon de un Corpus supervisado; 2. modelos computacionales de
aprendizaje automatico; 3. definicion de procesos de anotacién; 4. desarrollo de sitio
web y 5. entidades o profesionales de apoyo que contacten a suicidas en redes Sociales.

llustracioén 2 Ciclo del Proyecto Life.

Con el presente proyecto doctoral en desarrollo se aportara con las etapas 1, 2y 3, pero
no se podra determinar el éxito de este proyecto, ya que aun resta una buena etapa de
investigacion y desarrollo. Teniendo en cuenta, que para que sea exitosa la fase de
ejecucion de esta plataforma, se necesitara el apoyo de entidades publicas y privadas,
con el objeto de que juntos puedan intentar que usuarios suicidas que postean sus
intenciones en redes sociales, desistan de las mismas.

1.10. Justificacion

El analisis de sentimientos expresados por usuarios de redes sociales constituye una
herramienta valiosa porque permite entre otros temas de investigacion, detectar
problemas de ideacién suicida, incitacion al suicidio y acoso escolar. Expresados y
compartidos con otros usuarios a través de la red en tiempo real, antes y/o mientras
estan cometiendo el acto de suicidarse.

Actualmente, estas conductas suicidas son estudiadas por grupos de investigacion
adscritos a universidades, sociedad, gobiernos y entidades de salud internacional.
Enfocados en disminuir la tasa de suicidios a nivel mundial, varios de ellos en el marco
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del compromiso de sus paises con la OMS, para reducirlos en un 10% hasta el afio
2020. Suicidios que, en el afo 2022, llegaran aproximadamente a 911.375 muertes, y
mas de 18.227.500 intentos suicidas no consumados [39].

El aprendizaje automatico o Machine Learning, es el método supervisado, no
supervisado, o semi-supervisado, utilizado por estos grupos de investigadores, para
analizar los grandes volumenes de textos con contenido suicida, extraidos de las redes
sociales. Para sin intervencién humana y en forma automatizada, aprender a descubrir
patrones, tendencias y relaciones entre datos. Pero varias de estas iniciativas no se han
ejecutado de la mejor manera porque no existe un Corpus de suicidio estandar, en el
cual bazar sus experimentos. Ya que los existentes estan basados en notas suicidas, y
no son aptos para la deteccién de mensajes suicidas, sino solo para la diferenciacion
entre notas suicidas reales y falsas, ya que estos Corpus no tienen ejemplo de mensajes
suicidas, ni otro tipo de mensajes que no sea notas suicidas.

El presente estudio pone en evidencia este hecho y establece las directrices, para el
desarrollo de un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en un Corpus
de suicidio, de forma automatica textos extraidos de redes sociales relacionados con el
suicidio. Proceso que permitira incrementar periédicamente de forma automatica el
numero de textos en sus dos niveles de alerta Riesgo y No Riesgo. Con los cuales
poder entrenar nuevos textos y realizar busquedas de usuarios suicidas en redes
sociales con mayor precision.

Este trabajo no solo representa una nueva contribucién a la ciencia, aportando a las
teorias del sector social mediante la formulacion y desarrollo de un método
semiautomatico, para incrementar el numero de anotaciones de corpus de ideacién
suicida a partir de textos de redes sociales, sino que ademas establece un proceso de
evaluacion que permitira de forma automatica medir la calidad de los textos previo a su
inclusion o exclusién. Esta propuesta forma parte del proyecto Life, cuyo objetivo
principal es contribuir a crear una herramienta que automatice la deteccion de casos de
ideacion suicida, incitacidén al suicidio y acoso escolar, a partir de textos escritos por
usuarios de redes sociales, en un marco que respete la intimidad de las personas. Para
de manera conjunta con organizaciones especializadas, mediante intervenciones
oportunas y eficaces basadas en datos cientificos, tratamiento y apoyo, incidir en el no
suicido, de miles de personas con ese tipo de ideas.

Por lo expuesto anteriormente, se justifica esta investigacion porque desarrollara un
método semiautomatico para incrementar el niumero de anotaciones de corpus de
ideacion suicida a partir de textos de redes sociales. El cual establece un procedimiento
estructurado con actividades bien definidas, roles y procesos bien enlazados. Que
permitird a los diversos grupos que investigan, a los usuarios de redes sociales que
publican textos relacionados con la ideacién suicida, incitacion al suicidio y acoso
escolar, disponer de un Corpus de suicidio estandar, que sirva como punto de partida
para los diversos experimentos que realicen.

1.11. Viabilidad

La viabilidad del presente proyecto de investigacion se sustenta en:
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1.11.1. Viabilidad técnica

Para la realizacion del presente proyecto de tesis “Desarrollo de un método semi-
supervisado para detectar, clasificar y anotar en un corpus de suicidio textos
extraidos de entornos digitales”, se cuenta con el apoyo de la compaiiia iLife
(Espafa), Universidad Estatal del Sur de Manabi (Ecuador) y la Pontificia Universidad
Catdlica del Peru.

Los expertos para contactar son:

e Dr. José Manuel Gémez Soriano (Compaiiia iLife)
e Dr. Andrés Melgar Sasieta (PUCP)

Ademas de contar con el apoyo del proyecto “Tecnologias del lenguaje humano
aplicado a la prevencidn del suicidio en redes sociales”, de |la carrera de Tecnologia
de la Informacion, adscrita a la facultad de Ciencias Técnicas de la Universidad Estatal
del Sur de Manabi.

Para el desarrollo de esta tesis se van a utilizar herramientas que estan a disposicion
del tesista por parte de:

PUCP. Bases de datos bibliograficas:

e Scopus.
e Web of Science

Software Libre

e Parsifal

e Mendeley

e Weka

e Python

e VOSviemer

1.11.2. Viabilidad econémica

La viabilidad econdmica del proyecto de tesis estara a cargo del programa de becas de
la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovaciéon (Senescyt)
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“‘Programa de Becas para Doctorado (PhD) para Docentes de Universidades y
Escuelas Politécnicas” del Ecuador.

1.11.3. Viabilidad temporal

La viabilidad temporal estard enmarcada en el siguiente cronograma de actividades.

PRIMER ANO M A M|J|J]A|S|O|N|D
Revision sistematica X X | XX | X[ X[ X] X | X |X
literaria del estado del
arte.

Determinacién de X | X | X
hipotesis de investigacion.
Determinacion de X | X
objetivos General y
especificos.
Alcance, justificacién y X | X | X
viabilidad del proyecto.
Redaccion del Plan de X| X | X
Tesis.
Sustentacion publica del X
Proyecto de investigaciéon
doctoral.

Inicio de recopilacion X [ X | X | X | X | X | X [X | X |X
documental de
informacién para escribir
el primer articulo doctoral.
SEGUNDO ANO EIFIMIAIMJ|J|A|S| O N|D
Identificacién de técnicas X X

de aprendizaje
automatico.
Elaboracion de marco X[ X | X | X|X| X | X |X
conceptual, estado del
arte.

Realizacion de X
experimentos.
TERCER ANO E |F
Realizacion de
experimentos.
Redaccion de primer X X | X | X|X
articulo cientifico en base
a los experimentos
realizados.

Redaccién del documento X X | XX | X[ X[X] X ]| X |X
de tesis.
Publicacion de primer X | X
articulo cientifico en base
a los experimentos
realizados.

CUARTO ANO EFIM|A [ M|J|J |A|IS|O [N |D
Realizacion de X X X
experimentos.

x|=Z
>
x<|=Z
[
[
x| [P X
x| x| x
x| |0 x
zZ
w]
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Redaccion de segundo
articulo cientifico en base
a los experimentos
realizados.

Finalizar la redaccion del
documento de tesis.

Publicacion del segundo
articulo cientifico en base
a los experimentos
realizados
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Capitulo lI

2. Marco conceptual

Los conceptos relacionados que se deben tener en cuenta para el desarrollo del
presente proyecto de tesis son los siguientes:

2.1. Suicidio

De acuerdo al diccionario de la real academia espafola es la acciéon y efecto de
suicidarse [136]. Es el acto de quitarse deliberadamente la propia vida al que llegan las
victimas de suicidio, luego de pasar por un proceso de profundo sufrimiento personal
con frecuencia en silencio [137].

Entre las personas que corren un mayor riesgo de suicidarse tenemos: quienes
anteriormente ya han intentado suicidarse; quienes se sienten desesperanzados,
inutiles, agitados, aislados de la sociedad; aquellos que estan pasando por situaciones
estresantes como la pérdida de un ser querido, servicio militar, separacion, problemas
financieros o legales; problemas de consumo de alcohol, drogas; pensamientos suicidas
y acceso a armas de fuego; trastornos psiquiatricos no diagnosticados, como depresion
grave, trastornos postraumaticos o trastorno bipolar; antecedentes familiares de
trastornos mentales, abuso de sustancias, suicidio o violencia; quienes tienen
enfermedades que se pueden asociar con la depresion y los pensamientos suicidas,
como una enfermedad cronica o una enfermedad terminal; las personas lesbianas, gay,
bisexuales o transgénero que no cuentan con apoyo familiar o estan expuestos a un
entorno hostil [29][39].

2.2. Prevencion de suicidio.

De acuerdo al diccionario de la real academia espafiola la prevencion es la acciéon y
efecto de prevenir que algo ocurra [138], en este caso un suicidio. Cada afio mas de
883.500 personas se suicidan y mas de 17.670.000 lo intentan [38]. Por ello, la OMS
reconoce al suicidio como una prioridad mundial de salud publica. Y sus estados
miembros se han comprometidos a disminuir la tasa de suicidios en un 10% antes del
afio 2020, implementando estrategias de prevencion de suicidios, sistemas de
informacion eficientes, investigaciones universitarias colaborativas sobre salud mental,
entre otras [39].

Entre las estrategias de prevencion se tienen tres:

De prevencion “universal”, disefiadas para llegar a toda una poblacién por medio
de incrementar la atencion de salud, promover la salud mental, reducir el consumo
nocivo de alcohol, limitar el acceso a los medios utilizables para suicidarse o
promover una informacion responsable por parte de los medios de difusion [38].
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De prevencién “selectiva”, dirigida a grupos vulnerables como los compuestos por
personas que han padecido traumas o abuso, los afectados por conflictos o
desastres, los refugiados y migrantes, familiares de suicidas, mediante servicios de
ayuda especializados [38].

De prevencion “indicadas”, las cuales se dirigen a personas vulnerables
especificas, mediante el apoyo de la comunidad, el seguimiento a quienes salen de
los establecimientos de salud, la capacitacién del personal de salud y una mejor
identificacion y manejo de los trastornos mentales y por uso de sustancias [38].

Estas estrategias son desarrolladas por el estado de manera conjunta o individual con
organizaciones especializadas. Las que cuando detectan a tiempo a posibles suicidas,
mediante intervenciones oportunas y eficaces basadas en datos cientificos, tratamiento
y apoyo, intentan incidir para que estas desistan de quitarse la vida [38]. Entre estas
organizaciones se encuentran, las organizaciones no gubernamentales de voluntariado
sin animo de lucro Teléfono de la Esperanza [139], The Samaritans [140] y Asociacion
la Barandilla [141].

2.3. Corpus.

De acuerdo al diccionario de la real academia espanola es el conjunto lo mas extenso
y ordenado posible de datos o textos cientificos, literarios, etc., que pueden servir
de base a una investigacion [142]. Entonces un Corpus lingtiistico es un conjunto de
textos hablados u escritos debidamente recopilados y posteriormente anotados [71] de
forma supervisada (Datos etiquetados manualmente), No supervisada (Datos no
etiquetados manualmente), o una combinacién de ambos (semi-supervisado) [72][74].

Son utilizados en procesos de investigacion, en practicamente cualquier campo del
conocimiento, en que se dese trabajar con una cantidad mas o menos grande de
muestras de elementos que formen parte de la realidad que se quiere observar. Facilita
las tareas mecanicas de recopilacion y organizacion de textos, aportando resultados
que solo es posible obtener por medio del procesamiento del lenguaje natural (PLN),
tanto para el analisis linglistico como para el aprendizaje automatico [143][144].

Una de las principales contribuciones de la linglistica de Corpus se encuentra en el area
de exploracion de patrones de uso del lenguaje [145][146]. Se pueden clasificar como:
monolinglle, que representa un idioma; comparable, utilizando multiples Corpus
monolinglies para crear un marco comparativo; Corpus paralelos, donde se considera
el Corpus de un idioma y los datos obtenidos se traducen a otros idiomas [127], [147].

Entre los Corpus existentes mas conocidos se tiene: al British Nacional Corpus (BNC)
[148], Corpus of Contemporary American English (COCA) [149], Brown Corpus [150], y
el Helsinki Corpus of English Texts [4].
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2.3.1. Corpus supervisado.

Un Corpus supervisado, esta formado por textos reales de un campo especifico del
conocimiento, anotados de forma manual. Su calidad es medida mediante metodologias
estadisticas, que por lo general priorizan los acuerdos o coincidencias entre anotadores
[75]. El estadistico Cohen’s Kappa, es la metodologia estadistica mas utilizada por los
diferentes grupos de investigacion, para evaluar los acuerdos entre anotadores en el
proceso de anotacion de textos a sus Corpus supervisados [151][76][77][78].

En general es una medida sélida, que toma en cuenta tanto el calculo del porcentaje del
acuerdo, como el acuerdo que se produce por casualidad. Conduce a clasificaciones
mas precisas y ha sido ampliamente utilizada principalmente en la construccién de
Corpus supervisados, con textos provenientes de redes sociales, ciencias, biologia y
ciencias médicas [75]. Otros grupos de investigacion en el ambito de sistemas expertos,
comunidades de aprendizaje automatico y mineria de datos, etc., para medir sus
acuerdos en la anotacién de texto entre sus evaluadores han utilizado otros métodos
como: Yule’s Y (1912), Bennettetal's S (1954), Scott’s  (1955), Osgood’s index (1959),
Cohen’s k (1960), Holsti’s coefficient (1969), Maxwell’s RE (1977), Krippendorff's a
(1980), Perreault & Leigh’s Ir (1989), Feinstein & Cicchetti's w (1990), Potter & Levine-
Donnerstein’s redefined 1 (1999), and Gwet’s y (2006) [152].

En el proceso de construccion de un Corpus supervisado o Gold Standard, se involucra
una gran cantidad de personas, software y hardware, por esto son costosos
computacionalmente y es una tarea que requiere mucho tiempo para su desarrollo.
Constituye un verdadero cuello de botella para el desarrollo de muchos enfoques
basados en datos para el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), siendo una de sus
principales funciones el entrenamiento de nuevos datos [153].

Entre los Corpus supervisados que han sido creados se tiene: El Corpus IxaMed-GS,
compuesto por historias clinicas reales redactadas en espafiol y anotadas manualmente
por expertos en farmacologia y farmacovigilancia, cuya evaluacion de concordancia
entre anotadores llego a 90.53% [154].

2.3.2. Corpus semi-supervisado.

Un Corpus semi-supervisado por lo general esta compuesto de una cantidad fija de
datos anotados de forma supervisada y datos sin etiquetar anotados de forma semi-
supervisada al Corpus, previo a determinar su calidad de forma automatica. Con el
objeto de incrementar su tamano, para aumentar el rendimiento del modelo, aunque su
calidad pueda disminuir [155]. El proceso de anotacién automatica de nuevos textos a
un Corpus se basa en el proceso de anotacion supervisada, pero esta vez de forma
automatica. Esto permite que el costo computacional por nuevas anotaciones realizadas
sea menor, al reducir la carga de trabajo del equipo de anotacion, en cuanto a tiempo y
recursos invertidos [155][156].

Entre los Corpus que han recibido anotaciones semi-supervisadas se tiene: El Corpus
desarrollado por O’'Dea y su equipo de trabajo, quienes investigaron si el nivel de
preocupacion por publicaciones relacionadas con el suicidio en Twitter podria
determinarse basandose unicamente en el contenido de la publicacion [25].
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2.4. Corpus paralelos

Actualmente, la falta de datos anotados en Corpus sobre suicidio en idiomas diferentes
al inglés representa un obstaculo para el desarrollo de aplicaciones de PLN, en esta
area. Por ello los esfuerzos para reducir la necesidad de anotaciones de roles
semanticos se ha centrado principalmente en idiomas distintos al inglés. La proyeccion
de anotaciones es un marco popular para trasferir anotaciones semanticas de un idioma
a otro, mediante equivalencias estructurales y de traduccion presentes en los Corpus
paralelos [156].

Los Corpus paralelos son una realidad a partir de la traduccién automatica y la
necesidad que tienen muchos grupos de investigacion alrededor del mundo de realizar
procesos de investigacidn, en el campo del procesamiento del lenguaje natural en
diferentes idiomas [126][156]. Mediante recursos linglisticos y anotaciones de alta
calidad en la explotacion de Corpus paralelos alineados, lo que supone que, si un texto
en un idioma ha sido anotado y su traduccioén no, las anotaciones pueden transferirse,
del texto fuente, al destino utilizando la alineacién de palabras como puente. Permitiendo
la explotacion de Corpus existentes principalmente en idioma inglés, para iniciar la
creacion de Corpus anotados en nuevos idiomas (con pocos recursos) con un esfuerzo
humano muy reducido [73][145].

Entre los Corpus que han sido objeto de traduccion paralela se tiene: El Corpus
FrameNet [144], del Instituto Internacional de Ciencias de la Computacion de la
universidad de Berkeley, el cual ha sido objeto de diversas traducciones paralelas a
diferentes idiomas [156].

2.5 Analisis de sentimientos

Una caracteristica importante del ser humano es conocer los sentimientos y las
opiniones de las demas personas a su alrededor acerca de un tema especifico,
necesidad que, con el desarrollo actual de las comunicaciones y el internet, se ha
globalizado [65].

Estos sentimientos y opiniones los encontramos en las redes sociales, blogs, grupo de
noticias, etc., en forma escrita, hablada, de imagenes o videos [56][57][58][59], a través
de los cuales las personas expresan sus pensamientos, sentimientos, creencias,
comportamientos y personalidad [60]. Estos a la vez pueden ser recopilados,
procesados y analizados por medio del Procesamiento del Lenguaje Natural, para con
la informacion resultante predecir resultados [61].

Hay que tener en cuenta que el éxito del analisis de sentimientos [63][64][65][66],
depende en gran medida de la calidad de los datos implicitos [67] y no especificos [68]
que se pueden extraer del gran flujo de informacién ahora disponible [69][63][70], en las
redes sociales [63]. Con el objeto de buscar identificar los puntos de vista subyacentes
a un espacio de texto, por medio de metodologias de aprendizaje automatico como, por
ejemplo, la categorizacion de texto solo a las porciones subjetivas del documento [66].
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Capitulo Il

3. Estado de la Cuestion.

En este capitulo se efectuara una revision sistematica literaria respecto al tema de
investigacion propuesto, “METODO SEMI-SUPERVISADO PARA DETECTAR,
CLASIFICAR Y ANOTAR EN UN CORPUS DE SUICIDIO TEXTOS EXTRAIDOS DE
ENTORNOS DIGITALES". La revision sistematica es una metodologia especifica en el
marco de la ingenieria del software [157]. Que ubica los estudios existentes, selecciona
y evalla contribuciones, analiza y sintetiza datos, e informa la evidencia de tal manera
que permite llegar a conclusiones razonablemente claras sobre lo que se conoce y lo
que no se conoce de un tema especifico, a partir de una pregunta claramente
especificada. Se diferencia de otros métodos de revisidn debido a sus principios distintos
y rigurosos [158] [159][160].

3.1. Definicion del Proceso de Revision Sistematica.

Con esta revision sistematica, se pretende conocer y evaluar de forma analitica la
contribucién de estudios existentes si los hubiere. Ademas de determinar vacios de
conocimiento en el marco de sentimientos suicidas expresados en redes sociales,
mediante la seleccion, evaluacién y compilacion de resultados de estudios primarios,
expresados en forma de articulos cientificos, con el fin de proponer un curso de
investigacion en alguno de los vacios de conocimientos encontrados [158].

El desarrollo de esta revision sistematica tuvo como herramienta de soporte, la
plataforma online Parsifal, la cual utiliza una metodologia tal, que para su construccion
necesita se definan los siguientes elementos:

Titulo de la revision.

Descripcion.

Objetivos.

Definicion de criterios PICOC
Preguntas de investigacion.
Palabras claves y sinénimos.
Cadena de busqueda.

Fuentes de informacion

Criterios de inclusiéon y exclusion.
Lista de evaluacion de la calidad.

Formulario de extraccion de datos.
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Para seguidamente proceder a cargar en la plataforma, los metadatos de los articulos
seleccionados en las bases de datos bibliograficas, que en este caso son:

Documentos generados por la cadena de busqueda en la base de datos Web of
Science.

Documentos generados por la cadena de busqueda en la base de datos Scopus.

