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1. Introduccion

En la actualidad, las Ciencias Sociales se estan involucrando cada vez mas en lo que se
conoce como la “Era de la informacion”. Este fendémeno se ha dado gracias a que el
Internet representa una fuente de informacion muy valiosa, en la cual es posible obtener
grandes cantidades de textos escritos en lenguaje natural.

Uno de los medios que generan méas contenidos son las redes sociales, las cuales son
empleadas por una cantidad considerable de la poblacién a nivel mundial. En un estudio de
tendencias de uso de redes sociales del 2014, realizado por la agencia especializada en
contenidos, marketing y medios sociales, Kamber [1], se reporta el nUmero de usuarios
activos en el mundo de las nueve redes sociales principales, siendo Facebook la red social
con la mayor cifra, contando con 1.19 billones de usuarios activos; YouTube 1 billon de
usuarios activos; Google+ con 300 millones de usuarios y Twitter con 232 millones de
usuarios activos.

Todos estos usuarios a su vez generan grandes cantidades de diversos tipos de contenidos
como son videos, fotografias, posts, entre otros. La compafiia de analisis de datos, DOMO
[2] muestra en una infografia [3] cudnto contenido se genera cada minuto en los medios
sociales. Revelando que en tan solo sesenta segundos se generan un aproximado de 72
horas de video en YouTube, se comparten méas de 2.4 millones de piezas de contenido en
Facebook, se envian mas de 277 mil tuits. Ademas en las plataformas Facebook, Instagram,
Pinterest, Flick y Twitter se comparten mas de 500 millones de fotos al dia [4].

A través de esta informacion disponible, es que se ha tratado de identificar la personalidad,
asi como el estado de animo de las personas. Algunas areas que se podrian beneficiar con
esto, seria el desarrollo de marketing personalizado, conocer la reputacién de marcas y/o
personajes publicos, sistemas de recomendacion que sean mas precisos, identificacion de
pedofilos, generacion de perfiles de usuario, servicios de asistente personal inteligente,
entre otros mas.

En particular la identificacion de rasgos de personalidad tiene una gran importancia desde
el punto de vista psicoldgico [5] y social [6], ya sea en la presentacion, tratamiento y
principalmente el diagnostico de los trastornos psiquiatricos, como trastornos de
personalidad, e incluso de enfermedades organicas, como es el caso de los trastornos
psicosomaticos. Ademas, es importante en la prediccion de conductas relacionadas, como
son en las relaciones sociales, desempefio escolar y laboral, eleccion vocacional, entre otras
cosas.

Para lograr esto, es necesario construir herramientas que permitan analizar y hacer
conclusiones a partir de grandes cantidades de informacion. Para esto es necesaria la
colaboracion entre diferentes campos del conocimiento; en particular entre las ciencias
sociales y la linguistica computacional.



1.1. Planteamiento del problema

Uno de los problemas que recientemente ha Ilamado la atencion de &reas del conocimiento,
tales como las ciencias sociales y la linglistica computacional, debido a su gran variedad
de posibles aplicaciones, es la identificacion de rasgos de personalidad por medio del texto
escrito en lenguaje natural.

En el campo de la psicologia se han propuesto mecanismos que permiten conocer el factor
de personalidad de un individuo a través de la aplicacion de cuestionarios estandarizados.
Agregado a esto, algunos ejercicios de escritura que implican la descripcién de algin
evento muy particular ayudan a determinar con cierta efectividad algunos rasgos de
personalidad.

Sin embargo, en los medios que involucran formas de comunicacion méas impersonales (por
ejemplo, comunicacién mediada por la computadora), tales como las redes sociales y/o el
correo electronico, el determinar estos rasgos de personalidad se vuelve una tarea mas
complicada debido a que las sefiales no verbales que se dan de manera natural en las
interacciones cara-a-cara no suelen estar presentes en este tipo de comunicacion. De
manera similar, el texto producido en estos medios digitales (redes sociales, correo
electrénico, entre otros) carece de los atributos que se evallan tanto en las baterias
estandarizadas como en los textos dirigidos, complicando la tarea de identificar el factor de
personalidad de un determinado individuo.

1.2. Motivacion

En este proyecto se busca identificar hasta qué punto es posible hacer la clasificacion
automatica de rasgos de personalidad empleando técnicas de mineria de textos. Se pretende
aplicar enfoques que han sido exitosos, que sean capaces de considerar atributos de estilo,
palabras, frases, y/o tematicas, extraidas de los mismos textos; que permitan hacer la
asociacion efectiva del texto de un usuario a uno de los rasgos de personalidad concebidos
en el modelo psicoldgico de personalidad “Big Five”.