Una vez cargados los articulos cientificos de forma manual por parte del investigador,
en base a los criterios de inclusion y exclusion, determinar aquellos documentos que
han sido:

Aceptados
Rechazados

Duplicados

Para finalmente en base a la informacion de los articulos cientificos aceptados y descrita
en los formularios de extraccion de datos, proceder a analizar y sintetizar los datos
obtenidos, con el fin de obtener resultados y conclusiones razonables.

3.1.1. Herramientas de apoyo para la revision sistematica.

Entre las herramientas Open Source y de pago, utilizadas en la realizacion de la revision
sistematica de este proyecto de tesis constan:

3.1.1.1. Bases de datos bibliograficas:

Las bases de datos bibliograficas utilizadas en la presente investigacion son:

Scopus’. — Base de datos bibliografica de resimenes, citas de articulos y
revistas cientificas producido por Elsevier Co. [161].

Web of Science®. — Base de datos bibliografica de resimenes, citas de articulos
y revistas cientificas producido por Clarivate Analytics [162].

7 https://www.scopus.com
8 https://login.webofknowledge.com
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Google Scholar®. — Buscador de Google enfocado en la busqueda especializada
de contenidos bibliografico cientifico-académico [163].

3.1.1.2. Gestor bibliografico.

El gestor bibliografico utilizado para capturar los metadatos de los articulos cientificos
incluidos en esta investigacion es Mendeley. El cual es una herramienta propietaria y
gratuita de captura de metadatos de documentos basada en ambiente web y de
escritorio, que integra la gestién de articulos de investigacion con funciones para
colaborar con investigadores a nivel local y mundial [164]. Las referencias pueden ser
utilizadas por el usuario para la construccion de bibliografias en diferentes documentos
que este dese generar, en procesadores de texto tanto de ambiente de escritorio como
Microsoft Word, o en ambiente online como Overleaf'®.

3.1.1.3. Parsifal.

Parsifal' es una herramienta Open Source en linea, disefiada para apoyar a los
investigadores a realizar revisiones sistematicas de la literatura en el contexto de la
ingenieria del software, los cuales sin importar su ubicacion geografica podran trabajar
juntos en un ambiente de trabajo compartido, disefiando el protocolo de investigaciéon y
llevando a cabo la investigacion de forma totalmente documentada [160][165].

La metodologia de Parsifal cubre los siguientes aspectos: objetivos, términos PICOC,
preguntas de investigacion, cadena de busqueda, palabras claves y sinénimos,
seleccion de fuentes documentales y criterios de inclusidon y exclusion, listas de
verificacion y formularios de extraccion de datos. Teniendo como limitante reportes de
la informacion procesadas muy restringidos [166].

3.2. Desarrollo de la revision sistematica literaria Prevencion de Suicidios en
Redes Sociales.

El tema de la presente revisidn sistematica literaria es “Prevencion de suicidios en
redes sociales”.

3.2.1. Objetivos.

Los objetivos de la revisidon sistematica son:

% https://scholar.google.com
10 https://www.overleaf.com
1 https://www.parsif.al
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1. Identificar en las bases de datos bibliograficas Scopus y Web of Science por
medio de una cadena de busqueda de palabras claves, estudios primarios
referentes a la prevencion o ideacion de suicidios en redes sociales.

2. Realizar en base a los criterios de inclusion o exclusién determinados en la
metodologia, el proceso de incluir o excluir de la investigaciéon articulos
cientificos identificados en las bases de datos bibliograficas.

3. Analizar y sintetizar informacion relevante de los articulos incluidos en la
presente investigacion.

3.2.2. Definicion de preguntas de investigacion.

La definicién de las preguntas de investigacion fue un punto critico de la presente
metodologia de revision sistematica literaria. Ya que en base a ellas definimos el
conocimiento que queremos alcanzar, previo a iniciar el proceso de busqueda y
extraccion de informacion desde estudios primarios que respondieran a las
interrogantes planteadas. Para de esta forma poder determinar sus tendencias, grupos
de investigacion activos, trabajos futuros, etc.

En este marco se planted las siguientes preguntas de investigacion:

PI11: ¢ Quiénes son los principales investigadores en el campo de la prevencion
de suicidios en redes sociales?

PI2: ;Qué métodos se han utilizado en los procesos de investigacion en el
campo de la prevencion de suicidios en redes sociales?

P13: ¢ Cuales han sido los conjuntos de datos que han utilizado los grupos de
investigacion para la realizacion de sus experimentos en el campo de la
prevencion de suicidios en redes sociales?

Pl4: ; Qué medidas de evaluacion estadisticas se utilizaron en el procesamiento
de la informacién?

P15: ¢ Qué dimensiones se utiliza para entrenar el modelo?

Pl6: ¢Cuales son los algoritmos de clasificacion mas utilizados para el
entrenamiento de Corpus?

P17: ¢Cuales son los vacios de conocimientos existentes en el campo de la
prevencion de suicidios en redes sociales?

En base a la metodologia planteada y una vez definidas las preguntas de investigacion
en la busqueda de conceptos especificos se definieron conceptos generales basados
en los criterios PICOC (Population, Intervention, Comparison, Outcomes y Context)
[157], lo cual permitié identificar estructuras estandarizadas para la formulacion de
preguntas en el marco de practicas basadas en evidencias [167][168][169], las cuales
se presentan en la Tabla 7.
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PICOC
Criterio Descripcion
Poblacion Usuarios de redes sociales
Intervencién | Comportamiento suicida, suicidio prevencion, ideacion suicida,
suicidio
Comparacién | Procesamiento del lenguaje natural
Salida Método de procesamiento
Contexto Usuarios de redes sociales

Tabla 7. Metodologia PICOC.

3.2.3. Palabras claves

Dados los criterios PICOC basados en las preguntas de investigacion se determinaron
las siguientes palabras claves en idioma inglés, mismas que fueron utilizadas en la
cadena busqueda de informacion en las bases de datos bibliograficas:

Computer science
Suicidal ideation
Supervised classifiers
Machine learning
Social networks
Automatic classification

Suicide

3.2.4. Cadena de Busqueda

Para dar respuestas desde estudios primarios a las interrogantes planteadas por las
preguntas de investigacion, se desarrolld la siguiente cadena estandar de busqueda
bibliografica de articulos académicos:

("Social Networks" OR "Natural Language Processing") AND ("ideation suicidal"
OR "suicidal" OR "suicidal behavior" OR "Suicide prevention")

La cadena de busqueda basada en palabras claves del tema investigado [170], sufrid
ciertas modificaciones de acuerdo a la sintaxis de las bases de datos bibliograficas en
que se ejecutd y que permitié encontrar los resultados que a continuacion se detallan:
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3.2.4.1. Base de datos bibliografica Web of Science

Al aplicar la cadena de busqueda en la plataforma Web of Science, esta identifico 134
documentos de estudios primarios. Tabla 8.

Cadena de busqueda Numero de
articulos
(TS=("Natural Language Processing" OR "social 134

networks") AND ALL=("suicidal behavior" OR "Sui
cide prevention" OR "ideation suicidal" OR suicid
al )) AND TIPOS DE DOCUMENTOS: (Article)
indices=SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI, ESCI
Periodo de tiempo=Todos los afnos

Tabla 8. Cadena de busqueda Web of Science.

De los 134 documentos identificados por la cadena de busqueda en la base de datos
bibliografica web of Science, estos responden a las siguientes categorias: Psiquiatria
(60), Psicologia multidisciplinaria (24), Salud publica ambiental ocupacional (15),
Psicologia clinica (12), Ciencias sociales biomédicas (11), Ciencias multidisciplinarias
(9), Servicios de politica de salud (7), Desarrollo de psicologia (6), Psicologia (8) y
Neurologia clinica (5), tal como se muestra en la llustracion 3.

60 8

PSYCHIATRY PUBLIC ENVIRONMENTAL OCCUPATIONAL HH ggllﬁ-uElESSCIPLINARY PSYCHOLOGY

12
PSYCHOLOGY CLINICAL

7 5

HEALTH POLICY SERVICES CLINICAL
NEUROLOK

24

PSYCHOLOGY MULTIDISCIPLINARY

1

SOCIAL SCIENCES BIOMEDICAL 6

PSYCHOLOGY DEVELOPMENTAL

llustracion 3 Categorias de Web of Science.

Seguidamente con los metadatos de los articulos, se construy6 una red bibliométrica de
palabras claves con la ayuda de la herramienta VOSviemer'?, la cual permitié conocer
entre otros datos los autores con mayor cantidad de citas y publicaciones, tal como se
muestra en la tabla 9. Hay que dejar en claro que esta informaciéon no necesariamente
determina que dichos estudios primarios sean incluidos en el estudio final.

12 https://www.vosviewer.com/
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N° Autor Documentos Citaciones
1 Abrutyn, Seth 4 139
2 Mueller Anna S. 4 139
3 Dombrovski, Alexandre 3 108
Y.
4 Szanto, Katalin 3 108
5 Baca-Garcia, Enrique 3 68
6 Velupillai, Sumithra 3 28
7 Frey, Laura M. 3 35
8 Hawton, Keith 3 123

Tabla 9. Autores mas citados Web of Science.

La herramienta VOSviemer, permitié ademas construir a partir de los metadatos de los
articulos cientificos identificados, una red bibliométrica de palabras claves, tal como se
muestra en la llustracion 4. En la cual se pueden observar las palabras claves que se
repiten con mayor frecuencia, asi como la forma en que estan entrelazadas.

llustraciéon 4 Red bibliométrica de palabras claves Web of Science.

3.2.4.2. Base de datos bibliografica Scopus

De igual manera, al aplicar la cadena de busqueda en la plataforma Scopus, se
identificé 224 documentos de estudios primarios. Tabla 10.
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Cadena de busqueda Numero de
articulos
TITLE ( "Natural Language Processing” OR "social 224
networks" ) AND "suicidal behavior" OR "Suicide
prevention" OR "ideation suicidal" OR suicidal AND
( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE, "cp"))

Tabla 10. Cadena de busqueda Scopus.

De los 224 documentos generados por la cadena de busqueda en base de datos
bibliografica Scopus, estos responden a las siguientes categorias: Medicina (99),
Ciencias de la computacion (70), Ciencias Sociales (54), Psicologia (49), Ingenieria (25),
Bioquimica, Genética y Biologia Molecular (19), Artes y humanidades (17),
Multidisciplinarias (13), Matematicas (12), Ciencias de la decision (11), Enfermeria (11),
Agricultura y Ciencias Bioldgicas (10), Farmacologia, Toxicologia y Farmacia (5),
Negocios, Gestién y Contabilidad (3), Ciencias Materiales (3), Neurociencias (3),
Energia (2), Ciencias Medioambientales (3), Ciencias Materiales (3), Energia (2),
Ciencia medioambiental, Fisica y Astronomia (2), Economia, Econometria y Finanzas

(1), Profesiones de la salud (1) y Inmunologia y Microbiologia (1) ), tal como se muestra
en la llustracion 5.

llustracion 5 Categorias de Scopus.

Seguidamente con los metadatos de los articulos identificados, se construy6 la red
bibliométrica de palabras claves con la ayuda de la herramienta VOSviemer, lo que
permitié tal como sucedid con la informacién de Web of Science, determinar los autores

con mayor numero de citaciones y documentos. Tal como se muestra en la tabla Tabla
11.
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N° Autor Documentos Citaciones
1 Fulginiti A. 5 62
2 Rice E. 7 108
3 Tang. J. 8 331

Tabla 11. Autores mas citados Scopus.

Ademas, con la red bibliométrica de palabras se pueden observar las palabras claves
que se repiten con mayor frecuencia en los diferentes estudios primarios identificados
en esta base de datos, asi como la forma en que estan entrelazados. Tal como se
muestra en la llustracion 6.

llustracion 6 Red bibliométrica de palabras claves Scopus.

3.2.5. Criterios de inclusién y exclusién.

Siguiendo con la metodologia de revision sistematica bibliografica, se determinaron los
criterios de inclusion y exclusion que determinaron que estudios se incluyen y cuales se
excluyen de la revision sistematica, tal como se muestra en la Tabla 12. Aunque hay
que dejar en claro que a lo largo de la investigacion los criterios pueden estar sujetos a
cambios a medida que la revisién sistematica avanza a través de las primeras etapas
del proceso [171][172].

Pagina 38 de 118



Criterios de inclusion Criterio de exclusion
Articulos de ideacion suicida Textos incompletos
Articulos de comportamiento suicida | Articulos de otras areas del conocimiento
Articulos de prevencion de suicidio Estudios secundarios

Tabla 12. Criterios de inclusion y exclusion.

3.2.6. Lista de verificacion de evaluacion de la calidad.

Por cada articulo encontrado por la cadena de busqueda, en las bases bibliograficas e
incluido en esta investigacion, se evaluo su calidad por medio de la siguiente lista de
evaluacién de calidad. La cual tiene una valoracion por cada item de 1 si el resultado de
la pregunta es afirmativo y 0 si es negativo, llegando a una calificacién maxima de 10y
minima de 0. La lista de verificacion de evaluacion de la calidad la podemos ver en la
Tabla 13.

N® Preguntas Se cumple
Si No

1 | ¢El articulo esta relacionado con la prevencién o ideacion
de suicidios en redes sociales?

2 | ¢ Se describe la hipotesis, finalidad y objeto de estudio?

3 | . Se describe adecuadamente la metodologia?

4 | ;Se describen las caracteristicas de los individuos
incluidos en el estudio?

5 | ¢Se justifican la seleccién de técnicas utilizadas en la
investigacion?

6 | Se describen correctamente los resultados de la
investigacion?

7 | ¢Se miden adecuadamente las variables consideradas
por el estudio?

8 | ¢ Se describe el software utilizado en el presente
estudio?

9 | ¢ Se describen las técnicas estadisticas utilizadas para el
analisis de datos?

10 | ¢, Se evalué la calidad de los resultados?
Tabla 13 Listas de verificacion de evaluacion de la calidad.

3.2.7. Formulario de extraccion de datos

El formulario de extraccion de datos es un documento valioso en el proceso de esta
investigacion. Ya que permite extraer informacion relevante referente a informacién
contenida en los articulos, en base a las preguntas de investigacion planteadas. Ademas
de facilitar la obtencion de referencias bibliograficas utilizadas por estos autores, lo cual
ayuda a profundizar la investigacion. Tabla 14.
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FORMULARIO DE EXTRACCION DE DATOS

Nombre del articulo:

N° INFORMACION A RECOPILAR INFORMACION DEL ARTICULO

Nombre de la revista y fecha de publicacion.

Investigadores.

Centro de investigacion.

¢ Hipdtesis, finalidad, objetivo de la
investigacion?

Metodologia

O (O] & | WIN|(=-

¢, Qué técnicas de procesamiento del
lenguaje natural se utilizaron?

¢ Se utilizé el aprendizaje automatico . No
7 . Seleccione un campo -
supervisado? Sj
Matlab
8 ¢, Qué software de aprendizaje automatico y Selecci Weka
mineria de datos se utiliz6? - he UJ campo Pytlgon
Otro
No
9 | Se utilizé un Corpus Seleccione un campo :
Si
No
10 | El Corpus se anoté manualmente Seleccione un campo Si
11 ¢, Qué algoritmo de clasificacion fue utilizado
0 implementado?
12 ¢ Qué caracteristicas del lenguaje se
utilizaron para el algoritmo supervisado?
13 ¢ Qué dimensiones se utilizaron para
entrenar el modelo?
14 | ; Qué medidas de evaluacion se utilizaron?
15 |  Referencias utiles del articulo?
16 ¢, Se han utilizado técnicas semi-supervisado Seleccione un camoo No
como el boostrapping? P Si

¢, Qué técnicas de semi-supervisado se

17 utilizaron?

¢ Qué técnicas se utilizaron para analizar los

18 datos?

¢, Cémo se evalud la calidad de los

19 resultados?

20 | Trabajos futuros

21 | Notas del articulo

Tabla 14. Formulario de extraccién de datos.
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3.2.8. Importacién de estudios.

Los articulos ubicados a partir de la cadena de busqueda en la base de datos
bibliografica Scopus fueron 224, y 134 en la base de datos bibliografica Web of Science.
Los metadatos de estos articulos fueron exportados desde estas plataformas por medio
de archivos en formatos BitText, los cuales contenian informacion como: resumen,
autor, titulo, url, ano, etc.

3.2.9. Seleccion de estudios

Una vez cargados en Parsifal los metadatos de los articulos, se procedio a verificar y
eliminar los documentos duplicados que en este caso fueron 17. Seguidamente se
realizé un analisis de cada uno de los articulos en base a la informacién contenida en
su titulo, resumen, resultados o en su lectura completa. Para determinar de acuerdo, a
los criterios de Inclusion y exclusion, si eran aceptados o rechazados para aplicar o no
los formularios de Evaluacion de calidad y Extraccion de datos. Tabla 15.

Base de datos Resultados de Articulos Articulos
Busqueda duplicados relevantes
Scopus 224 29 7
Web of Science 134 9
Total 368 22 16

Tabla 15. Articulos encontrados.

3.2.9.1. Inclusién de Articulos

En esta seccién se detallan los articulos seleccionados en base a los criterios de
inclusion y exclusién, que permitieron dar respuestas a las preguntas de investigacion
planteadas y que forman parte de la bibliografia de este proyecto de tesis y de las
publicaciones de tipo Journal que los resultados de este estudio han permitido
desarrollar [112][173].

3.2.9.1.1. Articulos incluidos Scopus

Articulos relevantes seleccionados a partir de los documentos encontrados por la
cadena de busqueda desde la base de datos bibliografica Scopus son. Tabla 16.

Id Articulo
1 M. Birjali, A. Beni-Hssane, and M. Erritali, “Machine Learning and
Semantic Sentiment Analysis based Algorithms for Suicide Sentiment
Prediction in Social Networks,” Procedia Comput. Sci., vol. 113, pp. 65—
72,2017, doi: 10.1016/j.procs.2017.08.290.
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K. Fu, Q. Cheng, P. W. C. Wong, and P. S. F. Yip, “Responses to a Self-
Presented Suicide Attempt in Social Media,”
http://dx.doi.org/10.1027/0227-5910/a000221, Jan. 2013, doi:
10.1027/0227-5910/A000221.

F. Tapia, C. Aguinaga, and R. Luje, “Detection of Behavior Patterns
through Social Networks like Twitter, using Data Mining techniques as a
method to detect Cyberbullying,” in 2018 7th International Conference On
Software Process Improvement (CIMPS), Oct. 2018, pp. 111-118, doi:
10.1109/CIMPS.2018.8625625.

J. Pestian and J. Grupp-Phelan, “A controlled trial using natural language
processing to examine the language of suicidal adolescents in the
emergency department,” Suicide and life-, 2016, Accessed: Aug. 28,
2017. [Online]. Available:
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/sltb.12180/full.

Z. Ivan Santini, A. Koyanagi, S. Tyrovolas, and J. M. Haro, “The
association of relationship quality and social networks with depression,
anxiety, and suicidal ideation among older married adults: Findings from
a cross-sectional analysis of the Irish Longitudinal Study on Ageing
(TILDA),” J. Affect. Disord., vol. 179, pp. 134—-141, Jul. 2015, doi:
10.1016/j.jad.2015.03.015.

V. M. B. Silenzio, P. R. Duberstein, W. Tang, N. Lu, X. Tu, and C. M.
Homan, “Connecting the invisible dots: Reaching lesbian, gay, and
bisexual adolescents and young adults at risk for suicide through online
social networks,” Soc. Sci. Med., vol. 69, no. 3, pp. 469-474, Aug. 2009,
doi: 10.1016/j.socscimed.2009.05.029.

J. M. Gomez, “Language Technologies for Suicide Prevention in Social
Media,” Proc. Work. Nat. Lang. Process. 5th Inf. Syst. Res. Work. Days,
pp. 21-29, 2014, doi: 10.3115/v1/W14-6903.

Tabla 16. Articulos relevantes Scopus.

3.2.9.1.2. Articulos incluidos Web of Science.

Articulos relevantes seleccionados a partir de los documentos encontrados por la
cadena de busqueda desde la base de datos bibliografica Web of Science son. Tabla

17.

Articulo

B. Desmet and V. Hoste, “Emotion detection in suicide notes,” Expert Syst.
Appl., vol. 40, no. 16, pp. 6351-6358, Nov. 2013, doi:
10.1016/J.ESWA.2013.05.050.

M. J. Vioules, B. Moulahi, J. Aze, and S. Bringay, “Detection of suicide-
related posts in Twitter data streams,” IBM J. Res. Dev., vol. 62, no. 1, Jan.
2018, doi: 10.1147/JRD.2017.2768678.

S. Z. Cremades, J. . Gomez Soriano, and B. Navarro-Colorado, “Design,
compilation and annotation of a Corpus for the detection of suicide messages in
social networks,” in Procesamiento de Lenguaje Natural, 2017, vol. 59, pp.
65—72, Accessed: May 28, 2019.