El estudio de la personalidad y el lenguaje tiene una gran variedad de aplicaciones
potencialmente importantes en el campo de las tecnologias de la informacion. Conocer la
personalidad de los usuarios tiene grandes implicaciones en el campo de la mercadotecnia,
pues permitiria a grandes empresas tener publicidad dirigida u orientada a diferentes tipos
de usuarios.



1.3. Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollo de una herramienta para la identificacion de rasgos de personalidad en textos
espontaneos basada en técnicas de clasificacion de textos.

1.3.2. Objetivos Especificos

a) Utilizar una representacion basada en atributos estilograficos para el problema de
identificacion de rasgos de personalidad.

b) Evaluar el desempefio de la representacion propuesta en datos reales.

c) Construccion de un sistema Web que sea capaz de predecir el o los rasgos de
personalidad dado un conjunto de textos de entrada.

1.4. Organizacion del documento

El contenido restante de este documento se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2, Marco tedrico, se explican algunos de los conceptos y elementos tedricos
que fundamentan este proyecto terminal, como lo son los modelos de personalidad,
aprendizaje automatico, clasificacion automatica de textos, perfilado de autor, entre
otros, que fueron de gran utilidad para el desarrollo de este sistema.

En el capitulo 3, Trabajo relacionado, se hizo una revision de trabajos previos donde se
habla acerca de los marcadores de personalidad. Aqui se describen los tres enfoques mas
importantes de los trabajos de investigacion que se han realizado en relacion a este trabajo
y se presenta una tabla comparativa para poder analizar cuéles fueron sus resultados, asi
como observaciones independientemente del enfoque que se empled. También se describen
algunos de los sistemas y herramientas que se basan en analisis de texto y comportamiento.
Por ultimo se describe la herramienta propuesta.

En el capitulo 4, Método, se explica el modelo de grafos de n-gramas de caracteres. Asi
como las medidas de similitud que se utilizaron en este proyecto. También se explica como
se llevo a cabo la construccion de los grafos modelos y por Gltimo se muestran algunas de
las pruebas que se realizaron para clasificar edad, género y personalidad utilizando
diferentes modelos de clasificacion.

El capitulo 5, Desarrollo del sistema de identificacion de personalidad, consta del esquema
general del sistema. Se describen cuales son los componentes del sistema que se cred y se
explica el funcionamiento de cada uno de los médulos que se desarrollaron para poder
implementar el sistema. Y por ultimo, se muestran las vistas del sistema Web
desarrollado y se explican sus componentes. Finalmente, en las conclusiones se habla
sobre los resultados obtenidos, las metas logradas y el trabajo a futuro del sistema.



2. Marco teorico

Esta seccidn tiene como objetivo introducir brevemente al lector con algunos conceptos y
elementos tedricos que fundamentan este proyecto terminal. Primeramente, se habla sobre
el aprendizaje automatico. Posteriormente, se pretende introducir al lector a la tarea de
clasificacion automatica de textos. Luego, se describe la tarea de perfilado de autor, y se
describe el reconocimiento de la personalidad a traves del texto, que es uno de los puntos
clave dentro de este trabajo.

Por ultimo se describe qué son los modelos de personalidad, asi como la descripcion del
gue se usara para este trabajo.

2.1. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automético (AA) o ML es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo
objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender como lo hacen
los humanos.

Una de las definiciones mas usadas [9] de aprendizaje automatico:

Se dice que una computadora es capaz de aprender de una experiencia E con respecto a
una tarea T y una medida de desempefio P, si su desempefio en la tarea T, medida por
medio de P, mejora con la experiencia E.

Por lo tanto, un problema de aprendizaje bien definido requiere que T, E y P estén bien
especificados.

Hay tres tipos de algoritmos de aprendizaje automatico:

1. Aprendizaje supervisado: algun mecanismo externo (como retroalimentacion
humana) proporciona datos de entrenamiento etiquetados, es decir, se conoce a que
clase pertenece cada instancia del conjunto de entrenamiento.

2. Aprendizaje no supervisado: se debe realizar la clasificacion totalmente sin hacer
referencia a la informacion externa, donde no se cuenta con datos etiquetados.

3. Aprendizaje semi-supervisado: sélo una parte de los documentos estan etiquetados
por un mecanismo externo.

El aprendizaje automatico tiene una amplia gama de aplicaciones, entre ellas se encuentra
la clasificacion automatica de textos.

! por sus siglas en inglés, Machine Learning.



Para el problema de clasificacion se requiere de la disponibilidad inicial de una
coleccion de ejemplos (instancias) donde se conoce a qué clase pertenece cada una. A esta
coleccion se le conoce como conjunto de entrenamiento. A este proceso se le conoce como
aprendizaje supervisado, ya que se cuenta con un conjunto de datos etiquetados.

2.1.1. Clasificacion Automatica de textos

Otro concepto importante en este trabajo, es la clasificacion de textos, TC, (también
conocida como categorizacion de textos o ubicacion de temas). La cual se define como la
actividad de etiquetar un conjunto de textos en lenguaje natural, en categorias tematicas
dentro de un conjunto predefinido.

Esta clasificacion se puede hacer manual o bien utilizando un algoritmo. Esta Gltima es
conocida también como clasificacién automética de documentos (o textos), ADC? [10].

En la Inteligencia Artificial® se han desarrollado varios métodos que se pueden aplicar a
diversos tipos de datos, por ejemplo, los métodos de aprendizaje automatico. El uso del
aprendizaje automatico para la clasificacion de textos se ha convertido en un enfoque muy
utilizado para construir sistemas de categorizacion de textos [11].

Algunas formas de representacion de documentos [12] en el ADC son:

e Vector de términos: Es una de las formas de representacion mas comunes,
utilizada para representar cada documento, consiste en un vector con términos
ponderados como entradas. Un texto d; es representado como un vector, donde al
conjunto de términos que ocurre al menos una vez en el documento tiene un peso w,
que representa la importancia del término ty dentro del contenido del documento d;

El peso w se puede calcular de diferentes maneras, estas son las mas usadas:

- Ponderado Booleano: Consiste en asignar el peso de 1 si la palabra ocurre en el
documento y 0 en otro caso.

- Ponderado por frecuencia de término (TF)* En este caso el valor asignado es el
namero de veces que el término t, ocurre en el documento dj.

- Ponderado por frecuencia relativa: Este es una variacién del anterior, en el cual se
combina la TF, con la medida de la frecuencia inversa de documento, IDF°. Esta es

2 por sus siglas en inglés, Automatic Document Classification

* De manera muy general la IA es la ciencia que tiene como propésito modelar formalmente la inteligencia
humana.

* Por sus siglas en inglés Term Frequency



una manera de medir la “rareza” del término ty, €s decir, si un término se encuentra
en todos los documentos dj, entonces este término es incapaz de distinguir entre los
documentos, por otro lado, si este término solo se encuentra en un s6lo documento,
es un término atil.

Bolsa de Palabras (BOW)®: Dentro del area de TC, la BOW es la forma
tradicionalmente utilizada para representar los documentos. Este método de
representacion utiliza a las palabras simples como los elementos del vector de
términos.

n-Gramas: Este tipo de representacion, utilizado también dentro del area de TC, ha
demostrado ser una buena forma de representacién, pues compite con la
representacion por medio de BOW. Hay dos tipos de n-gramas, n-gramas de
palabras y n-gramas de caracteres. Una de las ventajas de los primeros es que
permite capturar informacion de contexto, mientras que los Ultimos capturan
informacidn de estilo de escritura. Este método de representacion utiliza n palabras,
0 caracteres consecutivos como los elementos del vector de términos.

2.1.2. Perfilado de Autor

Mas alla de la identificacion de autor y las tareas de verificacion de autor donde el estilo de
autores es examinado, la tarea de Perfilado de Autor (AP) consiste en conocer lo mas
posible acerca de un autor no conocido, extrayendo informacion de aspectos de perfiles
como el género, la edad, la lengua materna, o el tipo de personalidad, por medio del
analisis de sus textos publicados [11].

En la Figura 1 se muestra un ejemplo de las tareas mas comunes del perfilado de autor.
Donde a partir de un texto de entrada de algin autor, se pretende determinar cual es su

género, rango de edad y sus rasgos de personalidad.

Categoria

N

[ Femenino/Masculino

Género )
3 \
— 18-24, 25-34, 35-
=] —— Edad — 49, 50K
J/
Texto de l
entrada Personalidad Extroversion, neuroticismo,

apertura, amabilidad y
responsabilidad.

Figura 1.Ejemplo de perfilado de autor con las tareas mas comunes a clasificar, como conocer el género, edad y

personalidad de un autor.

% por sus siglas en inglés Inverse Document Frequency
® por sus siglas en inglés Bag Of Words.



2.1.3. Reconocimiento de la Personalidad a través del texto, PRT

PRT, por sus siglas en inglés Personality Recognition from Text, consiste en la
clasificacion automatica de los rasgos de personalidad de autores, a través de fragmentos de
texto que hayan escrito. Esta tarea, que esta parcialmente conectada con atribucion de
autoria, requiere habilidades y técnicas de la Linguistica, Psicologia, Mineria de Datos y
otras areas mas, principalmente de las Ciencias Sociales y la Linguistica Computacional.