V. M. B. Silenzio, P. R. Duberstein, W. Tang, N. Lu, X. Tu, and C. M. Homan,
“Connecting the invisible dots: Reaching lesbian, gay, and bisexual
adolescents and young adults at risk for suicide through online social
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networks,” Soc. Sci. Med., vol. 69, no. 3, pp. 469-474, Aug. 2009, doi:
10.1016/j.socscimed.2009.05.029.

R. W. Acufia Caicedo, J. M. Gbmez Soriano, and H. A. Melgar Sasieta,
“Assessment of supervised classifiers for the task of detecting messages
with suicidal ideation,” Heliyon, vol. 6, no. 8, p. e04412, Aug. 2020, doi:
10.1016/j.heliyon.2020.e04412.

G. B. Colombo, P. Burnap, A. Hodorog, and J. Scourfield, “Analysing the
connectivity and communication of suicidal users on twitter,” Comput.
Commun., vol. 73, pp. 291-300, Jan. 2016, doi:
10.1016/J.COMCOM.2015.07.018.

N. Masuda, |. Kurahashi, and H. Onari, “Suicide Ideation of Individuals in
Online Social Networks,” PLoS One, vol. 8, no. 4, p. €62262, Apr. 2013, doi:
10.1371/journal.pone.0062262.

B. O'Dea, S. Wan, P. J. Batterham, A. L. Calear, C. Paris, and H.
Christensen, “Detecting suicidality on Twitter,” Internet Interv., vol. 2, no. 2,
pp. 183-188, May 2015, doi: 10.1016/j.invent.2015.03.005.

D. Mowery et al., “Understanding Depressive Symptoms and Psychosocial
Stressors on Twitter: A Corpus-Based Study.,” J. Med. Internet Res., vol. 19,
no. 2, p. e48, Feb. 2017, doi: 10.2196/jmir.6895.

Tabla 17. Articulos relevantes Web of Science.

3.2.9.2. Articulos relevantes

Una vez concluida la presente revision sistematica literaria, en base al analisis de cada
uno de los articulos, se determiné aquellos que contienen las investigaciones con mayor
relevancia en el area de la “Prevencion de suicidios en redes sociales”. Estos
articulos sirvieron de soporte en la presente investigacion. Tabla 18.

Articulo

J. Pestian and J. Grupp-Phelan, “A controlled trial using natural language
processing to examine the language of suicidal adolescents in the
emergency department,” Suicide and life-, 2016, Accessed: Aug. 28, 2017.
[Online]. Available: http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/sltb.12180/full.

B. Desmet and V. Hoste, “Emotion detection in suicide notes,” Expert Syst.
Appl., vol. 40, no. 16, pp. 6351-6358, Nov. 2013, doi:
10.1016/J.ESWA.2013.05.050.

M. J. Vioules, B. Moulahi, J. Aze, and S. Bringay, “Detection of suicide-
related posts in Twitter data streams,” IBM J. Res. Dev., vol. 62, no. 1, Jan.
2018, doi: 10.1147/JRD.2017.2768678.

S. Z. Cremades, J. . Gomez Soriano, and B. Navarro-Colorado, “Design,
compilation and annotation of a Corpus for the detection of suicide messages in
social networks,” in Procesamiento de Lenguaje Natural, 2017, vol. 59, pp.
65—72, Accessed: May 28, 2019.

B. O’Dea, S. Wan, P. J. Batterham, A. L. Calear, C. Paris, and H.
Christensen, “Detecting suicidality on Twitter,” Internet Interv., vol. 2, no. 2,
pp. 183-188, May 2015, doi: 10.1016/j.invent.2015.03.005.

D. Mowery et al., “Understanding Depressive Symptoms and Psychosocial
Stressors on Twitter: A Corpus-Based Study.,” J. Med. Internet Res., vol. 19,
no. 2, p. e48, Feb. 2017, doi: 10.2196/jmir.6895.

Tabla 18. Articulos relevantes.
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3.2.10. Desarrollo de las preguntas de investigacion

Una vez analizada la informacién recopilada en los formularios de extraccién de datos,
proveniente de los articulos cientificos incluidos en esta investigacion, se procedio a
responder las preguntas de investigacion planteadas en esta revision sistematica.
Informacion que se presenta a continuacion:

3.2.10.1. Primera pregunta

La primera pregunta de investigacién plantea la interrogante de conocer, ; Quiénes son
los principales investigadores en el campo de la prevencion de suicidios en redes
sociales?

Para dar respuesta a esta pregunta, se presenta en la Tabla 19, informacion referente
a los autores de los articulos incluidos en esta investigacion y que de acuerdo con el
analisis desarrollado son los mas representativos en el area de conocimiento de
“Prevencion de suicidios en redes sociales”.

, . Centro de . ARo de Medio de
Articulo | Investigadores | . L Pais o o
investigacion publicacion | publicacion
“Machine M. Birjali, A. Beni- LAROSERI Marruecos 2017 Journal
Learning and Hssane, and M. Laboratory, Procedia
Semantic Erritali Department of Computer
Sentiment Computer Science
Analysis based Sciences,
Algorithms for University of
Suicide Chouaib
Sentiment Doukkali, Faculty
Prediction in of Sciences, El
Social Jadida, Morocco
Networks”
Responsestoa | K. Fu, Q. Cheng, P. Centro de China 2013 Journal Crisis
Self-Presented | W. C. Wong, and P. Estudios de
Suicide Attempt S. F.Yip Periodismo y
in Social Media Medios,
Universidad de
Hong Kong,
Pokfulam, Hong
Kong
F. Tapia, C. Universidad de Ecuador 2018 7th International
Detection of Aguinaga, and R. las Fuerzas Conference On
Behavior Luje Armadas ESPE, Software
Patterns Departamento de Process
through Social Ciencias de la Improvement
Networks like Computacion, (CIMPS)
Twitter, using Quito - Ecuador
Data Mining
techniques as a
method to
detect
Cyberbullying
A controlled trial J. Pestian and J. Department of | EEUU 2016 Journal  Suicide
using natural Grupp-Phelan Pediatrics, and Life-
language Division of Threatening
processing  to Biomedical Behavior
examine the Informatics,
language of Cincinnati
suicidal Children's
adolescents in Hospital Medical
the emergency Center and
department Department of
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Psychiatry  and
Behavioral
Neuroscience,
University of
Cincinnati,
Cincinnati, OH,
USA

The association Z. lvan Santini, A. Parc Sanitari Sant Espafia 2015
of relationship Koyanagi, S. Joan de Déu, Journal of
quality and Tyrovolas, and J. Universitat de Affective
social networks M. Haro Barcelona, Disorders
with depression, Fundacié Sant
anxiety, and Joan de
suicidal ideation Déu/CIBERSAM
among older
married adults:
Findings from a
cross-sectional
analysis of the
Irish
Longitudinal
Study on Ageing
(TILDA)
Connecting the Silenzio, Vincent Center for the | EEUU 2009 Journal  Social
invisible  dots: | MB and Duberstein, | Study and Science &
Reaching Paul R and Tang, Prevention of Medicine
lesbian, gay, Wan and Lu, Naiji Suicide,
and bisexual and Tu, Xin and University of
adolescents and Homan, Rochester, 300
young adults at Christopher M Crittenden
risk for suicide Avenue,
through online Rochester, NY
social networks 14642, United
States.
Language J. M. Gémez Universidad de Espafia 2014 Proceedings  of
Technologies Alicante Grupo the Workshop on
for Suicide de investigacion Natural
Prevention in “Analisis de Language
Social Media sentimiento Processing in the
aplicado a la 5th  Information
prevencion del Systems
suicidio en redes Research
sociales Working Days
(ASAPS)’, (JISIC)
Emotion B. Desmet and V. | Language and | Bélgica 2013 Journal Expert
detection in | Hoste Translation Systems with
suicide notes Technology Applications
Team, University
College  Ghent,
Groot-
Brittanniélaan 45,
9000 Ghent,
Belgium. Tel.: +32
9224 97 53.
Detection of | M. J. Vioules, B. Laboratorio de Francia 2018 IBM Journal of
suicide-related Moulahi, J. Aze, and Informatica, Research and
posts in Twitter | S. Bringay Robodtica y Development
data streams Microelectrénica
de Montpellier.
Design, S. Z. Cremades, J. . | Universidad de | Espafia 2017 Procesamiento
compilation and | Gomez Soriano, | Alicante Grupo de del Lenguaje
annotation of a | and B. Navarro- | investigacion Natural, 2017, no
Corpus for the | Colorado “Andlisis de 59, p. 65-72.
detection of sentimiento
suicide aplicado a |la
messages in prevencién  del
social networks suicidio en redes
sociales
(ASAPS)Y",
Analysing the | G. B. Colombo, P. | School of | Reinounido | 2016 Journal
connectivity and | Burnap, A. | Computer Computer
communication Hodorog, and J. | Science and Communications
Scourfield Informatics,
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of suicidal users Cardiff University,
on twitter Queens
Buildings, 5 The
Parade, Cardiff,
United Kingdom
Suicide Ideation | N. Masuda, . Department of Japon 2013 Journal PLOS
of Individuals in | Kurahashi, and H. Mathematical ONE
Online Social | Onari Informatics, The
Networks University of
Tokyo, 7-3-1
Hongo, Bunkyo,
Tokyo, Japan
Detecting B. O'Dea, S. Wan, | Black Dog | Australia 2015 Journal Internet
suicidality on | P. J. Batterham, A. | Institute, The Interventions
Twitter L. Calear, C. Paris, | University of New
and H. Christensen | South Wales,
Hospital Road,
Randwick, NSW
2031, Australia
Understanding D. Mowery Department of EEUU 2017 Journal JMIR
Depressive Biomedical
Symptoms and Informatics,
Psychosocial University of
Stressors on Utah, Salt Lake
Twitter: A City, UT, United
Corpus-Based States
Study

Tabla 19. Informacion de los investigadores.

A su vez de este grupo, sobresalen como autores de los articulos mas destacados los
autores: José Manuel Gémez Soriano, Bart Desmet, John P. Pestian, Bridianne O'Dea
y M. Johnson Vioulés.

3.2.10.2. Segunda pregunta

La segunda pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ;Qué
métodos se han utilizado en los procesos de investigacion en el campo de la
prevencion de suicidios en redes sociales?

Para dar respuesta a esta pregunta, luego del analisis de los formularios de extraccion
de datos, se concluyé: Tabla 20.

Poblacion. La poblacion sujeta de estudio en los articulos cientificos incluidos
en la investigacion han sido usuarios de redes sociales

Fuentes de | La fuente informacién mayormente utilizada ha sido la red social

informacion. Twitter, pero ademas han existido proyectos de investigacién que

han utilizado fuentes de informacién como MySpace, Facebook,
Reddit, Weibo, Instagram, blogs y férums.

Herramientas de
extraccion de
informacion.

Para permitir la extraccion de informaciéon desde las redes
sociales, se han utilizado cuentas de desarrolladores y usuarios,
estas cuentan por lo general con una API, la cual es un interfaz de
programacion entre la red social y las aplicaciones de descarga.

Herramientas de
procesamiento
de informacion.

Para el procesamiento de la informacion se han utilizado
herramientas como Weka, R, Python, GATE Developer.

Tabla 20. Métodos
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3.2.10.3. Tercera pregunta

La tercera pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ¢ Cudles han
sido los conjuntos de datos que han utilizado los grupos de investigacion para la
realizacion de sus experimentos en el campo de la prevencion de suicidios en
redes sociales?

Los conjuntos de datos utilizados en los diferentes experimentos realizados por los
grupos de investigacion cuyos articulos han sido incluidos en esta revision sistematica,
provienen de las redes sociales. Mismos que luego de su recopilacion, fueron
procesados por medio del aprendizaje automatico o Machine Learning, pasando por un
proceso de etiquetado automatico, manual o mixto en la conformacion de sus conjuntos
de datos o Corpus [96][97][84][98].

Entre estos conjuntos de datos se encuentran el Corpus Life [96], Corpus SAD
[87] y otros conjuntos de datos sin nombres especificos.

3.2.10.4. Cuarta pregunta

La cuarta pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ; Qué medidas
de evaluacion estadisticas se utilizaron en el procesamiento de la informaciéon?

Entre las medidas de evaluacion estadistica utilizadas en los diferentes proyectos de
investigacion se tiene: Tabla 21.

Medidas de evaluacion Descripcion
ANOVA Técnica de la varianza, también conocida como analisis
factorial, se utiliza para el estudio del efecto de uno o
mas factores (cada uno con dos 0 mas niveles) sobre la
medida de una variable continua.

Chi Square Se utiliza para probar relaciones entre variables
categdricas.
Cohen’s kappa Metodologia de acuerdos que ajusta el efecto al azar

entre evaluadores en la proporcion de la concordancia
observada para elementos cualitativos obtenidos de
redes sociales y foros. Utilizada por todos los grupos de
investigacion analizados en esta revision y que entre sus
experimentos estuvo la creacién de un Corpus
supervisado.

Método de Montecarlo Método no determinista o estadistico numérico, usado
para aproximar expresiones matematicas complejas vy
costosas de evaluar con exactitud.

Regresion Logistica Tipo de andlisis de regresion utilizado para predecir el
resultado de una variable categdrica en funcién de las
variables independientes o predictoras.

T-test Prueba en la que el estadistico utilizado tiene una
distribucion t de Student si la hipétesis nula es cierta.
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F-score Mediada de precision que combina precision y recall, en
donde una puntuacion de F1 alcanza su mejor valor en
1y peor puntuacién en 0.

Recall Permite determinar la cantidad que el modelo de
machine Learning es capaz de identificar.
Precision Mide el numero de veces que el sistema ha identificado

un tema correctamente, entre todas las veces que ese

tema ha sido identificado por el sistema.
Tabla 21. Medidas de evaluacion estadisticas.

3.2.10.5. Quinta pregunta

La quinta pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ;Qué
dimensiones se utiliza para entrenar el modelo?

Las dimensiones utilizadas en los diferentes proyectos incluidos en esta investigacion
han sido el punto de partida en la busqueda de textos en las redes sociales. Entre las
dimensiones utilizadas tenemos:

Depresion, ansiedad, suicidio, ideacion suicida, burla, denigracion, insulto,
acoso, intimidacion, culpa, miedo, desesperanza, dolor, insomnio, aturdido,
matar, muerte, morir, divorcio, abuso, negligencia, despedido, desempleado,
vagabundo, agonia, llorar, derrota, deprime, privacion, desesperacion,
devastacion, desventaja, decepcionar, desanimarse, descorazonarse,
desilusion, insatisfecho, fatalidad, aburrido, fallar, tumba, pena, sombrio,
nostalgia, desesperada, herida, inadecuada, inferior, aislado, perder, melancolia,
llorar, lastima, triste, sollozo, dolor, sufrimiento, lagrimas, tragedia, infeliz, sin
importancia, sin éxito, inutil.

3.2.10.6. Sexta pregunta

La sexta pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ¢ Cuales son los
algoritmos de clasificacion mas utilizados para el entrenamiento de Corpus?

Entre los algoritmos de aprendizaje utilizadas en los diferentes proyectos incluidos, y
utilizados de manera conjunta con los Corpus desarrollados, tenemos: Tabla 22.

Algoritmo Descripcion
Support Vector Machines | Algoritmo de aprendizaje supervisado, estan
(SVMs) relacionados con problemas de clasificacion y

regresion. Su uso es preferido por los diversos
grupos de investigacion.

Logistic Regression Algoritmo de clasificacion utilizado para predecir la
probabilidad de una variable dependiente
categdrica.

BayesNet Algoritmo grafo probabilistico que representa un

conjunto de variables aleatorias y sus
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dependencias condicionales a través de un grafo
aciclico dirigido.

SimpleLogistic Algoritmo de regresion logistica utilizado para
predecir la probabilidad de wuna Vvariable
dependiente categorica.

SMO Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

IBK Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

Kstar Algoritmo que determina cuales son las instancias
mas parecidas, puede utilizar la entropia, o
contenido de informacion de las instancias, como
medida de distancia entre ellas. Este algoritmo
fue en un grupo de experimentos el que obtuvo
mejores resultados.

AdaBostM1 Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

Baggind Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

CVParamSelection Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

MultiClassifier Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

MultiClassUp Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

MultiSchema Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

RamdomCommittee

Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

RandomFiltClass

Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

RandomSubSpace Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
Stacking Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
Vote Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
WeighteDistances Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
InputMappedClassifier Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
DecisionTable Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
Jrip Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
OneR Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
PART Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
ZeroR Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
HoeffdingTree Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
J48 Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
LMT Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
RandomForest Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.
RamdomTreede Algoritmo que forma parte de la plataforma weka.

3.2.10.7. Séptima pregunta

Tabla 22. Algoritmos de clasificacion

La séptima pregunta de investigacion plantea la interrogante de conocer, ¢ Cudles son
los vacios de conocimientos existentes en el campo de la prevencion de suicidios

en redes sociales?

Entre los vacios de conocimientos encontrados se encuentran: Tabla 23.

Vacio de conocimiento

Descripcion

VCi1

No existencia de un sistema o plataforma en linea que
se ocupe del proceso de prevencion del suicidio en
redes sociales.
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VC2 No existencia de un método que permita incrementar el
tamano del Corpus de suicidio sin perjudicar su calidad.
VC3 No existencia de una herramienta de validacién
automatica de la calidad de los textos relacionados con
el suicidio obtenidos desde entornos digitales.

VC4 No utilizacion del procesamiento de imagenes para la

deteccion de contenido suicida.
Tabla 23. Vacios de conocimiento

3.3. Desarrollo de metodologia de Revision Sistematica Literaria Analisis de
Sentimientos en Redes Sociales.

Para una mayor comprensién de los sentimientos de los usuarios expresados en redes
sociales, se realizé a mas de la revision sistematica Prevencion de suicidios en redes
sociales, la revision sistematica Andlisis de sentimientos en redes sociales, que
permitié6 conocer de una forma amplia trabajos cientificos realizados en el campo de
sentimientos expresados por los usuarios en redes sociales de manera general. En la
revision sistémica de Analisis de Sentimientos en Redes Sociales se determiné la
siguiente informacion:

3.3.1. Preguntas estructuradas PICOC

Las preguntas estructuradas PICOC de esta investigacion se las puede ver en la Tabla
24,

PICOC
Poblacién Usuarios de redes sociales
Intervencion | Analisis de sentimientos, redes sociales
Comparacion | Procesamiento del lenguaje natural
Salida Método de procesamiento

Contexto Usuarios de redes sociales
Tabla 24 Preguntas estructuradas PICOC.

3.3.2. Cadena de Busqueda.

Para esta revision sistematica, se desarroll6 la cadena estandar de busqueda
bibliografica de articulos académicos ( TITLE-ABS-KEY ( "sentiment analysis" ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "social networks" ) ) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019 ) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2018 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2016 ) AND ( LIMIT-TO ( ACCESSTYPE(OA))).
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3.3.2.1. Base de datos bibliografica Web of Science.

Al aplicar la cadena de busqueda en la plataforma Web of Science, esta encontr6 226
documentos de estudios primarios. Tabla 25.

Cadena de busqueda Numero de
articulos
TEMA: ("sentiment analysis") AND TEMA: ("social 226

networks") Refinado por: TIPOS DE
DOCUMENTOS: ( ARTICLE ) Periodo de
tiempo: 2018-2020. indices: SCI-EXPANDED, SSCI,
A&HCI, ESCI.

Tabla 25 Cadena de busqueda Web of Science.

Seguidamente con los metadatos de los articulos, se construyd una red bibliométrica de
palabras claves con la ayuda de la herramienta VOSviemer, la cual permitié conocer
entre otros:

Lista de autores mas citados. Tabla 26.

N° Autor Documentos Citaciones
1 Herrera-Viedma, E. 5 106
2 Morente=Molinera, J. 5 106
A.
3 Ramon Saura, José 5 40
4 Reyes-Menéndez. Ana 5 30

Tabla 26 Autores mas citados Web of Science.

Red bibliométrica de palabras claves, tal como se muestra en la llustracion 7.
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llustracion 7 Red bibliométrica de palabras claves Scopus.

3.3.2.2. Base de datos bibliografica Scopus

De igual manera, al aplicar la cadena de busqueda en la plataforma Scopus, se
encontré 480 documentos de estudios primarios. Tabla 27.

Cadena de busqueda Numero de
articulos

TITLE-ABS-KEY ( "sentiment
analysis") AND ( "social networks") AND ( LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2020) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2019) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR,  2018))  AND ( LIMIT-
TO (ACCESSTYPE(OA) ) )

Tabla 27 Cadena de busqueda Scopus.

480

Seguidamente con los metadatos de los articulos, se construyd una red bibliométrica de
palabras claves con la ayuda de la herramienta VOSviemer, la cual permitié conocer
entre otros:

Lista de autores mas citados. Tabla 28.

N° Autor Documentos Citaciones
1 Reyes-Menendez, A.. 10 10
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2 Saura, J. R 13 10
3 Wang, Y 7 0
4 Zhang, Y. 6 0

Tabla 28 Autores mas citados Scopus.

Red bibliométrica de palabras claves, tal como se muestra en la llustracién 8.

llustracion 8 Red bibliométrica de palabras claves Scopus.