Por ejemplo PRT requiere correlaciones entre caracteristicas del lenguaje y los rasgos de
personalidad (proporcionados por los psicdlogos), una sélida formacion en mineria de datos
para clasificacion, un buen conocimiento de practicas de comunicacion para el analisis
social y, lo mas importante, un esquema formalizado con el fin de definir clases [13].

El PRT en textos espontaneos, como el que se genera en redes sociales es una tarea que
representa todo un reto para las herramientas normales del PLN, ya que las publicaciones
en estos medios son frecuentemente muy cortas y con mucho ruido.

2.2. Modelos de personalidad

En psicologia, la estructura de la personalidad, se describe en términos de los rasgos
(caracteristicas) las cuales influyen en el comportamiento de una persona, y ademas
capturan las cualidades fundamentales de ésta.

Existen diversos tipos de modelos psicoldgicos de personalidad [7], los cuales se listan a
continuacion:

e Procesuales: centrados en el estudio de los mecanismos y procesos afectivos y/o
cognitivos que determinan la conducta.

« Estructurales o de rasgos: centrados en la identificacion de los aspectos personales
estables y generales que constituyen la estructura basica de la personalidad, cuya
identificacion permitiria describir, predecir la conducta de los individuos.

o Factorial bioldgico: las bases de las diferencias individuales en personalidad se
encuentran en los mecanismos bioldgicos que sustentan los procesos de aprendizaje,
emocion y motivacion. Estas dimensiones causan la estabilidad y consistencia de la
conducta y los modelos tienen pretensiones explicativas.

o Factorial Iéxico: consideran que el lenguaje recoge todos los términos relativos a
diferencias individuales en personalidad, y esos términos son los que deben
factorializarse para encontrar las dimensiones basicas. Aun no tienen un desarrollo
teorico y explicativo consistente.



El modelo Big Five, es un ejemplo de tipo Factorial Léxico. Se usara el Big Five para este
proyecto debido a que es uno de los mas reconocidos.

Ademaés, Big Five se adecla mucho para este tipo de problematicas de identificar rasgos de
personalidad en texto. Esto debido a que se basa en el analisis de los descriptores de la
personalidad que aparecen en el lenguaje natural. Estos términos linglisticos recogen los
aspectos descriptivos méas importantes de diferencias entre individuos, asi como los
atributos esenciales de la personalidad.

Las cinco dimensiones de personalidad de este modelo cuentan con dos polos cada una
(Neuroticismo, Extraversion, Apertura, Amabilidad y Responsabilidad).

Estas se suelen denominar tradicionalmente con el acronimo OCEAN, las cuales se
describen en la Tabla 1, donde se presentan algunas de las caracteristicas del lenguaje y
comportamiento para cada uno de los rasgos [8].

Asi, se muestran las caracteristicas linguisticas y en comportamiento de los polos alto y
bajo, de cada uno de los cinco rasgos de personalidad antes mencionados, que se han
encontrado en estudios previos [8] de personalidad y lenguaje.



Rasgo
Neuroticismo

Tipo
Comportamiento

Polo alto

Inestabilidad emocional, ansiedad,
hostilidad, depresion, ansiedad
social, impulsividad, vulnerabilidad.

Polo bajo

Estabilidad emocional, calma, menos
facil de molestar.

Linguistico

Uso de la primera persona del
singular y palabras de emocién
negativas (en ensayos); hablar de
discrepancias, trabajos, y estados
fisicos (en blogs); conectores
exclusivos e inclusivos, uso de
expresiones multiples de puntuacion
(en emails)

Uso de referencias a otras personas (en
blogs); uso de mas sustantivos y
adverbios (email).

Extraversion

Comportamiento

Extrovertidos, calidos, asertivo,
orientados hacia la accion, busqueda
de emociones fuertes.

Introvertidos, bajo perfil, deliberados,
facilmente
estimulados.

Linguistico

Uso de palabras sociales; palabras de
emocion positivas; mayor seguridad
(en emails y ensayos); mayor
complejidad, conjunciones y
adjetivos (en ensayos y email);
verbos en tiempo presente.

Uso de negaciones y expresiones de
emocion negativa, palabras inclusivas,
exclusivas, articulos (en ensayos);
mayor tentatividad (en email).

Apertura Comportamiento | Aprecian las ideas y el arte, Intereses sencillos, conservadores, se
imaginativos, consciente de los resisten al cambio.
sentimientos.

Linguistico Uso de articulos, palabras largas y Uso de la primera persona del singular,

palabras intuitivas.(en ensayos); uso | tiempo presente, y palabras de causa
de palabras largas, expresion de (en ensayos), negaciones, referencias a
sentimientos positivos , y palabras la escuela (en blogs).
inclusivas (en blogs).