3.3.3. Criterios de inclusion y exclusién.

Siguiendo con la metodologia de revision sistematica bibliografica, se seleccionaron los
criterios de inclusion y exclusion de los articulos. Tabla 29.

Criterios de inclusion Criterio de exclusion
Articulos de analisis de | Textos incompletos
sentimientos Articulos de otras areas del
Articulos de redes sociales conocimiento
Estudios secundarios

Tabla 29 Criterios de inclusion y exclusion.

Una vez cargados en Parsifal los metadatos de los articulos, se eliminaron los
documentos duplicados y al igual que en la revision sistematica anterior se procedio a
seleccionar y a descartar articulos basados en los criterios de inclusién y exclusién en
base a sus titulos, resumen, resultados o lectura de articulo completos. Seguidamente
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se procedié a aplicar el formulario de Evaluacion de calidad y Extraccion de datos por
cada articulo seleccionado, cabe indicar que varios de estos articulos fueron agregados
a la bibliografia de esta investigacion, con el fin de justificar las afirmaciones realizadas
en este documento y en los articulos cientificos desarrollados en este proceso doctoral.
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Capitulo IV

4. Analisis de métodos para anotaciéon de Corpus

En este capitulo se desarrollara el primer objetivo especifico Proponer un método
semi-supervisado que detecte, clasifique y anote en un Corpus de suicidio textos
extraidos de entornos digitales. Para esto analizaremos, documentos académicos
relacionados con métodos actuales de anotacion automatica semi-supervisada, de
registros de datos obtenidos desde redes de microblogs, blogs, grupos de noticias, etc.,
Que se encuentran disponibles y han sido ubicados en la revision sistematica literaria
realizada en el capitulo Ill, haciendo énfasis en Corpus de suicidios.

4.1. Evolucién de la informacion

En un mundo en constante evolucién, las personas por medio de sus redes sociales se
han convertido en consumidores y generadores de informacion, llegando en promedio
a generar 1,7 Mb cada segundo. Aportando con ello de una manera significativa a su
crecimiento, que ha pasado de 130 exabytes en el 2005 a 44 zettabytes en el 2020, y
llegara a 175 zettabytes en el 2025 [8].

El crecimiento de la informacion generada en el mundo ha sido posible gracias a la
infraestructura de telecomunicacion que se ha desarrollado a través de cables de fibra
Optica [174], radio, satelital, entre otras [175][176], que ha permitido el auge de las redes
sociales [177].

Cabe destacar que de los aproximadamente 44 zettabytes de informacion que la
humanidad ha generado hasta la actualidad, el 33% corresponde a datos etiquetados y
el 77% a datos no etiquetados. De los cuales menos del 0,5% esta siendo analizado y
menos de un 20% esta protegido [8]. Generando esto oportunidades para aquellas
empresas u usuarios que sean capaces de analizar y extraer valor de la expansion
global de los datos [8][9], a través del analisis de los sentimientos expresados en redes
sociales [56][57][58][59], bases de datos, entre otros, por medio del aprendizaje de
maquina o machine Learning, sea este aprendizaje supervisado [10], no supervisado o
semi-supervisado [11][12], aprendizajes posibles de realizar con la ayuda de Corpus
Linguisticos [74].

4.2. Corpus Lingiiisticos

Entre las fortalezas de los enfoques basados en Corpus linglisticos, se tiene que estos
proporcionan grandes bases de datos de discursos naturales, para la realizacién de
analisis empiricos de patrones reales de uso en un idioma. Que, al ser combinado con
herramientas computacionales, permiten la realizacién de analisis de un alcance que de
otro modo no seria factible, por los grandes volumenes de datos que se deben procesar
[120]. Por ello en casi todos los campos del conocimiento, grupos de investigacion han
desarrollo Corpus, entre los cuales se tiene a:
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O'Connor y su equipo de trabajo, centraron su investigacion en la creacion de un
Corpus estandar de oro supervisado especializado en el abuzo de medicamentos,
con datos recogidos en idioma inglés de la red social Twitter, mismo que tuvo un
acuerdo entre anotadores de 0,86 (Cohen’s kappa). Para demostrar la utilidad del
Corpus en los sistemas de entrenamiento de clasificacion automatica, se utilizaron
grupos de tweets para entrenar con los algoritmos, Naive Bayes (NB), Random Forest
(RF), redes neuronales convolucionales profundas (dCNN) y Support Vector
Machines (SVM) que con una precision de 0,73% obtuvo el mejor desempefio [102].

Sarker y su equipo, trabajaron en la exploracion de enfoques de procesamiento del
lenguaje natural (NLP), para generar caracteristicas utiles a partir de textos y
utilizarlos juntamente con algoritmos de aprendizaje automatico optimizados para la
clasificacién automatica de segmentos de textos asertivos ADR, para la deteccién de
reacciones adversas al abuso de medicamentos. Los datos para los experimentos se
recopilaron en la red social Twitter y otras fuentes. El acuerdo entre los anotadores
fue de 0,86 (Cohen’s kappa). El Corpus generado fue utilizados para entrenar los
algoritmos Naive Bayes (NB), Maxima Entropia (ME) y Support Vector Machines
(SVM) que con una precision de 0.81% obtuvo el mejor desempefio [178].

O’Dea y su equipo, trabajaron en detectar si el nivel de preocupacion por las
publicaciones relacionadas con el suicidio en Twitter podria servir para generar un
Corpus de capacitacion para modelos de aprendizaje automatico e implementar un
clasificador informatico automatizado que pudiera replicar la precision de los
codificadores humanos. Los datos para los experimentos se obtuvieron de la red
social Twitter. La tasa de acuerdo global entre los codificadores humanos fue del 0,76
(Cohen’s kappa). Los algoritmos de clasificacién utilizados fueron Regresion
Logistica y Support Vector Machines (SVM) con TF / IDF sin filtro el cual con una
precision de 0,67% obtuvo el mejor desempefio [25].

Goémez y su equipo, trabajaron en la creacion del Corpus Life, el cual esta orientado
a la deteccion de ideacion suicida y estda compuesto de textos en idiomas inglés y
espanol. Este Corpus se construyé recuperando textos de varias redes sociales,
siendo la tasa de acuerdo global entre los codificadores humanos de 0,52% (Cohen’s
kappa) [108], con cuatro caracteristicas.

Cabe senalar que tanto O'Connor[102], [108], Sarker[178], O’Dea [25],y Gémez [108],
desarrollaron Corpus con una tecnologia correcta y un acuerdo de calidad
[25][76][771[25], [78][80][81][151][154], medido por del estadistico Cohen'’s kappa [121],
que viene dada por la ecuacion 1.

__Pr(a)—Pr(e)
~ 1-"Pr(e)

Ecuacion 1. Cohen’s kappa
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El proceso de desarrollar un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote
en un Corpus de forma automatica textos extraidos de entornos digitales relacionados
con el suicidio, se realizé de acuerdo con el método propuesto en la ilustracion 9.

Algoritmo de

- . Preprocesamiento
recopilacion de Redes Sociales

de datos
datos mediante

blsqueda avanzada

Anotacion
manual de datos

Traduccion de
muestras del
Corpus Life del
idioma espafiol
al ingles

Corpus Life_es_en, Corpus Life, Reddit,
Life_es en+Reddit entrenados con e el arlrarad oe G

las caracteristicas Rasa, BoW + las caracteristicas Rasa, Bow
Embeddings, BoW, Tf/ldf y Tf/Idf + + Embeddings, BoW, Tf/1df y
Embeddings Tf/Idf + Embeddings

Construccion y Andlisis de Extension del
exploracion de modelos modelos Corpus Life

llustraciéon 9. Método semi-supervisado.

El desarrollo de estos experimentos consta en el subcapitulo 7.2 Experimentos 2, de
este documento.
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Capitulo V

5. Métodos de evaluacion de calidad de anotaciones.

En este capitulo se desarrollard el segundo objetivo especifico “Realizar Ia
validacion de la calidad de los textos relacionados con el suicidio obtenidos desde
entornos digitales”. Para esto analizaremos los métodos actuales de evaluacién de
calidad de anotaciones.

5.1. Introduccion

Previo a ser incluidos en un Corpus, la calidad de la informaciéon contenida en los textos
extraidos de las redes sociales debe ser medida, lo que determinara su inclusién o
exclusion dada su calidad y validez para la tarea requerida. Evidenciando de esta
manera la importante no solo de tener acceso a la informacion, sino ademas de saber
qué hacer con ella, es decir, saber cémo procesarla adecuadamente y como utilizarla
de manera practica, con el fin de resolver problemas especificos. Lo que ha llevado a
los investigadores a replantearse la forma tradicional de realizar el procesamiento de
datos, con el fin de que verdaderamente sirvan de base para sustentar sus
investigaciones con un enfoque cientifico [179].

El proceso de creaciéon de Corpus linguisticos es necesario para poder analizar grandes
cantidades de datos, en los cuales la fiabilidad entre codificadores o anotadores de
datos, es el indicador cualitativo de mayor utilidad para medir la calidad de la
informacion. Este método de evaluacion de calidad, es utilizado por diversos grupos de
investigacion en areas tan diversas como psicologia, sociologia, educacion, medicina,
marketing, computacién, etc., para determinar qué informacion les sera util y cual no
[152].

El estudio de la validacién de la informacion se remonta al afio 1948, con la publicacion
del articulo The structure and function of communication in society, por parte de
Harold D. Lasswell [180], en el cual se da un gran impulso a la estructuracién de los
estudios de contenidos de datos, y en el mismo se hace hincapié en que un acto utilizado
para medir la calidad de los datos debe responder a las siguientes preguntas:

¢, Quién?  (Investiga los factores que inician y orientan el acto de la
comunicacion).

¢ Dice que? (Analisis de contenido).
¢,Como? (En qué canal)
A quién?

¢, Con qué efecto?
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En épocas mas recientes Neuendorf, en su libro Analisis de Contenidos, hace
referencia que la necesidad de profundizar la investigacion de contenidos, ha
aumentado drasticamente con el inagotable flujo de informacion disponible en la World
Wide Web. Hoy en dia la necesidad de verificar la calidad de la informacion, ha permitido
que el Anadlisis de Contenidos, al cual se puede definir como el andlisis sistematico,
objetivo y cuantitativo de las caracteristicas de mensajes se haya convertido en una de
las técnicas mas populares y de rapida expansion para la investigacion cuantitativa,
apoyada por aplicaciones informaticas que han permitido que el estudio organizado de
los mensajes sea mas rapido y sencillo [181].

5.2. Pasos del analisis de contenido

Previo a iniciar el analisis de contenidos de los datos cuantitativos obtenidos en el marco
de la investigacion desarrollada, es imperativo identificar y desarrollar los siguientes
pasos [182]:

—

Establecer hipoétesis

2. ldentificar datos apropiados (texto u otro material comunicativo)

3. Determinar el método de muestreo y la unidad de muestreo

4. Sacar muestra

5. Establecer una unidad de recopilacion de datos y una unidad de analisis
6. Establecer un esquema de codificacion que permita probar hipétesis

7. Codificar datos

8. Verificar la confiabilidad de la codificacién y ajustar el proceso de codificacion si
€s necesario

9. Analizar datos codificados, aplicando pruebas estadisticas apropiadas

10. Escribir resultados

5.3. indices estadisticos

Para la realizacion de un Analisis de contenidos, existes diversos indices estadisticos
en los cuales los investigadores se apoyan para tal fin. En este marco Zhao y su grupo
de trabajo [152], analizaron diferentes indices estadisticos, para la realizacion del
Andlisis de contenidos de informacion recopilada en el marco de una investigacion,
dividiéndolos por sus caracteristicas en dos grupos, el primero llamado Indices no
Ajustados y el segundo Indices Ajustados al Azar.
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5.3.1. indices no ajustados

Este grupo estd compuesto por cuatro indices, de los cuales percent agreement (ao,
pre 1901), Holsti’s CR [183] y Osgood’s coefficient [184] son matematicamente
equivalentes entre si. En el desarrollo de estos indices, su disefio asume que todo el
comportamiento de codificacién es honesto y los acuerdos observados no contienen
codificacion aleatoria, por lo tanto, no hay necesidad de realizar ajustes por casualidad
[152].

5.3.1.1. Percent agreement

El estadistico percent agreement, se utiliza con frecuencia para representar la
confiabilidad porcentual en la medicion entre examinadores, pero esta medida puede
ser engafiosa ya que no toma en cuenta dnicamente el acuerdo al azar entre
examinadores. La formula para su calculo esta dada por el nimero de casos en que
los codificadores estan de acuerdo (A) dividido por el niumero total de objetivos
analizados (N). Krippendorff [185] and Neuendorf [181] denotaron al percent
agreement como a, [186], tal como se muestras en la Ecuacion 2.

ao=N

Ecuacion 2. Percent agreement

En el desarrollo de su investigacion Scott y su grupo de trabajo [187], observaron que
el estadistico ao era de uso comun, quizas por ser tan comun e intuitivo, sus primeros
usuarios o criticos como Benini [188] no mencionaron quién lo invento.

5.3.1.2. Holsti’s CR

Holsti’s y su grupo de trabajo, defendieron y utilizaron tanto el indice percent
agreement, que muchos investigadores denominaron a este estadistico como el indice
Holsti’'s CR [183].

Osgood’s coefficient

Al igual que Holsti’s, Osgood’s y su grupo de trabajo defendieron y utilizaron tanto el
indice percent agreement, que muchos investigadores denominaron a este estadistico
como el indice Osgood’s coefficient [184].
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5.3.1.4. Rogot and Goldberg’s A1

Rogot y Goldberg’s, trabajaron en estudios de fiabilidad de métodos de clasificacién.
Los métodos de dichos estudios toman variedad de forma tales como:

Dos evaluadores, evaluadores o examinadores usando el mismo instrumento o
procedimiento de clasificacion.

Dos aplicaciones independientes de un determinado instrumento o
procedimiento por un probador.

Dos instrumentos o procedimientos disefiados para producir el mismo resultado
cuando se aplica al mismo individuo.

Aunque los métodos de fiabilidad que estudiaron difirieran entre ellos, partian del mismo
disefio basico [189].

5.3.2. indices ajustados al Azar

Los dieciocho indices de este grupo asumen que los codificadores maximizan
deliberadamente la codificacion aleatoria y limitan la codificacion honesta a ocasiones
dictadas por la casualidad, por lo que el acuerdo de probabilidad resultante debe
estimarse y eliminarse, este grupo incluye tres subgrupos [152], los cuales se detallan
a continuacion:

5.3.2.1. Primer subgrupo de indices ajustados al Azar

Este primer subgrupo de nueve indices, estima el acuerdo de azar en funcion de la
categoria en una escala de medicion [152], los autores de estos indices son:

Gwet y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 2008 su trabajo por medio del
articulo Computing inter-rater reliability and its variance in the presence of high
agreement [190].

Grove y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1981 su trabajo por medio del
articulo Reliability Studies of Psychiatric Diagnosis: Theory and Practice [191].

Jason & Vegelius y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1979 su trabajo por
medio del articulo On generalizations of the G index and the phi coefficient to
nominal scales [192].
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Guilford y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1961 su trabajo por medio del
articulo Preparation of item scores for correlation between individuals in a Q
factor analisis [193].

Holley & Guilford y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1964 su trabajo por
medio del articulo A note on the G index of agreement [194].

Perreault & Leigh y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1989 su trabajo por
medio del articulo Reliability of Nominal Data Based on Qualitative Judgments
[195].

Brennan & Prediger y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1981 su trabajo
por medio del articulo Coefficient kappa: Some uses, misuses, and alternatives
[196].

Byrt y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1993 su trabajo por medio del
articulo Bias, prevalence and kappa [197].

Potter & Levine-Donnerstein y su grupo de trabajo, presentaron en el ano 1999 su
trabajo por medio del articulo Rethinking validity and reliability in content analisis
[198].

Guttman y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1946 su trabajo por medio del
articulo The test-retest reliability of qualitative data [199].

Maxwell y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1977 su trabajo por medio del
articulo Coefficients of agreement between observers and their interpretation
[200].

Bennett y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1954 su trabajo por medio del
articulo Communications Through Limited Response Questioning [201].

5.3.2.2. Segundo subgrupo de indices ajustados al Azar

Este segundo subgrupo de ocho indices estima el acuerdo de azar en funcién de la
distribucion observada, siendo la distribucion el patrén por el cual los casos caen en
categorias, que en ciertos casos puede ser extremadamente uniformes o
extremadamente desiguales [152]. Los autores de estos indices son:
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Krippendorff, y su grupo de trabajo, presentaron en los afios 1970 y 1980 su trabajo
por medio de los articulos Bivariate Agreement Coefficients for Reliability of Data
[202], y Content Analysis: An Introduction to Its Methodology [185].

Rogot & Goldberg y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1966 su trabajo por
medio del articulo A proposed index for measuring agreement in test-retest
studies [189].

Benini y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1901 su trabajo por medio del
articulo Principii di Demongraphia: Manuali Barbera Di Scienze Giuridiche
Sociali e Politiche [188].

Byrt y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1993 su trabajo por medio del
articulo Bias, prevalence and kappa [197].

Cohen y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1960 su trabajo por medio del
articulo A Coefficient of Agreement for Nominal Scale [121].

Goodman & Kruskal y su grupo de trabajo, presentaron en el ano 1954 su trabajo
por medio del articulo Measures of Association for Cross Classifications [203].

Scott y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1955 su trabajo por medio del
articulo Reliability of Content Analysis: The Case of Nominal Scale Coding on
JSTOR [187].

Siegel & Castellan y su grupo de trabajo, presentaron en el afio 1988 su trabajo por
medio del articulo Nonparametric Statistics for the Behavioral Sciences [204].

5.3.2.3. Tercer sub grupo de indices ajustados al Azar

Este tercer subgrupo tiene un solo indice que utiliza tanto la categoria como la
distribucion como factores principales [152]. Gwet y su grupo de trabajo, presentaron
en los afios 2008 y 2014 sus trabajos por medio de las publicaciones Computing
interrater reliability and its variance in the presence of high agreement [190] y
Handbook of inter-rater reliability: The definitive guide to measuring the extent of
agreement among raters [205].
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5.3.3. Seleccion del indice estadistico del Corpus Life

Para el proceso de desarrollo del Corpus Life, el grupo ASAPS selecciono el estadistico
Cohen’s Kappa [121] para el proceso de medir la calidad de sus anotaciones, el cual
utiliza una metodologia de acuerdos que ajusta el efecto al azar entre evaluadores en
la proporcidn de la concordancia observada para elementos cualitativos obtenidos de
redes sociales y foros [10].

Los resultados de diferentes procesos de investigacion que utilizaron el estadistico
Cohen’s Kappa, muestran que su uso conduce a clasificaciones con mayor grado de
precision respecto a otras medidas estadisticas descritas en la seccion indices
estadisticos, y, por lo tanto, conduce a soluciones de subconjuntos de caracteristicas
con caracteristicas mas relevantes [9]. Entre los proyectos de investigacion que han
utilizado el estadistico Cohen’s Kappa, constan los siguientes:

O'Connor y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacion de su investigacion
por medio del articulo Promoting Reproducible Research for Characterizing
Nonmedical Use of Medications Through Data Annotation: Description of a
Twitter Corpus and Guidelines [102].

Sarker y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacién de su investigacion
por medio del articulo Portable automatic text classification for adverse drug
reaction detection via multi-Corpus training [178].

O’Dea y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacién de su investigacion
por medio del articulo Detecting suicidality on Twitter [25].

Ben-David y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacion de su
investigacion por medio del articulo Comparison of classification accuracy using
Cohen's Weighted Kappa [154].

Canales y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacion de su investigacién
por medio del articulo Exploiting a bootstrapping approach for automatic
annotation of emotions in texts [76].

Fu y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacién de su investigacion por
medio del articulo Responses to a Self-Presented Suicide Attempt in Social
Media [77].

Hallgren y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacion de su investigacion
por medio del articulo Computing Inter-Rater Reliability for Observational Data:
An Overview and Tutorial [78].
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Tabachnick y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacion de su
investigacion por medio del articulo Experimental Designs Using ANOVA
Epidemiology and Neurobehaviour of FASD in South Africa View project
CyGalMEs View Project [151].

Vieira y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacién de su investigacion por
medio del articulo Experimental Designs Using ANOVA Epidemiology and
Neurobehaviour of FASD in South Africa View project CyGaMEs View Project
[80].

Vioules y su grupo de trabajo, quienes realizaron la publicacién de su investigacion
por medio del articulo Detection of suicide-related posts in Twitter data streams
[81].

Dada la importancia del estadistico Cohen’s Kappa, la plataforma de software para el
aprendizaje automatico y la mineria de datos WEKA® |o utiliza como una de sus medidas
de precision [206].

En la construccion del Corpus del proyecto Life, se obtuvo un acuerdo moderado entre
anotadores de 0,52 segun la metodologia del estadistico Cohen’s Kappa, en el proceso
de comparar 4 clases “No riesgo"”, “Posible ", “Urgente" e “Inmediato ". Sin embargo, se
supone que, si el Corpus hubiera sido medido Unicamente con dos clases Riesgo y Sin
Riesgo, hubiera tenido una mayor concordancia. Este proceso de anotacion es la base
para entrenar nuevos datos con el fin de incrementar el tamafio del Corpus Life.

5.3.4. Software de procesamiento de texto

Por ser el proceso de anotacién exhaustivo y consumir ingente cantidad de tiempo de
anotadores e intérpretes, lo cual se traduce en un alto costo computacional, el poder
seleccionar una herramienta de soporte al proceso de anotacion adecuado, es crucial
en orden de incrementar la calidad de las anotaciones y reducir costos [154]. La
herramienta seleccionada para el proceso inicial de anotacion del Corpus Life por parte
del grupo de investigacion ASAPS fue GATE'. El cual es un conjunto de herramientas
de software de cédigo abierto de soporte para el procesamiento de texto.

Con la herramienta GATE, se disen6 un método para obtener un Corpus objetivo, que
respondiera al siguiente esquema:

1. Buscar semillas relacionadas con el suicidio en las redes sociales mas comunes.

13 https://www.weka.de/
14 https://gate.ac.uk/
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2. Obtener nuevas palabras después de haber localizado las semillas en Snippets,
mensajes en el navegador de Twitter, navegador de Google, blogs y perfiles

publicos etc.

3. Clasificar y almacenar la informacién de cada anotacion de forma estructurada.

5.3.5. Esquema de anotacion del Corpus Life

En el proceso de desarrollo de la plataforma Life, se desarrollé de forma supervisada el
Corpus Life, el cual es parte medular de este proyecto, que inicialmente constaba de
102 textos en dos idiomas: inglés (71 textos) y espanol (31 textos), los cuales fueron
recopilados de redes sociales como Facebook, Twitter, Instagram, blogs y foros. El
Corpus tiene 2 clasificaciones diferentes e independientes: Nivel de alerta y Tipo de

mensaje.

5.3.5.1. Alert Level

La clasificacion Alert Level, consistié en anotar en el Corpus original los resultados de
los analisis realizados por parte de los anotadores en base a 4 niveles de alerta
Immediate, Urgent, Possible and No risk.

1. Inmediate.

Immediate
Descripcion Este es el nivel de alerta mas alto, las personas incluidas
en este grupo necesitan una derivacion inmediata a los
servicios de salud, ya que expresan claramente la idea de
ser un suicida.
Deteccioén de | Descripcidon del comportamiento autolesivo con
pistas expresiones determinadas como ahora o un proceso
complejo.
Ejemplos “In two hours, my life doesn’t make sense for anyone. ['ll
be with God”
“‘Mom, Dad, | love You and I'm sorry for everything’s, Il
be better there rather than here. If you are reading this. It
means that | won’t be with you”
Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.
2. Urgent.
Urgent
Descripcion El pensamiento suicida es notable, pero no de una
manera tan inmediata. Los pensamientos depresivos
repetitivos estan relacionados con esta categoria.
Deteccién de | Descripcion del comportamiento autolesivo con
pistas expresiones como tenemos formas de suicidarnos,
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pero ademas en los textos se observan textos de apoyo
como parientes amados, siento que no soy nadie.
Ejemplos ‘I don’t find anything interesting so, | felt tired and
exhausted. | don’t want to continue anymore but I've got
one child and he doesn’t deserve that I'll be passed
away’.
Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.
3. Possible.
Possible
Descripcion No todos los mensajes tienen el mismo riesgo. Los
pensamientos indican episodios temporales de
depresion, tristeza, insatisfaccion con la vida, etc.
Deteccién de | Posible, esta relacionado con casos en los que tenemos
pistas dudas sobre si se tiene riesgo o no.
Ejemplos “Life is a shit”
“I have been looking for the truly meaning of file”
Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.
4. Norisk.
No risk
Descripcion Aqui se incluyen textos en los que el suicidio no se
comenta en ningun parte, ademas hay pensamientos,
mensajes y estimulos positivos.
Deteccioén de | Descripcion de eventos positivos.
pistas
Ejemplos “It's a beautiful day | can’t stop myself from smiling”
“The social networks are a good way to connect with the
people”.

Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.

5.3.5.2. Message Type

Para categorizar el tipo de textos del Corpus Life, se utilizaron dos propiedades “Primary
Message Type” y “Secondary Message Type”, ambos compartes la misma categoria,
pero solo la primera es obligatoria. Especificamente, hay 12 categorias:

Auto-Pro-Suicide

Auto-Pro-Suicide

El comportamiento humano es complejo. Esa es la razén
por la que una persona con pensamientos suicidas o con
depresidon se encasillan en esta categoria, también se
incluyen sentimientos similares como el deseo de morir,
pensamientos negativos (en general) y, por supuesto,
toda la gente que ha hablado de intentos de suicidio.

Hechos sobre la depresidbn que coinciden con los
comportamientos “Auto pro-suicidas”, estan incluidos

Descripcion

Deteccion de
pistas
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aqui, por lo que no se debe marcar en la propiedad
TypeMesssage de la categoria depresion, debe marcarse
como Urgente o Inmediato. En caso de acuerdo con el
tema de la muerte, pero no se menciona como
posibilidad, se puede marcar en el TypeMessage
Possible. Los comportamientos autolesivos con el fin de
revelar una expresion concreta de enojado, pero no
relacionado con el suicidio no se incluyen en esta
categoria.

Ejemplos

| want to kill myself

No-Auto-ProSuicide

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.

No-Auto-ProSuicide

Descripcion No todo el mundo esta de acuerdo con la idea del suicidio,
por lo que en esta categoria se incluyen estas personas.
El movimiento de suicidologia, pensamientos positivos,
textos de apoyo y personas que habian superado los
pensamientos suicidas y el trastorno depresivo.

Deteccién de

pistas

Ejemplos ‘I understand you, but life is beautiful so, if you need talk,
I’'m here for you”.
‘Few months ago, | was in your situation and thought
about suicide”.

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.
Irony.
Irony

Descripcién La ironia consiste en un uso figurado del lenguaje. Esa es
la razon por la que utilizaron una operacion cognitiva en
un contexto adecuado. Por ese objetivo, el receptor tiene
que hacer una comparacion y contraste de los textos.

Deteccion de

pistas

Ejemplos “It's like choosing soup over the salad”

Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.

Mental lliness or Disorder.

Mental lliness or Disorder

Descripcion

Aqui se incluyen las manifestaciones de enfermedades o
trastornos mentales.
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Deteccién de | Solo se incluyen enfermedades mentales diagnosticadas
pistas previamente.
Ejemplos “I've been taken pills for major depression diagnosed few

years ago’.

Suicide Curiosity.

Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.

Suicide Curiosity

Descripcion Las personas incluidas en esta categoria expresan una
especie de interés por el tema del suicidio.

Deteccién de

pistas

Ejemplos “l don’t know why but | feel a bit curiosity about the idea
of suicide, If | had all the tools needed, | would try”

Fuente: Guia de anotacioén Life Corpus.
Euthanasia.

Euthanasia

Descripcion

Situaciones en las que el suicidio asistido es una opcion,
segun el estado de un problema de salud, que muestra
enfermedades terminales o extrafias. Esta categoria se
creo6 para incluir ese tipo de casos.

Deteccién de

pistas

Ejemplos “l agree with Euthanasia”.

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.
Mysticity.
Mysticity

Descripcion Escribirlo puede ser un riesgo o un factor de proteccion,
pero para nuestro objetivo (tener un Corpus
representativo del suicidio) este tipo de historias puede
ser una forma de expresar cosas que de otras formas no
podrian ser posibles. Ademas, en esta categoria se
incluyen factores religiosos.

Deteccién de | El tipo de textos incluidos en esta categoria expresan, de

pistas manera fantastica, la idea de morir por no mencionarlo
especificamente. En esta categoria, no tenemos que
marcar la segunda propiedad Secondary Message Type.

Ejemplos “Only I'll be happy When | lived with God”
“She was like an angel and our soul were in touch in that
night”

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.
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Undefined.

Undefined
Descripcion En este apartado pondremos los casos que no se pueden
definir en las otras categorias.
Deteccién de | Si el mensaje no es ni suicida ni depresivo, el nivel de
pistas alerta no es Riesgo.
Ejemplos “The only solution is to close the eyes | have a problem”
Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.
Instigator.
Instigator
Descripcion Esta categoria incluye a las personas que animan a otras
personas a suicidarse.
Deteccién de | Las formas imperativas son muy comunes en esta
pistas categoria.
Ejemplos “Try to disappear of this ruin world”.

“The life is so bored that It doesn’t make sense being
alive”.

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.

Sadness/Melancholy.

Sadness/Melancholy

Descripcion

Tristeza que dura (depende de la persona) un periodo
indeterminado de tiempo, a menudo sin ninguna razén
obvia.

Deteccion
pistas

de

Los textos poéticos y sin contexto son adecuados aqui.
Ademas, podemos incluir textos en los que las palabras
claves no pertenecen a otra categoria. Entendemos que
los mensajes incluidos aqui solo los tienen en la
propiedad AlertLevel, la categoria Sin riesgo.

Ejemplos

“All finished without a beginning”.
“'m broken inside and empty. | need a coffee in a rainy
day, hearing the sound of my soul”.

Citation.

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.

Citation and Depression

Descripcion

Cuando expresas algo en tus propios términos, le haces
saber a la gente con el tipo de mensaje que puede
transmitir, pero si no utiliza sus palabras, desea expresar
la misma idea, pero el lenguaje utilizado no es lo mismo,
entonces, no es su forma natural de expresar ideas.
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Deteccién de | Uso de comillas simples / dobles. En esta categoria, no

pistas se tiene que marcar la segunda propiedad
SecondaryMessageType.

Ejemplos ... “ That which does not kill us makes us stronger”
(Friedrich
Nietzsche).

Fuente: Guia de anotacién Life Corpus.

Depression.

Citation and Depression

Descripcién Depresion Puede ser un estado mental o un trastorno
particular que combina comportamientos como fatiga,
falta de suefo, trastornos alimentarios, falta de
concentracion, etc.
Deteccién de | Las palabras como todo o nada tienen sentido aqui si el
pistas contexto combina con el tema. Vacio indica algo que dura
mucho tiempo. Aqui no incluimos la depresién que habia
sido  previamente diagnosticado. Siempre, se
seleccionara la propiedad AlertLevel, como minimo, con
la Categoria posible si marcamos esta categoria de
depresion.
Ejemplos ‘I don't want to eat, | can't sleep, | don't want to do
anything”
“no good for nothing”.
“I don’t find rest during the night, if only | could sleep well”.

Fuente: Guia de anotacion Life Corpus.

Una vez concluido el proceso de anotacion se obtuvo un Corpus de suicidio con 102
muestras en sus diferentes niveles de alerta. Aunque la principal ventaja del Corpus es
que su calidad ha sido evaluada, existe el inconveniente de que sus categorias cuentan
con pocas 0 ninguna muestra y su desequilibrio es notorio. Por ello luego de realizar
experimentos iniciales no tan satisfactorios, se decidié utilizar Unicamente la
clasificaciéon de nivel de alerta, ya que esto reduce el nimero de categorias y
proporciona una mayor cantidad de muestras por tipo para lograr una mayor
significancia estadistica. Tal como se muestra en la Tabla 30.

Nivel de alerta Cantidad EN ES
No riesgo 70 (68,6%) 45 25
Urgente 19 (18,6%) 15 4
Posible 8 (7,8%) 6 2
Inmediato 5 (4,9%) 5 0

Tabla 30. Numero de ejemplos por cada tipo de alerta.

A pesar de haber decidido utilizar unicamente el nivel de alerta del Corpus Life, el
desbalance de este en las clases que indican algun tipo de riesgo (Tabla 30), puede
generar resultados no confiables al realizar la evaluacion con los algoritmos de
clasificacion. Por lo tanto, para optimizar el resultado de los experimentos, se decidid
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generar un nuevo Corpus con solo dos clases: Riesgo y No Riesgo. Asi la clase Riesgo
contendra todos los mensajes de alerta que indicaran algun tipo riesgo (Urgente, Posible
e Inmediato) con 32 muestras y dejar la clase No Riesgo con 70 muestras, como se
muestra en la Tabla 31.

Nivel de alerta Cantidad EN ES
No riesgo 70 (68.63%) 45 25
Riesgo 32 (31.37%) 26 6

Tabla 31. Numero de ejemplos por tipo de alerta riesgo y No riesgo.

Con el Corpus Life con dos clases, se han realizado una serie de experimentos, varios
de los cuales se han sido publicados en forma de articulos, entre los cuales se tiene
“Assessment of supervised classifiers for the task of detecting messages with
suicidal ideation” [112], y “An Unsupervised Learning Approach to Automatically
Categorize Potential Suicide Messages in Social Media” [173].

En el desarrollo del primer grupo de experimentos [112], se llevd a cabo por medio un
analisis sistematico de todas las posibles caracteristicas textuales del corpus Life, con
28 algoritmos de clasificacion contenidos en la plataforma para el aprendizaje
automatico y la mineria de datos Weka [207]. El cual concluyo que era necesario
incrementar el numero de registros del corpus para alcanzar un mejor rendimiento, a
mas de probar nuevos algoritmos de clasificacion. El desarrollo de estos experimentos
consta en el subcapitulo 7.1 Experimentos 1, de este documento.

Para incrementar el nimero de registros del Corpus Life, se desarrolld6 un método
automatico semi-supervisado, por medio del cual detectar, clasificar y anotar textos
extraidos de entornos digitales relacionados con el suicido. Siendo en este proceso
necesario desarrollar un método que basado en las muestras anotadas de forma
supervisada en el Corpus Life, Realizar la validacién de la calidad de los textos
relacionados con el suicidio obtenidos desde entornos digitales. E| desarrollo de
estos experimentos consta en el subcapitulo 7.2 Experimentos 2, de este documento
y han sido publicados por medio del articulo “Bootstrapping semi-supervised annotation
method for potential suicidal messages” [208].
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Capitulo VI

6. Método de traduccion paralela

En este capitulo se desarrollara el tercer objetivo especifico “Generar Corpus
paralelos a diferentes idiomas a partir del Corpus de suicidio escrito en idioma
inglés”. Para esto analizaremos los métodos actuales de traduccion automatica de
idiomas.

6.1. Introduccion

En un mundo globalizado, en el cual los eventos que acontecen en cualquier parte del
mundo son trasmitidos por medio de la televisién o redes sociales, en donde plataformas
en linea nos ofrecen acceso a catalogos de series, peliculas, cursos de capacitacion
[209][210][211], compras etc. La traduccion automatica de contenido es una necesidad
para satisfacer a sus usuarios y ampliar sus campos de negocios [212].

Los 44 zettabytes de informacion disponible actualmente en el mundo, han sido
generados entre los aproximadamente 7.139 idiomas en el mundo. Entre los idiomas
con mayor numero de hablantes y mayor incidencia en la generacién de informacion en
el mundo, se tiene al inglés con 1.348 millones de hablantes, Chino Mandarin con 1120
millones, hindd con 600 millones, espafiol con 543 millones, arabe con 274 millones,
bengali con 268 millones, francés con 267 millones, ruso con 258 millones, portugués
con 258 millones y el urdu con 230 millones [213].

En el proceso de generar informacion, las plataformas de redes sociales juegan un papel
clave ya que posibilitan que las personas a través de ellas puedan expresar sus
sentimientos [63][64], [65][65][66]. Estos sentimientos expresados en las redes sociales,
representan una oportunidad para especialistas en las diferentes areas del conocimiento
[9], a través del aprendizaje automatico o Machine Learning, para descubrir patrones,
tendencias y relaciones entre datos, que les permita alcanzar un conocimiento para
predecir resultados [61] y alcanzar una ventaja competitiva sobre los demas [9].

Dado el gran numero de idiomas en que se puede generar informaciéon de un tema
especifico de forma escrita u hablada, diversos grupos de investigadores se han visto
en la necesidad de realizar experimentos no solo en el idioma original de la
investigacion, sino en multiples idiomas, en muchos casos por medio de la traduccién
paralela de Corpus linguisticos [125][214].

Los grupos de investigacién que utilizan Corpus Linguisticos para sus procesos de
investigacion, en mas de un idioma, utilizan por lo general para su traduccion Corpus
paralelos, a partir de las anotaciones semanticas del Corpus base [215][216].

6.2. Proyectos realizados con corpus paralelos

Dado que la mayor parte de los Corpus desarrollados hasta la actualidad han sido
anotados con datos en idioma inglés, contar con un método de traduccién en forma
paralela a diferentes idiomas es necesario [217], siempre, que se quiera realizar
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experimentos de un mismo tema de investigacion en diferentes idiomas. Entre los
diferentes grupos de investigacion que trabajan con Corpus paralelos en diferentes
areas del conocimiento tenemos:

Zhu y su equipo, centraron su investigacion en el desarrollo de una metodologia que
genero una red neuronal de atencion jerarquica paralela de nivel, que les permitié
codificar oraciones monolingties, con el objeto de construir un clasificador para extraer
oraciones paralelas.

Rapp y su equipo, propuso utilizar un enfoque hibrido que empareja la insercién de
oraciones multilingties y un clasificador supervisado para identificar pares de oraciones
paralelas, para ello utilizaron caracteristicas de signos de puntuacioén de origen-destino
y caracteristicas morfosintacticas para construir un clasificador SVM binario [218].

Jolly y su equipo, trabajaron en la creacion y evaluacién de un Corpus paralelo para
traduccion automatica del idioma inglés al idioma Penjabi el cual es un idioma de bajos
recursos, utilizando para ello métricas de permutacién de alineacion de oraciones [219].

Resnik y su equipo, trabajaron en el sistema STRAND, con el objeto de extraer Corpus
paralelos en la Word Wide Web a gran escala, para lo cual utilizaron aprendizaje
supervisado basado en caracteristicas estructurales de los documentos para mejorar el
desempenio de la clasificacion [147].

Koehn y su equipo, trabajaron a partir del Corpus de textos paralelo del parlamento
europeo, el cual contiene los textos de las actas generadas y traducidas paralelamente
a 11 idiomas. Para la construccién de un sistema estadistico de traduccién automatica
SMT para 110 pares de idiomas [126].

Como se puede denotar en las conclusiones de los articulos cientificos generados por
los proyectos de investigacion expuestos, la tecnologia de traduccion paralela no ha
alcanzado una madures total. Pero sus avances son significativos, y mejoraran muchos
mas, gracias a que existen grupos de investigacion interesados en mejorar los métodos
actuales de traduccion. Dada la necesidad de analizar la informacion generada por las
personas en los mas de 7000 idiomas existentes en nuestro mundo y poder satisfacer
las necesidades de investigacion, en todo tipo de campos del conocimiento.

6.3. Traduccion paralela del Corpus de suicidio

La plataforma Life, tiene como objeto detectar de forma automatica textos de usuarios
que posten en redes sociales mensajes con sentimientos suicidas, incitacion al suicidio
o sintomas depresivos, en cualquier lugar u idioma. Para con la ayuda de instituciones
especializadas, intentar contactar a estos usuarios, persuadirlos que desista de su
intencién suicida, brindandoles ayuda de forma urgente, gratuita, andénima vy
especializada en la crisis emocional que estén viviendo [139].

Para cumplir con los objetivos de esta plataforma, el Corpus Life descrito en la
subseccioén 4.3.5. Esquema de anotacion del corpus Life, se debe escoger un método
de traduccién paralela que permita traducir sus textos originales a otros idiomas. Para
que estos textos no solo estén escritos en un idioma determinado, sino que estén
escritas en la mayor cantidad de idiomas posibles. Lo que conlleva, que, a partir del
Corpus original, se creen Corpus paralelos en diferentes idiomas, con el fin de que se
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pueda intentar prevenir suicidios de usuarios que postean sus intenciones suicidas a
través de las redes sociales en cualquier lugar o idioma.

Este proceso de traduccion automatica se inicia con la traduccion al idioma inglés de los
31 textos del Corpus Life en idioma espafiol al idioma inglés, con el propdsito de que,
con un mayor numero de muestras en un mismo idioma, tener mejores resultados al
momento de realizar experimentos para intentar detectar usuarios suicidas en redes
sociales (Tabla 32).

NIVEL DE ALERTA CANTIDAD %
No Riesgo 70 63,4%
Riesgo 32 21,1%

Tabla 32 Textos en idioma inglés, por nivel de alerta

En el desarrollo de la investigacion, se experimento con el método de traduccion paralela
Googletrans, el cual es una biblioteca de Python gratuita e ilimitada que implementa la
API de Google Translate, misma que utiliza la API Ajax de Google Translate para
realizar llamadas a métodos para detectar y traducir textos [133]. El desarrollo de estos
experimentos consta en el subcapitulo 7.2 Experimentos 2, de este documento.
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Capitulo VI

7. Analisis de resultados y validacién de la propuesta

Es este capitulo, se describen dos grupos de experimentos, efectuados en el marco de
la actual investigacién doctoral.