Amabilidad Comportamiento | Compasivo; cooperativo; Sospechoso; antipatico; cautelosos;

considerado; amistoso.

antagonico;
Poco colaborador.

Linguistico

El uso de la primera persona del
singular, palabras positivas de
emocion (en ensayos).

Uso de articulos, palabras negativas de
emocion (en ensayos), discrepancias.

Responsabilidad

Comportamiento

Disciplinado; cumplidor; persistente;
compulsivo;
perfeccionista.

Espontaneo; impulsivo; logros menos
importantes

Linguistico

Uso de palabras positivas de
emocion (en ensayos)

Uso de negaciones, palabras negativas,
palabras exclusivas, discrepancias (en
ensayos), temas relacionados con la
muerte (en blogs).

Tabla 1. Los cinco rasgos de personalidad con sus caracteristicas linglisticas y de comportamiento.




3. Trabajo relacionado

En esta seccion se describe una revision de trabajos de investigacion que se han llevado a
cabo en relacion a nuestra propuesta.

El uso de Internet ha motivado muchas investigaciones en el medio social, el cual se ha
convertido en un espacio donde los usuarios generan y comparten contenidos. Los estudios
que se revisaron son los que se relacionan con el PRT.

En [8], [19] y [20] se estudian las caracteristicas lingisticas de la personalidad. También se
vio que hay muchos estudios psicoldgicos sociales que se relacionan con la deteccion de
rasgos de personalidad basados en la conducta social en linea, donde se pretende demostrar
que la personalidad y el comportamiento en linea se relacionan [15]. Algunos de estos
estudios se basan en contenido textual, asi como meta-informacion acerca de una persona a
través de las redes sociales y otros medios [22], [17], [16].

Asimismo se hallaron estudios donde se investigan diferentes modos de comunicacién
como son la voz, el habla, los gestos, los movimientos, para explorar relaciones con la
personalidad, [18], [21].

3.1. Trabajos basados en analisis de texto

Gracias a la creciente popularidad del uso de las redes sociales han surgido muchos
estudios tanto psicoldgicos, como sociales. Estos se han basado principalmente en
Facebook y Twitter, ya que son las redes sociales mas populares.

Estos trabajos se han enfocado en determinar el grado con el que es posible correlacionar la
informacion contenida en las redes sociales con algunas caracteristicas de los rasgos de
personalidad.

Uno de los enfoques més utilizados en estos trabajos es el del estudio de las caracteristicas
linglisticas de la personalidad. Un ejemplo de esto es el trabajo del psicélogo social James
W. Pennebaker’ en su libro The Secret Life of Pronouns [19]. La idea principal de éste es
que las palabras que se usan para comunicar un mensaje, como lo son las publicaciones en
Twitter y Facebook. Estas revelan no solo pistas de la personalidad, sino también del estilo
de pensar, estado emocional y la conexidn con otras personas.

Pennebaker, en colaboracion con otros investigadores, ha desarrollado diversas
herramientas que permiten el andlisis del uso de las palabras en nuestros textos, una de

’ James W. Pennebaker es un psicologo social estadounidense. Su investigacion se centra en la relacion entre
el uso del lenguaje natural, la salud y el comportamiento social. Autor o editor de 10 libros y mas de 250
articulos, Pennebaker ha recibido numerosos premios y honores. [28]



estas herramientas es AnalyzeWords.com. Este es un sitio experimental que permite hacer
un andlisis rapido basado en publicaciones de Twitter. En este se hace un analisis de los
datos utilizando el programa de analisis de texto LIWC?, La idea detras de LIWC es que las
palabras que usamos en un discurso cotidiano, pueden reflejar nuestras emociones. A partir
del simple conteo de esas palabras es posible obtener una idea del estado emocional de
quien las escribid.

LIWC, es una herramienta de andlisis de texto muy utilizada para estudios con enfoques
similares [16], [14], [20], [21]. Esta se centra en las palabras funcionales que, aunque tienen
poco significado léxico o tienen significado ambiguo, revelan mas informacién de la
personalidad. Las palabras funcionales pueden ser preposiciones, pronombres, verbos
auxiliares, conjunciones, articulos, entre otros.

Otro trabajo con una idea similar es el de [8], el cual hace uso de un gran corpus de blogs
para explorar la seleccion de caracteristicas que permiten identificar informacion del
lenguaje relacionado a la personalidad. Para esta investigacion se usd una coleccion de
textos aproximada de 3000 blogueros que escriben regularmente. A cada autor se le aplico
un test de personalidad basado en Big Five. La comparacion del conjunto de caracteristicas
de texto se obtuvo a partir de uni-gramas y bi-gramas, asi como el uso de TAWC?, solo que
en lugar de marcar la frecuencia de uso, se empleo el booleano, la presencia o ausencia de
caracteristicas que se observaron. Este estudio también tiene el enfoque de qué tanto la
estructura del texto y la presencia de palabras comunes son importantes, ya que el mejor
desempefio se obtuvo con el uso de bi-gramas.