7.1. Experimentacion 1

Para este primer grupo de experimentos, utilizamos técnicas de aprendizaje automatico
para llevar a cabo un analisis sistematico de todas las combinaciones posibles de
caracteristicas textuales del Corpus Life, con 28 algoritmos de clasificaciéon nativos de
la plataforma de software Weka con sus parametros por defectos [207]. Con la finalidad
de determinar cual algoritmo de clasificacion y que caracteristicas del Corpus, son las
mas adecuadas para el proceso de clasificacion automatica de mensajes que contengan
ideacion suicida, una vez que estos sean ubicados y extraidos desde las redes sociales
[112].

7.1.1. Evaluacidn de clasificadores supervisados para la tarea de deteccion de
mensajes con ideacion suicida

Previo a iniciar los experimentos, el Corpus Life fue preprocesado para extraer
diferentes tipos de caracteristicas utilizando técnicas de PLN y probandolas en
diferentes combinaciones para descubrir qué caracteristicas eran mas adecuadas para
la clasificacion automatica de mensajes con ideacion suicida. Las caracteristicas
utilizadas fueron:

Bag of Words (WORD). Bolsa de palabras del documento sin ninguna
modificacion.

Bag of Stems (STEM). Las palabras del documento mediante la realizacion de
un proceso de derivacion para reducir la variedad de derivaciones de una sola
palabra.

Bag of Lemmas (LEMMA). En lugar de usar cada palabra, su lema se utilizd
con el mismo objetivo que el uso de la raiz, asi como para averiguar qué técnica
(derivacion o lematizacion) era mejor.

Bag of SYNSETS (SYNSET). EI SYNSET de WordNet de cada término utilizado
en el Corpus se obtuvo para ampliar la cobertura del Corpus eligiendo palabras
con el mismo significado en lugar de la palabra literal. Estas caracteristicas se
extrajeron utilizando Freeling 4.0 [220].

Bag of POS (POS). También se obtuvo la parte del discurso de cada término
para utilizarlo como caracteristicas. En experimentos previos se ha podido
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comprobar que el uso de esta informacién léxica puede ayudar a discriminar las
notas de suicidio auténticas de las falsas debido a que las primeras suelen hacer
mas uso de, por ejemplo, adjetivos entre otras caracteristicas.

Con nimeros Sin numeros
Caracteristica Con Sin Con Sin
stopwords stopwords stopwords stopwords
WORD 1713 1474 1705 1466
STEM 1434 1261 1433 1254
LEMMA 1430 1260 1422 1252
SYNSET 4885 4507 4885 4507
POS 173 148 173 148

Tabla 33 Numero de caracteristicas por cada tipo de caracteristica, con y sin stopwords.

Con las caracteristicas expuestas en la tabla 33, se lanzé un experimento por cada
combinacion, por ejemplo, bag of words, bag of words y POS, bag of words, POS y
SYNSETS, etc. Independientemente de la combinacion utilizada, se repitié el
experimento con y sin stopword y, ademas, manteniendo los valores numéricos o
reemplazandolos por una etiqueta unica _NUM . Estas dos técnicas se utilizaron para
ver si reduciendo el niumero de caracteristicas del Corpus se podia obtener los mismos
0 mejores resultados.

Por cada una de estas combinaciones, se realizaron experimentos con palabras vacias
y sin ellas o con la etiqueta del numero sustituto. Un total de 124 experimentos con
distintas combinaciones de caracteristicas se lanz6 por cada uno de los 28 algoritmos
de aprendizaje automatico utilizados de los 45 que se encuentran de forma nativa en la
plataforma de software para el aprendizaje automatico Weka [207]. Cabe mencionar que
los 17 restantes algoritmos no se los utilizo por cuanto no contaban con pardmetros
suficientes o por su elevado tiempo de procesamiento. Estos primeros experimentos
fueron desarrollados en el intérprete de comandos de Linux.

7.1.2. Enfoques de aprendizaje automatico

En este apartado se da una descripcidon general de la metodologia empleada para
determinar el clasificador supervisado y las caracteristicas mas adecuadas para la
clasificacién automatica de mensajes con ideacion suicida mediante el Corpus Life. Los
experimentos se llevaron a cabo extrayendo ciertas caracteristicas del Corpus como se
explica en la seccién 7.1.1, utilizando 124 combinaciones diferentes. Es decir, con las
caracteristicas extraidas del Corpus: WORD, STEM, LEMMA, SYNSET y POS, se
realizaron experimentos para cada una de estas caracteristicas de forma individual.

Para realizar la experimentacion se utilizé el software Weka [206][207]. Para cada una
de las combinaciones descritas se entren6é un modelo con cada uno de los 28 algoritmos
clasificadores que se muestran en la Tabla 34, junto con los parametros utilizados con
el fin de facilitar la reproduccién de estos. Al final, se realizaron 3.472 experimentos,
combinando las caracteristicas con cada uno de los algoritmos clasificadores (124
combinaciones de caracteristicas y 28 clasificadores).
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Para evaluar la significacion estadistica de los resultados, repetimos cada experimento
con 30 divisiones aleatorias diferentes del Corpus para realizar una prueba estadistica
ANOVA. En estos experimentos, usamos los valores dados por el software Weka
definidos por las ecuaciones: F-measure (ecuacion 3), ROC Area (ecuacién 4), Precision
(Ecuacion 5) y Recall (Ecuacion 6).

= precision x recall
precision + recall

Ecuacion 3. F-measure

TP
ROC Area: TPRate = ————  FPRATE = ———
0C Area:TPRate = 5oy TN + FP

Ecuacion 4. ROC Area

TP

precision = m

Ecuacion 5. Precision

TP

recall = TP+—FN

Ecuacion 6. Recall

Si bien estas medidas son las mas utilizadas en la evaluacién de clasificadores, tenemos
algunos problemas para reconocer el modelo mas adecuado para las tareas de
deteccién de suicidios. Seguidamente en la tabla 34 se muestran los algoritmos de
clasificacion con los parametros por defectos utilizados es este experimento.

Algoritmos de Parametros por defecto
clasificaciéon
BayesNet -D -Q weka.classifiers.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1
-S BAYES -E

weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -
A 0.5\ SimpleLogistic & -10-M 500 -H 50 -W 0.0

SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 10E-12 -N O -V 1 -W 1 K
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0" IBK

IBK -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

KSTAR
KStar -B20-Ma
AdaBostM1 -P 100 -S 1 -1 10 -W

weka.classifiers.trees.DecisionStump
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ATTCLASS

Baggind

-P 100 -S 1 -num-slots 1 -| 10 -W
weka.classifiers.trees.REPTree -- -M 2 -V 0.001 -N 3 -S
1-L-1-10.0

CVParamSelection

-X 10 -S 1 -W weka.classifiers.rules.ZeroR

MultiClassifier

-M 0 -R 2.0 -S 1 -W weka.classifiers.functions.Logistic --
-R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4

MultiClassUp

sin parametros

MultiSchema

-X 0 -S 1 -B weka.classifiers.rules.ZeroR

RamdomCommittee

-S 1 -num-slots 1 -| 10 -w
weka.classifiers.trees.RandomTree -- -K 0 -M 1.0 -V
0.001 -S 1

RandomFiltClass -S 1 -F
weka.filters.unsupervised.attribute.RandomProjection -
W weka.classifiers.lazy.lBk - -K 1 -W 0 -A

weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch
RANDOMSUB

RandomSubSpace - 05 -8 1 -num-slots 1 - 10 -W
weka.classifiers.trees.REPTree -- -M 2 -V 0.001 -N 3 -S
1-L-1-10.0 STACKING

Stacking -X 10 -M weka.classifiers.rules.ZeroR -S 1 -num-slots 1
-B weka.classifiers.rules.ZeroR VOTE

Vote -S 1 -B weka.classifiers.rules.ZeroR -R AVG

WeighteDistances -S 1 -W weka.classifiers.rules.ZeroR

InputMappedClassifier -I -trim -W weka.classifiers.rules.ZeroR

DecisionTable -X 1 -S weka.attributeSelection.BestFirst

JRip -F3-N2.0-02-S1

OneR -B6

PART -M2-C0.25-Q1

ZeroR -output-debug-info

HoeffdingTree -L2-S1-E1.0E-7 -H0.05-M 0.01 -G 200.0 -N 0.0

J48 -R-N3-Q1-M2

LMT 1-1-M15-W 0.0

RandomForest -K0-M1.0-V 0.001-S1

RamdomTreede M2-V0.001-N3-S1-L-1-10.0

Tabla 34 Algoritmos y parametros por defectos utilizados in los experimentos.

El fin de estos experimentos, es detectar la mayor cantidad de casos de ideacién suicida.
Intentando minimizar los falsos positivos para no sobrecargar los servicios de urgencias
con falsas alarmas. Pero maximizando los verdaderos positivos de la clase que
supongan algun riesgo. Se puede determinar, que ninguna métrica refleja ese valor, ni
se cree que exista un valor adecuado, mas bien depende de las preferencias de los
trabajadores del servicio de emergencia o de como se priorizan los mensajes. Por
ejemplo, si en un servicio de prevencion de suicidios generalmente hay pocas alertas,
podria ser interesante ampliar la cobertura hasta que se generen un mayor nimero de
alertas, o en cambio, puede interesar asegurar que los mensajes que llegan sean en su
mayoria verdaderos positivos, reduciendo asi las falsas alarmas [221].

En ambos extremos, los algoritmos clasificadores o las caracteristicas utilizadas serian
diferentes e inicialmente, no podriamos descartar ninguna. Por este motivo se decidié
representar los clasificadores con métricas bidimensionales, donde el eje X que
representa la proporcion de aciertos en las clases que representan algun nivel de riesgo

Pagina 79 de 118



dividido por las muestras de riesgo total, como aparece en la Ecuaciéon 7,y en el eje Y,
la proporcion de aciertos en las clases que representan poco o ningun riesgo en
comparacion con el total como se muestra en la Ecuacion 8.

TPrisk

precision,igy =
TPrisk + FPrisk

Ecuacion 7. Precision_risk

TPno_risk
TPno_risk + FPno_‘risk

precision,, risk =

Ecuacién 8. Precision_No_risk

De esta forma, se representé en un solo grafico (llustracion 10) los resultados de los
clasificadores, en el cual los puntos que mas interesen en primera instancia seran los
que se representen mas cerca del valor 1 de estas dos métricas. Sin embargo, y como
se vera, cuanto mas se intente aumentar el primer valor mas tendera a reducir el
segundo y viceversa. Asi, en funcién de las necesidades, se tendra que elegir los
algoritmos que mas interesen.

Una vez obtenidos los resultados de los experimentos realizados con Weka, estos
fueron procesados por medio del estadistico Chi? para verificar cuales eran
estadisticamente normales y cuales no. Ecuacion 9.

o (B e

Ecuacion 9. Estadistico Chi2,

Donde fo; es la frecuencia observada y fe; es la frecuencia esperada.

A mas de discriminar los experimentos con valores estadisticamente anormales, el
estadistico Chi, permitié discriminar aquellos experimentos en los cuales la desviacion
tipica es igual a cero (clasificadores que independientemente de la muestra de entradas,
siempre clasificaban como “No Risk", es decir de la clase con mas muestras), como
resultado se obtuvo que 1.216 experimentos eran viables de acuerdo con la formula
planteada y son los que tomamos en cuenta para continuar con el proceso.

Inmediatamente se ejecutd el estadistico ANOVA para comparar semejanzas y
diferencias estadisticas entre los 1.216 experimentos resultantes del proceso estadistico
Chi?.

TZ
SSroraL = ZXLZ -5 T = suma total de tiempos
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Ecuacién 10. SS_total

T2
SSrrar = Z T? — N T; = suma por tratamiento

Ecuacién 11. SS_trat

SSERROR = SSTOTAL - SSTRAT

Ecuacion 12. SS_error

SSTRAT
=¥
F=-3——
SSERROR
N—a

Ecuacion 13. F

a: Numero de clasificadores

N: Numero de veces

Como resultado de realizar una comparacion de todos contra todos, entre los
experimentos estadisticamente significativos, utilizando el estadistico ANOVA, se
obtuvo 739.935 comparaciones, de las cuales 71.983 fueron estadisticamente
significativas.

7.1.3. Resultados

Para obtener los resultados, se realizaron 3.472 experimentos con diferentes
combinaciones de caracteristicas y algoritmos clasificadores, como se describe en la
Seccion 7.1.2. Se utilizo el Corpus Life, con las 4 clases originales (“No riesgo",
“Posible", “Urgente" e “Inmediato"), luego de lo cual se agruparon las caracteristicas en
solo dos (“No riesgo " y “Riesgo "), donde las 2 clases que indican algun riesgo de
ideacion suicida o depresion se han consolidado en una. Seguidamente se realizé un
analisis estadistico de los resultados mediante el estadistico ANOVA con un margen de
confianza de p < 0,05. En la Tabla 35 se muestran los 20 mejores resultados de la
medida F-measure y del Area ROC para la version del Corpus Life con cuatro clases.

Caracteristicas del Corpus Clasificador F- ROC
measure | Area

(1) POS,NUM | (2) POS,SYNSET,NUM KStar 0,715 | 0,749

(3) POS,SYNSET | (4) POS KStar 0,715 | 0,749
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(5) POS,SYNSET,NUM | (6) POS,SYNSET | RandomCommitte 0,704 0,718
e

(7) POS, | RandomCommitte 0,703 0,718

STEM,SYNSET,LEMMA,WORD,NUM e

(8) STOPWORD,SYNSETS,LEMMA RandomCommitte 0,702 0,718
e

(9) POS,STEM,WORD,NUM RandomCommitte 0,701 0,718

e

(10) STEM,SYNSETS | (11) STEM KStar 0,700 0,724

(12) KStar 0,700 0,724

STOPWORD,STEM,SYNSETS,LEMMA,

WORD

(13) WORD,NUM | (14) KStar 0,700 0,724

STOPWORD,LEMMA, WORD

(15) STOPWORDS,STEM,LEMMA,WORD KStar 0,700 0,724

(16) RandomCommitte 0,699 0,704

STOPWORDS,STEM,LEMMA ,WORD, e

NUM

(17) RandomCommitte 0,699 0,704

STOPWORDS,STEM,SYNSETS,LEMMA e

(18) WORD | (19) | RandomCommitte 0,699 0,704

POS,STEM,LEMMA,WORD e

(20) LEMMA,WORD,NUM SMO 0,699 *

POS: Part of Speech; SYNSET: Wordnet Synsets; WORD: Bag of Words; STEM: Stem

of words; LEMMA: Lemma of words; NUM: without numbers; STOPWORD: without

stopwords

Nota: Cada combinacion de funciones de entrenamiento estd numerada por (#), (*)

este valor no es estadisticamente significativo.

Tabla 35 Resultados de los principales valores de la evaluacion del Corpus con diferentes caracteristicas
y diferentes clasificadores para la version del Corpus con 4 clases.

De acuerdo con los resultados presentados en la Tabla 35, se determind que el
clasificador KStar fue el de mejor desempeno en todos los experimentos, seguido por
los clasificadores RandomCommittee y SMO. También se observd que el enfoque de
aprendizaje automatico con mejor desemperfio fue el clasificador KStar, que logré una
mayor reduccion de funcionalidades: POS (Part of Speech), NUM (sustitucion de los
diferentes numeros por un solo teclado NUM y el SYNSET de WordNet que representa
la categoria semantica del término).

Sin embargo, se percibié que los POS con diferentes términos en los textos lograban
los mismos resultados y que con la combinacién con otras caracteristicas se volvian
mas complejos. Esto parece indicar que, para un Corpus sobre ideacion suicida de este
tamano, la categoria Iéxica es mas que suficiente para obtener los mejores resultados.
Esto determina que el estado de animo puede manifestarse en las caracteristicas
linglisticas que se utilizan para comunicarse [117].

Otro clasificador que dio resultados similares, pero significativamente mas bajos fue el
RandomComittee. En éste se encontré el mismo patron, donde POS fue la caracteristica
predominante en combinacién con otras, no habiendo nada estadisticamente
significativo para diferenciarlas. Se encontraron diferencias minimas con las
caracteristicas de STEM y WORD, que representaban bolsas de palabras, la primera
con lematizador y la segunda sin lematizador, ya sea que se eliminaran palabras vacias
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0 no, o cuando se le agregaban nuevas caracteristicas como el SYNSET o el lemma de
las palabras. Las otras combinaciones de caracteristicas y clasificadores produjeron
valores significativamente mas bajos.

Debido al pequefio tamafo del Corpus, habia clases en las que el nimero de muestras
era muy bajo, y era dificil crear un modelo de aprendizaje que fuera capaz de clasificar
correctamente las muestras de esa clase. Esto podria provocar resultados
insignificantes para esas clases, no sean significativas y generaran ruido en la
evaluacion. Por esto se decidid fusionar las 3 clases de riesgo (Posible, Urgente e
Inmediato) en una sola. Y llegar a un Corpus con dos clases: El primero de mensajes
sin riesgo de suicidio con 70 muestras (Sin riesgo) y el segundo con mensajes con algun
nivel de riesgo con 32 textos (Riesgo). Los resultados de esta evaluacion se pueden ver
en Tabla 35.

Caracteristicas del Corpus Clasificador F1 ROC
Area
(1) POS,SYNSETS,NUM KStar 0,746 0,810
(2) POS,SYNSETS,lemma,Word RandomCommitte 0,716 0,768
(3) stopwords,POS,stem,NUM RandomizableFiltered | 0,715 0,675
(4) stopwords,POS,stem,SYNSETS, RandomizableFiltered | 0,713 0,671
lemma,word,NUM
(5) POS,NUM RandomTree 0,715 0,668
(6) stopwords,POS,stem RandomizableFiltered | 0,712 0,663
(7) stopwords,POS,stem,SYNSETS, RandomTree 0,714 0,663
word,NUM
(8) stem,Jlemma,NUM RandomizableFiltered | 0,709 0,662
(9) stopwords,POS,stem,word RandomizableFiltered | 0,699 0,662
(10) stopwords,POS,SYNSETS, RandomizableFiltered | 0,700 0,661
lemma,word,NUM
(11) POS,SYNSET,word,NUM RandomizableFiltered | 0,706 0,600
(12) POS,stem,NUM RandomTree 0,704 0,655
(13) stopwords,stem RandomizableFiltered | 0,689 0,654
(14) POS,stem RandomTree 0,700 0,650
(15) POS,stem,SYNSETS,NUM RandomTree 0,685 0,643

Tabla 36 Resultados de los principales valores de la evaluacion con diferente clasificador y diferentes
categorias para la version del Corpus con 2 clases (“Riesgo” y “No Riesgo”).

Como se esperaba, los resultados con 2 clases superaron significativamente los
resultados evaluados con 4 clases, logrando una mejora de aproximadamente 7 puntos
sobre el Area ROC en el mejor clasificador. Ademas, se observa el mismo patrén KStar
con las caracteristicas mas simples de la publicacion junto con SYNSETS y NUM, dio
los mejores resultados. Cabe sefialar que los resultados de los algoritmos que utilizan
Decision Tree (RandomCommittee, RandomizableFiltered y RandomTree) se colocaron
en casi todas las primeras posiciones, excepto en un caso. En la mayoria de ellos, las
caracteristicas POS estaban presentes.

El Life Corpus utilizado en el presente estudio fue creado para ser utilizado como base
en un sistema de prevencion de suicidios basado en el aprendizaje automatico. Este
sistema (aun en desarrollo) parte de la deteccion de mensajes de posibles ideas suicidas
para enviar avisos a las agencias de prevencién del suicidio. Por lo tanto, requiere un
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equilibrio entre verdaderos positivos y falsos positivos de la clase de riesgo con
verdaderos positivos y falsos positivos de la clase que no esta en riesgo. Esto se debe
a que el sistema debe detectar los mensajes de ideacion suicida como sea posible para
llegar a la mayor cantidad de personas que necesitan ayuda, pero reducir los avisos de
falsos positivos y evitar sobrecargar los servicios de prevencion.

El equilibrio depende en gran medida de la capacidad de estas agencias de prevencién
[222][139] y puede variar segun los recursos disponibles. Por tanto, en sistemas
desequilibrados, medidas como F-measure o el Area ROC pueden no ser las mas
adecuadas para detectar qué clasificador es el mejor, para ser utilizado
permanentemente por los servicios de prevencion del suicidio.

Quizas las funcionalidades con el clasificador que da mejor resultado detecten
demasiados Falso Positivo (sobrecarga de los servicios) o detecten algunos casos de
Verdadero Positivo, cuando lo que necesita el servicio de prevencion son mensajes de
personas que necesitan ayuda (y estos mensajes no llegan). Por estas razones, se
decidié crear una medida bidimensional llamada indice bidimensional de precision (PBI)
representado en el grafico de calor en la ilustracion 10, donde el eje Y representa la
proporcion de verdaderos positivos con respecto al total de todas las muestras
clasificadas como “Riesgo” (Ecuacion 7) y en el eje X la misma proporcion, pero con la
clase “Sin riesgo” (Ecuacioén 8).

De esta forma, los puntos que mas interesan son los que se encuentran en la esquina
superior derecha. Un punto ubicado en el borde de esta esquina representa la
clasificaciéon perfecta, donde tanto precisidnriesgo, COMO precisionn. risk para mensajes de
riesgo serian optimos. Sin embargo, como se ve en la ilustracion 10, los resultados se
acumulan principalmente en la parte inferior derecha (aquellos clasificadores que
siempre se clasifican como “Sin riesgo”) y suben hasta un punto centrado en 0.8.

llustracién 10 Representacién del indice Bidimensional de Precision (PBI) de los resultados del Corpus
con dos clases.

Este grafico refleja, en el eje X, la clasificaciéon de los mensajes de no riesgo, que no
son de interés para los servicios de prevencion y, en el eje Y, los mensajes con riesgo
de ideacion suicida o depresidn, que serian los mensajes para enviar a dichos servicios.
De esta forma, los puntos mas interesantes para estos servicios seran los que se ubican
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en la parte superior del grafico y que estan mas a la derecha porque esto devolvera mas
mensajes de riesgo y pocos mensajes que no indiquen ningun peligro.

Por lo tanto, los servicios de prevencion siempre elegiran el sistema anterior debido a la
misma cantidad de mensajes falsos positivos, por lo que tendran mas positivos
verdaderos. Pero dependera de la carga de trabajo de los servicios de prevencion que
elegiran la columna porque si tienen muchas cargas de trabajo, estaran interesados en
aplicar el sistema que menos errores cometa en el "Sin Riesgo" aunque algunos de los
de “Riesgo” se escape. Los puntos ubicados en la parte superior se enumeran en la
tabla 37. En todos estos sistemas, la caracteristica de POS es relevante, siendo la Unica
que aparece en todos.

Ademas, los arboles de decisién o variantes suelen estar en estos sistemas. El punto
en el que el sistema obtiene la mayor precision para la clase de riesgo es el que se
encuentra en una precision sin riesgo de 0,799, pero también es uno de los sistemas de
la lista que utiliza mas funciones. Esto demuestra que, si bien el POS es la caracteristica
que mejor discrimina los tipos de mensajes, agrega caracteristicas que ayudan a la
precision de clasificacion de la clase “Riesgo”, aunque la categoria “Sin Riesgo”
empeora.

Caracteristicas del Corpus Clasificador Precision | Precision
No Riesgo
Riesgo
POS,SYNSETS,lemma,word RandomCommitte 0,958 0,310
POS,stem RandomTree 0,944 0,345
stopwords,POS,stem,SYNSETS, RandomTree 0,930 0,414
word,NUM
stopwords,POS,stem,SYNSETS, RandomizableFiltered 0,915 0,448
lemma,word,NUM
POS,SYNSETS,NUM KStar 0,901 0,448
POS,stem,NUM RandomTree 0,901 0,414
POS,stem,SYNSETS,NUM RandomTree 0,887 0,517
stopwords,POS,stem RandomizableFiltered 0,887 0,448
POS,NUM RandomTree 0,873 0,586
stopwords,stem RandomizableFiltered 0,845 0,517
POS,SYNSETS,word,NUM RandomizableFiltered 0,831 0,517
stem,lemma,NUM RandomizableFiltered 0,831 0,586
stopwords,POS,SYNSETS RandomizableFiltered 0,817 0,517
stopwords,POS,stem,NUM RandomizableFiltered 0,803 0,621
stopwords,POS,stem,word, RandomizableFiltered 0,789 0,724
lemma,word,NUM

Tabla 37 Los clasificadores y caracteristicas utilizados para los modelos de aprendizaje mas relevantes
siguen el PBI.

7.1.4. Discusion

Los algoritmos de aprendizaje automatico que han obtenido mejores resultados son
KStar y RandomCommittee cuando se han utilizado con funcionalidades con mayor
capacidad de generalizacién, como el Part-Of-Speech (POS), el identificador semantico
del término (SYNSET) y la sustitucién de numeros por un identificador unico (NUM). Las
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caracteristicas como la raiz de las palabras (STEM), el lema (LEMMA) y la bolsa de
palabras (WORD) han sido relegadas a posiciones inferiores, probablemente porque el
Corpus aun es demasiado pequefio para que estas caracteristicas aparezcan tanto en
los textos de entrenamiento como en los textos de prueba.

Cabe senalar que la eliminacion de palabras comunes (stopwords) como preposiciones,
determinantes, articulos, ciertos verbos, etc., tiende a dar peores resultados,
probablemente porque algunos de los términos excluidos (como 'no', 'a lot', 'be’, ...), en
combinacion con otras caracteristicas, son relevantes para evaluar el riesgo de ideacion
suicida y, por tanto, no es aconsejable descartarlas.

Por otro lado, durante este trabajo se ha determinado que las medidas habituales para
evaluar la calidad de los resultados en sistemas desequilibrados (F-measure, ROC
Area) no son las mas adecuadas para la prevencién del suicidio. Ya que en estas
circunstancias el clasificador que proporciona el mejor resultado puede detectar, por
desequilibrio, muchos falsos positivos (sobrecarga de los servicios) o detectar algunos
casos de verdaderos positivos. Cuando lo que necesita el servicio de prevencion son
mensajes de personas que necesitan ayuda, segun las necesidades de cada centro de
prevencion o segun el volumen de mensajes.

Por eso se propuso una nueva medida denominada Precision and Recall
Bidimensional Index (PBI), que nos muestra en un grafico bidimensional (llustracion
10), la precisién de clasificar un mensaje como Riesgo con respecto a la cobertura
de mensajes de riesgo, de tal forma que los sistemas que aparecen en la parte mas
alta y mas a la derecha de la figura, seran, en general, los mas interesantes, pudiendo
aumentar el numero de mensajes con riesgo de ideacion suicida, que reciben los centros
a costa de recibir mas mensajes que no tienen relacion con el suicidio o viceversa,
dependiendo de la carga de trabajo en un momento dado de estos servicios.

Esto implica que elegir el sistema con el valor mas alto de F-measure o ROC Area, no
siempre sera el mas adecuado. Lo que esta claro es que siempre se deben elegir
aquellos sistemas que se encuentran en la parte superior de la figura, siendo peores
sistemas los que estan por debajo de otro sistema en la misma columna.

7.2. Experimentacion 2

El objetivo de esta investigacion fue determinar un método semi-supervisado para poblar
el corpus Life, utilizando una técnica de bootstrapping. Con ello, hemos intentado
mejorar la deteccion y clasificacion automatica de textos extraidos de redes sociales y
foros relacionados con el suicidio y la depresion en base al corpus Life [208].

7.2.1. Anotacion semi-supervisada de mensajes potencialmente suicidas en un
corpus supervisado

En trabajos previos con el Corpus Life [112][173], los autores utilizaron técnicas de
aprendizaje automatico para analizar sistematicamente todas las combinaciones
posibles de caracteristicas textuales. Probaron 28 algoritmos clasificadores
supervisados usando diferentes caracteristicas del corpus. El estudio concluyé que
seria interesante aumentar el corpus para mejorar el rendimiento.
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El Corpus Life constaba originalmente de 102 mensajes suicidas, (71 textos en inglés y
31 textos en espafiol) 70 muestras (Sin riesgo) y 32 textos (Riesgo), divididos en 4 clases
Sin Riesgo, Urgente, Posible e Inmediato, todos ellos desequilibrados. Los resultados
obtenidos en los experimentos realizados no fueron los mejores (Tabla 38).

Alert Level Quantity EN ES
No risk 70 (68,6%) 45 (63,4%) 25 (80,6%)
Urgent 19 (18,6%) 15 (21,1%) 4 (12,9%)
Possible 8 (7,8%) 6 (8,5%) 2 (6,5%)
Immediate 5 (4,9%) 5 (7%) 0 (0%)

Tabla 38, NUmero de muestras para cada tipo de "Nivel de alerta".

Como el corpus era muy pequefio y habia demasiadas categorias para obtener datos
estadisticamente significativos [112], se decidié fusionar las tres clases de riesgo
(Posible, Urgente e Inmediato) en una sola, manteniendo intacta la clase Sin riesgo,
para reducir el desequilibrio. y por tanto la calidad de los experimentos. En este trabajo
tomamos la misma decision manteniendo las dos categorias Risk y No Risk, que
aparecen en la Tabla 39.

Alert Level Quantity EN ES
No risk 70 (68,63%) 45 25
Risk 32 (31,37%) 26 6

Tabla 39. NUmero de muestras para cada tipo de "Nivel de alerta".

Para incrementar el nimero de muestras en el corpus, decidimos recolectar textos de la
plataforma social Reedit [223], dentro de la cual se encuentra el subreddit
"SuicideWatch", que a la fecha de extraccion contaba con 984 textos en idioma inglés,
con el fin de aumentar el corpus y observar su funcionamiento. Estos textos fueron
extraidos usando la biblioteca PRAW (acrénimo de "Python Reddit APl Wrapper") en
Python, que permite el acceso a Reddit a través de una cuenta de desarrollador [93].
Una vez extraidos los 984 textos, se preprocesaron, y se realizaron experimentos de
acuerdo con el esquema que se puede visualizar en la llustracion 11.
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llustracion 11. Esquema de flujo de trabajo del sistema. El sistema se evalud utilizando el Life Corpus
original y el Corpus Life traducido. El sistema se compone de tres procesos: i) proceso de traduccion, ii)
arranque de la expansion del corpus, iii) revision, construccion y evaluacion del corps supervisado.

Con el Corpus Life supervisado original y el nuevo Reddit Corpus no supervisado,
desarrollamos el sistema que se muestra en la llustracion 11, para incrementar las
muestras del Corpus Life, especialmente aquellas etiquetadas como de Riesgo.

Luego de esto, utilizando las muestras del Corpus Life (inglés + espafiol traducido al
inglés), se cre6 un clasificador basado en el algoritmo SVM vy utilizando las
caracteristicas de BoW con ponderacion de términos Tf/Idf [224]. Este clasificador inicial
se utilizé para aumentar el corpus con una técnica de Bootstrapping Uncertainty
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Sampling. Como el Corpus Life estaba muy desequilibrado hacia muestras sin riesgo
(Tabla 39), s6lo nos interesaba elegir las muestras que el clasificador categorizaba como
Riesgo.

De esta forma, considerando que el clasificador tendria una tasa de error importante,
también se incluirian muestras sin riesgo. En cada iteracién, el umbral de corte se
incrementd exponencialmente para limitar la aceptacion de nuevas muestras
comparando ese umbral con la puntuacién de confianza otorgada por el clasificador
sklearn SVM para cada muestra. Eso significa que, sitengo la muestra Xy Y, y el puntaje
de SVM para la muestra X es mas alto que el umbral, y el puntaje de la muestra Y es
mas bajo, se agregd la muestra X y se rechazd la muestra Y en esa iteracion.
Especificamente, el umbral crecié en cada iteracion (1-0.2”n), donde n es el numero de
iteracion. Repetimos esta iteracion hasta que cualquiera de los puntajes de confianza
de SVM para las muestras evaluadas superé el umbral.

En cada iteracién del bootstrapping, las muestras aceptadas no supervisadas se
afiadian al corpus supervisado, entrenando de nuevo el modelo con las nuevas
muestras y repitiendo la iteracion hasta que, como se ha mencionado, el clasificador
dejaba de clasificar muestras no etiquetadas previamente como en riesgo. La Tabla 40
muestra el numero de muestras de corpus de cada iteracion y el nuevo umbral
calculado.

Interaccion Numero de Limite’
ejemplos
1 102 0,8
2 225 0,96
3 302 0,992

Tabla 40. Numero de Ejemplos y limites por iteracion

El proceso de arranque anterior nos dejo con un corpus de 302 muestras de Reddit, 200
de estas muestras fueron evaluadas por seis anotadores divididos en cuatro grupos de
50 muestras, de modo que uno de los anotadores evalud las muestras de los cuatro
grupos, mientras que cinco anotadores independientes anotaron sélo su grupo de 50
muestras. Se alcanzo el acuerdo mutuo de 0,86, lo que representa 171 acuerdos en la
evaluacion de los textos [121]. Los resultados de la anotacion se muestran en la Tabla
41.
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Group Reviewer Suicide text | Mutual-agreement Kappa
Risk / No Risk TP/TN Cohen
1 Reviewer GC 38/12 38/3 0,82
Reviewer RA 4713
2 Reviewer CC 46/ 4 46 /4 1,00
Reviewer RA 46/ 4
3 Reviewer KM 45/5 411/3 0,88
Reviewer RA 47173
4 Reviewer AR 32/18 26/10 0,72
Reviewer JG 31/19
Reviewer RA 35/15
Totales 364 /87 151/20 0,86

Tabla 41. Acuerdos entre revisores

Para asegurar la calidad de los datos, de estas 302 muestras se mantuvieron las 171
en las que todos los anotadores coincidieron, es decir, hubo mutuo acuerdo en la
clasificacidon de dichas muestras. Estas muestras se unieron a las muestras del corpus
de Life para construir cinco corpus diferentes de diferentes tamanos (Tabla 42).

Corpus Risk Not risk Total
Corpus in English language
Life 30 72 102
Reddit 153 18 171
Life+Reddit 183 90 273
Corpus in Spanish English
Life_es en 30 72 102
Life_es_en+Reddit 183 90 273

Tabla 42. Corpus utilizado en experimentos.

Los experimentos del presente trabajo se realizaron con estos datos. Las razones por
las que usamos 5 corpus fueron las siguientes: i) las fuentes de datos eran muy
heterogéneas y tuvimos que verificar que los resultados no se deterioraran usando el
corpus separado; y ii) como podemos ver en la Tabla 39, el Corpus Life contiene una
mezcla de mensajes en inglés y espanol y queriamos probar como la traduccién
automatica afectaba el desempefio del sistema con un corpus donde todos los mensajes
estaban en el mismo idioma con traduccién, o conservando los mensajes originales. No
hay opcion del corpus de Reddit con y sin traduccién porque, en el corpus de Reddit,
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todos los mensajes ya estaban en inglés. Por tanto, repetimos todos los experimentos
con:

Life: solo la version traducida de Life.

Reddit: solo el corpus de Reddit que como muestra contenia los textos
resultantes del acuerdo mutuo entre los anotadores.

Life+Reddit: la combinacion de muestras del corpus Life traducidas al inglés y
las muestras de Reddit de mutuo acuerdo.

Life_es_en: El corpus de Life original y sin traducir, con muestras mixtas en
inglés y espariol.

Life_es_en+Reddit: el corpus de Life original sin traducir mas muestras con el
acuerdo mutuo de Reddit.

Con estas combinaciones, pudimos evaluar la mejora del rendimiento cuando
agregamos el corpus de Reddit, o como la traduccién automatica de los textos afectd
este rendimiento. La traduccion se realizé a través de Google Translation [133].

Una vez que se obtuvieron los diferentes corpus, usamos dos clasificadores diferentes:
Support Vector Machine (SVM) y clasificador de intencion RASA. El algoritmo de
clasificacion SVM se utiliza ampliamente en la clasificacion de textos, dando buenos
resultados en diferentes procesos de investigacion [225]. Para esta maquina de
aprendizaje se utilizé6 su implementacion por medio de la biblioteca de aprendizaje
automatico sklearn [226]. Ademas, también queriamos realizar experimentos con
algoritmos de aprendizaje profundo, pero debido al pequefio tamafo del corpus,
decidimos utilizar el algoritmo de comprension del lenguaje natural RASA (NLU), que
permite clasificaciones utilizando modelos de lenguaje junto con técnicas de aprendizaje
profundo [227].

Con el algoritmo RASA utilizamos las caracteristicas que estan definidas por defecto en
el algoritmo Lexical Syntactic Featurizer: "low", "title", "upper," BOS "," EOS "," digit ","
pos ". Low indica si el término estd en minuscula o no, title si la palabra es un titulo,
upper si la palabra esta en mayuscula, digit si es un niumero, pos es parte del discurso,
BOS si es una sentencia y EOS si es el fin de la sentencia.

Por otro lado, para los algoritmos de SVM se utilizaron las siguientes caracteristicas:
Bolsa de Palabras (BoW) con y sin Término-Frecuencia / Frecuencia de Documento
Inverso (Tf/ Idf), como ponderador de términos, y con o sin palabras vacias. Para tratar
de mejorar la cobertura de los resultados, utilizamos incrustaciones de palabras para
expandir los términos de cada mensaje. Para el uso de incrustaciones de palabras
usamos la biblioteca Polyglot [228], que, dado un término, sugiere un numero n de
términos cercanos a dicho término cuyo vector de incrustacion es menor que una

Pagina 91 de 118



distancia d del vector del término de busqueda. Después de varias pruebas preliminares,
decidimos establecer n en un valor de 10 y d en un valor de 0,85.

Evaluamos los resultados con las siguientes métricas: precisiébn simple, precision
equilibrada, micro f1, macro f1, f1 ponderada, micro precision, precision macro, precision
ponderada, micro recuperacion, recuperacién macro, recuperacion ponderada, micro
jaccard, macro jaccard, jaccard ponderado, como el corpus estaba desequilibrado, ya
sea hacia muestras sin riesgo en el caso del Life Corpus o muestras de riesgo para el
Reddit o Life+Reddit Corpus, decidimos utilizar macro f1 como nuestra métrica principal,
ya que es la que mejor respondio a el corpus desequilibrado, que calcula el estadistico
f1, separado por clases y no utiliza pesos para agrupar [229].

Los experimentos se realizaron utilizando la técnica de validacién cruzada de 10 veces
y se repitieron 30 veces, con diferentes divisiones aleatorias de validacion cruzada, para
obtener significacion estadistica utilizando una prueba t para diferencias de medias de
los valores de macro f1.

Accuracy. - Puntuacion de clasificacion de precision, calcula la precision de
subconjunto [230].

Simple accuracy. - El conjunto de etiquetas predichas para un ejemplo debe
coincidir exactamente con el conjunto correspondiente de etiquetas en y_true.

Nsamples—1

1
accuracy(y,y) = ——— z 10 =)

samples =0

Ecuacion 14. Accuracy

Balanced accuracy. - Precision equilibrada, se utiliza en problemas de
clasificacién binaria y multiclase para tratar con conjuntos de datos
desequilibrados. Se define como el promedio de recuperacion obtenido en cada
clase. El mejor valor es 1 y el peor valor es 0 cuando adjuste=False.

1, TP TN
balanced — accuracy = E(TP TFN + TN + FP)

Ecuacion 15. Balanced_accuracy

F1 score. - Conocida también como F-score o F-measure, es un promedio ponderado
de precision y recall, donde una puntuacion de F1 alcanza su mejor valor en 1 y peor
puntuacion en 0. La contribucion relativa de precision y recall a la puntuacion F1 es igual,
intuitivamente la precision es la capacidad del clasificador de no etiquetar como positiva
una muestra que es negativa, y recall representa la capacidad del clasificador para
encontrar todas las muestras positivas [230].

Micro_F1.- Calcula las métricas globalmente contando el total de positivos
verdaderos, falsos negativos y falsos positivos.
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. Micro—precision * Micro—recall
Micro F;-score= 2 ——2—PTeclsion * 7

Micro—precision + Micro—recall

Ecuacion 16. Micro F1-score

Macro_F1.- Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene la media no
ponderada. Esta medida no tiene en cuenta el desequilibrio de etiquetas.

1 N
Macro F; — score = — Z F1 — score;
N i=0

Ecuacién 17. Macro F1-score

Weighted_F1.- Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene un promedio
ponderado por soporte (Numero de instancias verdaderas para cada etiqueta).
Esto altera al macro para tener en cuenta el desequilibrio de etiquetas y puede
dar lugar a una puntuacién F que no esté entre precision y recall.

Precision. - La precision mide cuantas veces el sistema ha identificado un tema
correctamente, entre todas las veces que ese tema ha sido identificado por el sistema.
Se puede considerar a la precision como una puntuacion derivada de la capacidad de
la maquina para extraer temas de un texto dado y su capacidad para asegurarse de que
muchos de estos temas extraidos sean correctos [230].

Micro_precision. - Calcula métricas globales contando el total de verdaderos
positivos, falsos negativos y falsos positivos.

TP1+ TP2
TP+ FP1+TP2+ FP2

Micro — precision =

Ecuacién 18. Micro_precision

Macro_precision. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene la media
no ponderada. Esta medida no tiene en cuenta el desequilibrio de etiquetas.