También, se ha hecho una exploracion del lenguaje [20] en textos asociados con depresién
y otros mas describiendo similitudes y diferencias entre los grupos de personas en funcion
de su uso del lenguaje. Se aprovecha lo escrito por las personas en sus redes sociales para
encontrar palabras distintivas, frases y temas, y usarlas como funciones de atributos como
el geénero, la edad, la ubicacion o caracteristicas psicoldgicas. Tal es el caso del estudio
presentado en [15], se analizaron un total de 14.3 millones de mensajes de Facebook
obtenidos de 75,000 voluntarios, a los cuales se les pidié que realizaran un cuestionario de
personalidad, asi como reportaran su género y edad.

Con lo anterior se pudieron generar 452 millones de instancias de n-gramas y tépicos, los
cuales se visualizan en grupos separados, presentando los n-gramas para distinguir tanto
género, edad y los rasgos personalidad.

8 LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count ): Herramienta de anélisis de texto disefiado por James W.
Pennebaker, Roger J. Booth, y Martha E. Francis. LIWC calcula el grado en que las personas utilizan
diferentes categorias de palabras a través de una amplia variedad de textos, incluyendo correos electronicos,
discursos, poemas, etc.

9 TAWC (Text Analysis and Word Count): Programa de analisis de texto y contador de palabras.
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3.2. Trabajos basados en comportamiento

Por otro lado, muchos de los trabajos que existen relacionados a la deteccién de rasgos de
personalidad tienen un enfoque diferente a los anteriores. Estos usan diversas estadisticas
de uso, como el nimero de seguidores, likes, nimero de amigos, entre otros.

En [15] se hace exploracién del lenguaje usando como funcion la edad, género, y
personalidad de un conjunto de datos de publicaciones de Facebook de 75,000 personas,
que también realizaron test de personalidad.

Un ejemplo de aplicacion en Facebook es myPersonality [22], proyecto cuyo enfoque es el
de recolectar informacion de los datos de los usuarios que dieron su autorizacion para
acceder a ésta, asi como del llenado de cuestionarios de personalidad. Esta aplicacion
ofrecia al usuario una explicacion detallada de su personalidad.

Actualmente existe el sitio en Internet, el cual permite tener acceso a una base de datos con
la informacion que recolectaron a través de la aplicacion myPersonality, con el propdsito de
permitir el intercambio de informacion con los investigadores.

En [17] el autor analiza la relacion entre caracteristicas de la personalidad, basado en el
modelo Big Five y tres estatus publicos en Twitter. Se extrajeron tres datos de los perfiles
de twitter: siguiendo, seguidores y listas.

La medicion de las caracteristicas de personalidad fueron realizadas indirectamente, a
través de la aplicacion de Facebook myPersonality. El autor considerd sélo a los usuarios
que especificaron sus cuentas de Twitter en sus perfiles de Facebook, contando con un total
de 335 usuarios. Su investigacidn consistio en analizar la relacion entre los cinco rasgos de
personalidad de Big Five y los cinco diferentes tipos de usuarios de Twitter identificados,
que son: oyentes; populares; altamente leidos; y dos tipos de personas influyentes.

Uno de los resultados que encontraron fue que Apertura es el rasgo mas sencillo de
predecir, mientras que Extraversion es el mas dificil.

Un estudio que también busca encontrar la relacion entre caracteristicas y rasgos de
personalidad se presenta en [16]. Este, tiene como objetivo mejorar la prediccion de los
cinco rasgos de personalidad, reduciendo el error mediante la incorporacion de datos
reunidos de una combinacién de multiples OSN*°.

En ese estudio se usaron dos OSN: Facebook y LinkedIn. Recolectando datos de 31
voluntarios. Muchas caracteristicas fueron extraidas de estas OSN. De Facebook se

19 OSN (Online social Network) : Red social



extrajeron 9 caracteristicas numéricas de: actualizaciones de estatus, post de amigos,
amigos, likes en paginas, fotos, tags, eventos, grupos, y juegos.

De LinkedIn sélo se recolecto texto, esto se debe a que el texto de esta red social refleja el
nivel de experiencia, logros académicos, entre otros, teniendo en cuenta cinco
caracteristicas como son: (1) longitud del texto, (2) nimero de conectores, (3) nimero de
habilidades, (4) nimero de palabras positivas y (5) negativas.

A partir de eso se obtuvo que la exactitud de los resultados de la evaluacion de la
personalidad para apertura, responsabilidad, amabilidad y neuroticismo mejora cuando
ambos sets de caracteristicas tanto de Facebook como de LinkedIn son usadas juntas.

3.3. Analisis multi-modal

Como hemos estado viendo en los enfoques antes mencionados, en la psicologia social se
ha usado por mucho tiempo el analisis de texto para estudiar las propiedades psicométricas
del uso de palabras y la exploracion de relaciones entre ciertas dimensiones del lenguaje y
personalidad. Sin embargo, casi no se han investigado el resto de las modalidades de este
tipo de comunicacion, que son la voz, el habla, los gestos, los movimientos, entre otros.

Este es un campo en el cual se esta investigando, y una de las mayores dificultades que se
presenta es en cémo representar los datos e informacion para que una computadora los
pueda interpretar.

Las sefiales no verbales transmiten informacién Gtil para la predicciéon de la personalidad
humana [15], [16], pero estas aun no han sido exploradas lo suficiente, y esto se puede
deber en parte al costo de transcribir la informacion.

Como ya se ha comentado, Internet ha motivado muchas investigaciones en el medio
social. Uno de estos medios que mas han sido estudiados son los blogs, debido a su gran
popularidad.

Los blogs, son la forma de expresidén por excelencia. Sus autores, mas conocidos como
bloggers o blogueros, expresan sus opiniones, gustos 0 emociones sobre un tema concreto a
través de sus paginas, reflejo de su personalidad y forma de vida. Pero el formato blog da
un paso mas y abre el camino al videoblog o vblog, galeria de videos que se publican
cronoldgicamente, una o dos veces al mes, por uno o mas usuarios. Este formato hace el
blog mas humano que nunca, dado que sustituye el texto por un rostro. Los servicios de
video online mas populares son YouTube, Vimeo o Dailymotion.

Uno de los estudios que sostiene que los videos en las redes sociales transmiten
enriquecedora informacion de la personalidad humana se presentan en [18]. En este se
menciona que la informacién de personalidad puede ser codificada en otras dimensiones de
comportamiento como el canal verbal, que como se ha dicho, ha sido menos estudiado en
trabajos de interaccién multimodal.
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Este estudio investiga la viabilidad de usar contenido verbal para la prediccion de huellas
de personalidad de vloggers usando transcripciones manuales y reconocimiento automatico
de voz, ASR™,

Se analiza en otros trabajos de enfoques similares, el hecho de que ciertos rasgos de
personalidad se predicen més facilmente que otros. Por ejemplo, con los dos enfoques
anteriormente comentados, donde se hace uso de sefiales verbales, los rasgos de
extraversion y neuroticismo se pueden predecir mas facilmente que los demas rasgos.

Y con la combinacion de sefiales verbales y no verbales se puede incrementar el
rendimiento de la prediccion de personalidad.

En otra investigacion [21] se encontrd la identificacion de la personalidad en
conversaciones y texto. Se obtuvieron dos fuentes de informacion. El primero fueron 2479
ensayos (1.9 millones de palabras, 15,269 expresiones) de 96 estudiantes de psicologia, se
les pidi6 que escribieran cualquier cosa que se les viniera a la mente durante 20 minutos.

La segunda fuente de informacion que se empled fueron extractos de conversaciones
grabadas usando EAR™ (97,468 palabras, 96 temas, 1,015.3 palabras por tema). Esta es una
herramienta para el muestreo de los datos de comportamiento en ambientes naturales. Este
corpus contiene tanto extracto de sonido como transcripciones. Permitiendo con esto
construir modelos de reconocimiento de la personalidad por medio del habla. En este
estudio se hizo una revision de trabajos previos donde se habla acerca de los marcadores de
personalidad.

Segun estas revisiones, los psicologos han documentado la existencia de dichas sefiales
mediante el descubrimiento de correlaciones entre un rango de variables linguisticas y
rasgos de personalidad, a traves de una amplia variedad de niveles linguisticos, incluyendo
pardmetros acusticos.

Por ejemplo, los hallazgos incluyen que existe una mayor correlacién entre extroversion y
el lenguaje oral, especialmente cuando el estudio implica una tarea compleja. Los
extrovertidos hablan mas, mas fuerte y mas repetitiva, con menos pausas y vacilaciones,
tienen tasas mas altas de voz, silencios cortos, una produccion verbal mas alta, un lenguaje
menos formal, mientras que los introvertidos usan un vocabulario mas amplio.

En la Tabla 2 se hace una comparacion entre algunos de los trabajos que se revisaron.