Precisionl + Precision?2
2

Macro — precision =

Ecuacion 19. Macro_precision

Weighted_precision. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene un
promedio ponderado por soporte (Numero de instancias verdaderas para cada
etiqueta). Esto altera macro para tener en cuenta el desequilibrio de etiquetas y
puede dar lugar a una puntuacién F que no esté entre precision y recall.
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Recall. - En palabras simples la recuperacion en el andlisis de textos mide cuantas
veces el sistema es capaz de identificar un tema especifico de un texto no estructurado,
sobre la cantidad total de veces que el tema realmente se menciona en ese texto. Es la
relacion entre el numero de verdaderos positivos y el numero de falsos negativos. Recall
es intuitivamente la capacidad del clasificador para encontrar todas las muestras
positivas [230].

Micro_recall. - Calcula métricas globales contando el total de verdaderos
positivos, falsos negativos y falsos positivos.

TP1+ TP2
TP+ FP1+TP2+ FP2

Micro — recall =

Ecuacion 20. Micro_recall

Macro_recall. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene la media no
ponderada. Esta medida no tiene en cuenta el desequilibrio de etiquetas.

Recall + Recall?2
2

Macro — Recall =

Ecuacién 21. Macro_recall

Weighted_recall. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene un
promedio ponderado por soporte (Numero de instancias verdaderas para cada
etiqueta). Esto altera macro para tener en cuenta el desequilibrio de etiquetas y
puede dar lugar a una puntuacion F que no esté entre precision y recall.

Jaccard. - El indice coeficiente Jaccard, o coeficiente de similitud Jaccard, definido
como el tamafio de la interseccion dividido por el tamano de la unién de dos conjuntos
de etiquetas, se utiliza para para comparar el conjunto de etiquetas predichas para una
muestra con el conjunto correspondiente de etiquetas en y true [230].

ly: N ¥l
J,9) =+—"
Vi i ly: U 9;l

Ecuacion 22. Jaccard similarity

Micro_jaccard. - Calcula métricas globales contando el total de verdaderos
positivos, falsos negativos y falsos positivos.
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Macro_jaccard. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene la media no
ponderada. Esta medida no tiene en cuenta el desequilibrio de etiquetas.

Weighted_jaccard. - Calcula las métricas para cada etiqueta y obtiene un
promedio ponderado por soporte (Numero de instancias verdaderas para cada
etiqueta). Esto altera macro para tener en cuenta el desequilibrio de etiquetas y
puede dar lugar a una puntuacion F que no esté entre precision y recall.

Como el corpus estaba desequilibrado, ya sea hacia muestras sin riesgo en el caso del
corpus Life, 0 en muestras de riesgo para el corpus Reddit o Life+Reddit, decidimos
seleccionar a Macro F1 como nuestra métrica principal, que es la que mejor respondio
al corpus desequilibrado, calcula el estadistico F1, separado por clases y no utiliza
ponderaciones para la agrupacion [229].

Los experimentos se realizaron utilizando la técnica de validacién cruzada de 10-folds y
se repitieron 30 veces, con diferentes divisiones de validacion cruzada, para obtener
significacion estadistica.

7.2.2.Resultados

Como teniamos dos variantes del Corpus Life, una con todas las muestras traducidas al
inglés y la otra manteniendo las muestras en espafiol, decidimos dividir los experimentos
con todo el corpus que tenia una variante y con los que no. Por ello, para la primera
parte de esta seccién realizamos los experimentos con las colecciones Life, Reddit y
Life + Reddit con todos los textos traducidos al inglés. Sin embargo, en la segunda parte,
usamos el corpus Life_es_eny Life_es_en + Reddit, con el corpus Life sin traducir. Para
la segunda parte no usamos el corpus de Reddit porque esta completamente en idioma
inglés.

7.2.2.1. Experimentos corpus en idioma Ingles

En la llustracién 12, podemos observar los resultados usando el clasificador SVM
(usando las caracteristicas BoW, BoW + Embeddings, Tf / Idf y Tf / Idf + Embeddings) y
Rasa (con el sistema de extraccion de caracteristicas predeterminado) para las tres
diferentes colecciones de datos en inglés: Life, Reddit y Life + Reddit.
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llustracion 12. La linea puntiaguda vertical es el resultado original de la medida f con el Corpus Life

Como se puede observar en la llustracion 12, los resultados de macro F1 fueron mejores
con el clasificador SVM y BoW como caracteristicas (sin el pesador Tf / Idf). No hubo
una diferencia estadisticamente significativa si usamos BoW con o sin incrustaciones de
palabras. Por tanto, ambos sistemas parecen tener un rendimiento similar. Sin embargo,
para corpus mas pequenos, el sistema Rasa fue el mejor sistema, confirmando que este
clasificador alcanza buenos resultados, cuando el numero de muestras es pequeno,
debido a que incluye modelos de aprendizaje.

En la Tabla 43 podemos ver los resultados con mas detalle y observar a las medidas
Macro Precision alcanzar un valor de 0,80, mientras que Macro F1y Macro Recall,
alcanzan un valor de 0,79. Los resultados en color representan cuando los valores son
estadisticamente significativos (P < 0,01) con respecto al mejor valor de cada corpus
evaluado. Como podemos ver en la Tabla 42, el mejor sistema para cada corpus tiene
mejor desempefio en las tres medidas (Macro F1, Macro Precisién y Macro Recall).

Features Macro F1 Macro Precision |Macro Recall
Life
Rasa 0,49+0,02 0,52+0,03 0,53+0,02
BoW 0,4310,02 0,40+.03 0,50+0,01
BoW+Embedding 0,42+0,02 0,39+.03 0,51+0,02
Tf/Idf 0,41+0,01 0,35+.01 0,51+0,01

Pagina 96 de 118



Tf/ldf+Embeddings 0,41+0,01 0,35+.01 0,51+0,01
Reddit
BoW 0,51+0,02 0,48+0,03 0,55+0,02
BoW+Embedding 0,50+0,02 0,47+0,02 0,54+0,02
Tf/1df 0,52+0,03 0,50+0,03 0,55+0,03
Tf/ldf+Embeddings 0,52+0,03 0,49+0,03 0,55+0,03
Life+Reddit

Rasa 0,65+0,01 0,76+0,02 0,66+0,01
BoW

BoW+Embeddings

Tf/Idf 0,53+0,04 0,72+0,06 0,58+0,05
Tf/ldf+Embeddings 0,51+0,02 0,68+0,04 0,56+0,01

Tabla 43. Macro F1, Macro Precision, y Macro Recall. Corpus en idioma inglés combinado con
caracteristicas de entrenamiento. El intervalo de confianza se calculé con p<0,01

7.2.2.2. Experimentos corpus en idiomas espaiol e inglés

Como se menciond anteriormente, en el segundo grupo de experimentos, el corpus
original de Life se usé sin traducir ninguna muestra o en combinacion con Reddit, que
estd completamente en inglés. El objetivo de estos experimentos fue observar si la
traduccion afectaba o no a los resultados en la clasificacion de mensajes con ideacion
suicida. Como en experimentos anteriores, se utilizaron los clasificadores SVM y Rasa.
Para el primero, las caracteristicas de BoW se extrajeron de cada corpus, BoW se
expandioé con incrustaciones de palabras y sus variantes de peso con Tf/Idf. El resultado
de estos experimentos se puede ver en la llustracién 13.
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llustracion 13. La linea puntiaguda vertical es el resultado original de la medida f con el Corpus Life

Una vez mas, los mejores resultados se obtuvieron utilizando el corpus mas extenso
(Life_es_en+Reddit) con el clasificador SVM y extrayendo las caracteristicas de BoW,
con o sin expansioén de incrustacion de palabras. Este sistema da una macro f1 de 0,80
(p<0,01). El mejor resultado para el Life Corpus sin traduccién fue usando Rasa (0,48).
En la Tabla 44, presentamos el mejor sistema para cada corpus con mejor desempefio
en las tres medidas (Macro F1, Macro Precision y Macro Recall).

Features Macro F1 |Macro Precision| Macro Recall

Life_es_en
Rasa 0,48+0,03 0,51+0,03 0,50+0,02
BoW 0,40+0,01 0,35+0,02 0,4940,01
BoW-+Embeddings 0,4310,02 0,40+0,04 0,51+0,01
Tf/Idf 0,42+0,02 0,37+0,02 0,51+0,01
Tf/Idf+Embeddings 0,43+0,02 0,37+0,02 0,52+0,01
Life_es_en+Reddit
Rasa 0,67+0,02 0,78+0,02 0,67+0,01
BoW

BoW+Embeddings
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Tf/1df 0,63+0,01 0,78+0,02 0,64+0,01

Tf/Idf+Embeddings 0,62+0,01 0,76+0,02 0,63+0,01

Tabla 44. Macro F1, Macro Precision y Macro Recall. Corpus en idioma inglés y espafiol combinado con
funciones de formacion. El intervalo de confianza se calculé con p<0,01

Aunque la mayor precisidon de corpus y la recuperacion coinciden con los mejores
resultados, esto no sucede con el corpus mas pequeno. El mejor sistema de
recuperacion difiere del mejor sistema macro f1 (p<0,01). Ademas, si comparamos estos
resultados con el corpus traducido (tabla 42), podemos observar una ligera diferencia
no significativa (0,80+0,01 vs 0,7910,01 p<0,01). Esto quiere decir que el proceso de
traducciéon automatica con la libreria GoogleTrans de las muestras en espanol del
corpus original al idioma inglés no empeora significativamente el rendimiento de la
deteccién de mensajes suicidas.

7.2.3. Discusion

Si bien O'Dea y Gomez desarrollaron corpus cuya calidad se evalué a través de
acuerdos, su metodologia de desarrollo fue diferente: el primero, desarrollé un corpus a
partir de datos descargados de Twitter en un mismo periodo, de los cuales el 14%
seleccionado se dividié aleatoriamente en dos datos conjuntos para ser evaluados por
codificadores humanos que los clasificaron en tres categorias: "Muy preocupante"
(14%), "Posiblemente preocupante" (56%) y "Seguro de ignorar" (29%), con un acuerdo
Kappa de Cohen de 0,76 , mientras que el clasificador identificé correctamente el 80%
de los tuits en la categoria “Muy preocupantes”. El segundo, inicialmente desarrollé un
corpus supervisado con anotaciones de diferentes fuentes que, por ser evaluado con
cuatro categorias, tuvo una concordancia Kappa de Cohen moderada de 0,52 (promedio
k = 0,55), en el proceso de incrementar el tamafio del muestras del Corpus, se utilizd
una metodologia semi-supervisada con textos del subreddit “SuicideWatch”, lo que
permitié ampliar el nUmero de muestras de 102 a 273 (183 riesgo y 90 Sin riesgo) con
una concordancia entre anotadores Kappa de Cohen de 0,86.

Como hemos visto en la Seccién 7.2.2, los resultados son prometedores, siendo un
sistema de aprendizaje semi-supervisado capaz de lograr un Macro F1 de 0,78 — 0,81,
cercano al acuerdo mutuo alcanzado por revisores humanos (Kappa de Cohen de 0,86).
Estos resultados llegaron cuando el Life Corpus aumenté de tamafio al sumar las 171
muestras del Reddit Corpus, en las que los anotadores llegaron a un acuerdo mutuo.
Estos resultados también nos muestran que la metodologia semi-supervisada de
Bootstrapping Uncertainty Sampling elegida para ampliar el Corpus Life con nuevas
muestras es valida y util para mejorar los resultados del sistema automatico de deteccién
de mensajes de depresidn o ideacion suicida.

El algoritmo Rasa NLU, funciona mejor que el algoritmo SVM, para Corpus mas
pequenos, tal vez porque usa algunos modelos de lenguaje entrenados previamente.
Sin embargo, BoW y SVM funcionan mejor que el enfoque de aprendizaje profundo de
Rasa. Expandir el texto usando incrustaciones de palabras no afecta significativamente
los resultados (p<0,01) ni la traduccion automatica de los textos en espanol del Life
Corpus al idioma inglés usando la biblioteca GoogleTrans.
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Por otro lado, antes de utilizar esta metodologia asumimos que no habria tantos
mensajes suicidas en el subgrupo de Reddit y que el clasificador inicial no podria
encontrar tantos mensajes de este tipo. Por tanto, el corpus final sera mas equilibrado.
Sin embargo, el clasificador inicial para las técnicas de arranque utilizando un
clasificador SVM preliminar funcioné mejor de lo que esperabamos. Esto nos ha llevado
a pasar de un Life Corpus donde la mayoria de las publicaciones no tenian riesgo de
suicidio a otro Life_es_en+Reddit Corpus, donde la mayoria de las publicaciones, segun
los revisores, tenian indicios de ideacion suicida o depresion. (Tabla 42).
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Capitulo VIII

8. Conclusiones

Este capitulo contiene las conclusiones de los dos grupos de experimentos asi, como
las conclusiones generales de la tesis.

8.1. Conclusiones experimentacion 1

La OMS reconoce al suicidio como una prioridad de salud publica mundial. Los estados
miembros de la OMS se han comprometido a reducir las tasas nacionales de suicidio en
un 10% antes del afio 2020. Para ello acordaron elaborar y poner en practica estrategias
nacionales integrales de prevencion del suicidio, para mejorar sus sistemas de
informacion, actualizar sus datos cientificos y realizar investigaciones colaborativas con
universidades en salud mental.

El alto trafico diario de informacién que se produce en redes sociales como Facebook
(4 nuevos petabytes de datos) y Twitter (500 millones de Tweets) [166]. Es utilizado en
procesos de investigacion, en los que se han recopilado mensajes con ideas suicidas
de redes sociales como Twitter, Weibo, Netlog y otros microblogs. Informacién esencial
para tratar de disminuir la tasa de suicidio global anual estandarizada de 11,4 por
100.000 habitantes (911.375 suicidios en 2022).

Nos enfocamos en la evaluacion de 28 algoritmos clasificadores supervisados con los
parametros predeterminados de Weka. Cada clasificador se evalué mediante 124
combinaciones de caracteristicas extraidas del Corpus Life. El clasificador que mostré
un mejor rendimiento fue KStar con las funciones POS-SYNSET-NUM y POS-NUM.
Suponemos que esto se debe al pequefio tamafio del Corpus porque estas
caracteristicas generalizan mas que otras y pueden incluir en la clase correcta mas
muestras, pero con componentes léxicos o semanticos similares. Sin embargo, es
menos probable que las caracteristicas como una bolsa de palabras, raices o lemas
vean muestras con términos similares.

A pesar del pequefio tamano del Corpus, hemos obtenido buenos resultados
estadisticamente significativos, alcanzando 0,75 de medida F-measure y 0,81 de Area
ROC con 2 clases y 0,72 de medida F-measure y 0,75 de Area ROC con 4 clases. Todos
estos resultados son estadisticamente significativos con un margen de confianza de p <
0,05 Ambos resultados utilizan el Corpus Life con un micro acuerdo mutuo Kappa de
Cohen moderado de 0,52. Aunque el Corpus tiene un acuerdo mutuo bajo, este se midié
para comparar las 4 clases y no se midié para la separacion de Riesgo y Sin Riesgo.
Por tanto, se supone que este Corpus tendra una mayor concordancia si se hubiera
medido con solo dos clases. Sin embargo, los resultados son muy similares, y estos no
varian mucho, ni con la diferencia de concordancia ni con los valores de la medida F-
measure y del Area ROC.

Los resultados de esta evaluacion y su analisis estadistico demuestran que el Corpus
Life y algunas técnicas de aprendizaje automatico podrian ser adecuados para detectar
mensajes de ideacion suicida a pesar de su pequefio tamafo. Para evaluar la
confiabilidad de este Corpus, la concordancia observada, asi como la estadistica Kappa
de Cohen se acompafaron de intervalos de confianza (IC) para proporcionar una
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descripcion de confiabilidad mas detallada. Los IC proporcionan mas informacion que
indica un rango de valores (intervalo) que probablemente contenga el valor verdadero,
con una probabilidad o un nivel de confianza. En nuestro caso, se han establecido
intervalos de confianza de p < 0,05 y un nivel de significancia de Alpha = 0,05 Para
verificar si nuestro acuerdo es estadisticamente significativo (es decir, K=0), los
intervalos de confianza proporcionados no deben incluir 0.

Otra ventaja de este trabajo, en comparacién con otros, es el uso de un Corpus bilingie
(inglés y espafol), que no se enfoca en una sola red social, y estd disponible
gratuitamente bajo una licencia Creative Commons. Ademas, a diferencia de otros
trabajos, el Corpus Life utilizado en esta investigacion, esta especificamente orientado
a la deteccion de la ideacion suicida y la depresién. Sin embargo, el Corpus también
intenta detectar otras caracteristicas indirectas, como emociones o sentimientos.

Es importante el hecho de que nuestros resultados proporcionan evidencia de que,
dentro de los sistemas desequilibrados, las medidas habituales para evaluar la calidad
de los resultados (medida F-measure, Area ROC) pueden no ser las mas adecuadas
para la prevenciéon del suicidio, porque puede haber muchos positivos o verdaderos
positivos, cuando lo que necesita el servicio de prevencidon son mensajes de personas
que necesitan ayuda.

Hemos demostrado que, en general, una nueva medida denominada indice de
precisién y recuperacion bidimensional (PIB), en el caso de sistemas
desequilibrados, puede proporcionar mejores resultados que las medidas habituales
para evaluar la calidad de los resultados (medida F-measure, area ROC), lo que
aumenta el numero de mensajes con riesgo de ideacion suicida que reciben los centros
a costa de recibir mas mensajes que no tienen relacion con el suicidio o viceversa.

El proceso de evaluacion de todos estos sistemas supervisados ha sido bastante
costoso tanto humana como computacionalmente, En esta investigacion hemos
utilizado los algoritmos de clasificacion que vienen por defecto en Weka. En futuros
trabajos, se evaluaran los textos con el estadistico Cohen’s kappa previo a ser incluidos
en el Corpus con solo dos caracteristicas

En esta investigacion, usamos la fuerza bruta para ejecutar 3.472 experimentos
diferentes, esto fue posible porque el Corpus era pequefio. Sin embargo, hay planes
para expandir el Corpus considerablemente con nuevos datos provenientes de redes
sociales y experimentar con nuevos algoritmos de clasificacién y caracteristicas. El
estudio concluyé que es necesario incrementar el nimero de muestras del corpus para
mejorar el rendimiento y alcanzar mejores resultados.

8.2. Conclusiones experimentacion 2

Por haber sido anotados mediante una metodologia supervisada la poblacién del corpus
de suicidios ha sido costosa. El objetivo de esta investigacion fue incrementar el numero
de muestras del Corpus Life, utilizando un método semi-supervisado, que permite
mantener la calidad de los textos agregados, reduciendo el esfuerzo humano.

Ademas, hemos demostrado dos cosas: i) la técnica Bootstrapping Uncertainty
Sampling utilizada en el presente trabajo puede ser util para incrementar el tamafo de
un corpus adecuado para la prevencion del suicidio utilizando enfoques de aprendizaje
automatico semi-supervisado, y ii) el Corpus Life ampliado puede ayudar a construir un
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clasificador en el que se pueden detectar mensajes de ideacion depresiva o suicida casi
tan bien como el mutuo acuerdo humano.

Por medio de los experimentos realizados, hemos validado la metodologia de anotacion
semi-supervisado que en esta investigacion se utilizd para procesar muestras
provenientes de redes de microblogging, blogs, foros u otras fuentes.

Se ha probado la metodologia de traduccién automatica a través de la biblioteca
GoogleTrans, para generar corpus paralelos expandidos a diferentes idiomas, desde los
textos originales escritos principalmente en el idioma inglés, para realizar experimentos
para la deteccién de usuarios suicidas en redes sociales en otros idiomas, realizadas
por nuestro grupo de investigacion o por otros grupos. Que podran acceder al Corpus
Life de forma gratuita bajo licencia Creative Commons en https:/github.com/
PlataformaLifeUA.

8.3. Conclusiones generales

El analisis de los resultados del primer grupo de experimentos concluyd que aumentar
el niumero de muestras del corpus Life, era necesario para alcanzar mejores resultados.

Los resultados del segundo grupo de experimentos, muestran que la metodologia semi-
supervisado elegida, para incrementa el tamano del Corpus Life, con nuevas muestras
es valida y util para mejorar el sistema automatico de deteccion de mensajes suicidas.
Siendo mejores los resultados con un Corpus con mayor cantidad de anotaciones.

Los resultados de los acuerdos de anotaciones manuales entre anotadores con el
estadistico Cohen’s kappa fue 0,86, y el mayor valor Macro F1, calculado de forma
automatica con la combinacion Life_es_en+Reddit +BoW_Embeddings fue de 0,80,
son altos, lo que permitira con algoritmos de clasificacién entrenar nuevos datos y
realizar busquedas de usuarios suicidas en redes sociales.

Por lo tanto, se verifica la hipétesis planteada en esta investigacion.

H1 Si se desarrolla un método semi-supervisado que detecte, clasifique y anote textos
relacionados con el suicidio provenientes de entornos digitales entonces se
incrementara el numero de registros del Corpus de suicidio, lo que permitira con
algoritmos de clasificaciéon entrenar nuevos datos y realizar busquedas de usuarios
suicidas en redes sociales.
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