1 ASR , Automatic Speech Recognition , Reconocimiento automatico de voz.
12 Electronically Activated Recorder (EAR) (Mehl, Pennebaker, Crow, Dabbs, & Price, 2001)
http://dingo.sbs.arizona.edu/~mehl/EAR.htm



Trabajo

Descripcion

OSN /
Fuentes

Enfoques

Observacion

[15] Exploracion  del lenguaje | Facebook | Analisis de texto - Los wvoluntarios realizaron un
usando como funcion la edad, cuestionario de  personalidad 'y
género, y personalidad de un reportaron su género y edad.
conjunto de datos de - 452 millones de instancias de n-gramas
publicaciones de Facebook de y tépicos y tépicos LDA®™  como
75,000 personas. funcién de género, personalidad y edad.

[8] Analizar como las | Blogs Andlisis de texto - Se uso una coleccion aproximada de
caracteristicas con  mejor 3000 blogueros que escribieron durante
desempefio pueden varios meses.
proporcionar una comprension - Se compara conjuntos de
mas profunda del caracteristicas derivadas de uni-gramas y
comportamiento lingiistico de bi-gramas. Obteniendo mejor
personalidad en linea. desempefio en el uso de bi-gramas.

[16] Encontrar la relacion entre | Facebook | Comportamiento - Extraccion de muchos atributos de
caracteristicas y rasgos de | Linkedln Facebook como el nimero de amigos,
personalidad, y como este se nimero de publicaciones, nimero de
puede mejorar con la Likes, etc.
combinacién de miultiples - De LinkedIn s6lo se recolect6 texto.
OSN

[17] Se analiza la relacion entre los | Twitter Comportamiento - Se recolectaron los datos de
cinco rasgos de personalidad myPersonality ~ [23],  considerando
de Big Five y los cinco solamente a los usuarios  que
diferentes tipos de usuarios de especificaron sus cuentas de twitter,
Twitter identificados, que son: contando con un total de 335 usuarios de
Oyentes; Populares; Twitter.

Altamente leidos; y dos tipos - Se extrajeron tres datos de los perfiles

de personas influyentes. de twitter: siguiendo, seguidores y listas.
- Encontraron que Apertura es el rasgo
més sencillo de predecir, mientras que
Extraversion es el mas dificil.

[21] Reconocimiento de rasgos de | Ensayos Multi-modal - Se obtuvieron dos fuentes de
personalidad tanto en texto EAR informacion: 2479 ensayos de cualquier
COMO en conversaciones. cosa que se les ocurriera a estudiantes

de psicologia(1.9 millones de palabras)
- Extractos de conversaciones grabadas
usando EAR

[18] Se investiga la viabilidad de YouTube | Multi-modal - Se usaron 442 YouTube vlogs

usar contenido verbal para la
prediccidn de rasgos de
personalidad de vloggers

- Transcripciones manuales de voz
- Reconocimiento automatico de voz.

Tabla 2. Tabla comparativa de trabajos relacionados

3 DA (Latent Dirichlet Allocation) es un proceso generativo en cuyos documentos son definidos como una
distribucion de tdpicos, y cada tépico en turno es una distribucion de tokens.
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Estos trabajos, independientemente del enfoque que manejan, se enfrentan a problemas
especificos de la APC. Uno de ellos es que la medicion de personalidad de los
participantes se vuelve una tarea complicada porque requiere de su cooperacién en gran
medida.

Ademaés de que se depende de la honestidad de los participantes al momento de responder
cuestionarios de personalidad.

Asimismo, la mayoria de los trabajos cuentan con fuentes de informacion muy pequefias. Y
aun no se ha logrado un buen desempefio en la prediccion de los cinco rasgos de
personalidad.

3.4. Herramientas

A continuacion se describen, brevemente, algunas de las herramientas encontradas que se
basan en analisis de texto y comportamiento. También, se mostrard como se tiene pensada
desarrollar la herramienta propuesta.

La mayoria de estas herramientas estan disponibles, actualmente, en Internet, a excepcion
de myPersonality [22], que fue cerrado en 2012 y el Test de personalidad TP2010.

Las primeras dos herramientas que se presentan, no se basan exactamente en predecir la
personalidad del usuario pero vale la pena revisarlas ya que buscan pistas de estilo de
lenguaje en el texto escrito para revelar informacion acerca de ciertas cualidades del
individuo.

3.4.1. AnalyzeWords™*

Este sitio experimental analiza los tuits de cualquier cuenta que se proporcione. Donde,
segun investigaciones en las que se basa [24], las palabras que se usan para comunicar un
mensaje, como lo son las publicaciones en redes sociales, en este caso Twitter, revelan no
solo pistas de la personalidad, sino del estilo de pensar, estado emocional y la conexion con
otras personas.

En la Figura 2 .Pantalla principal de Analyze Words, se muestra la pantalla principal de
Analyze Words, donde se puede ingresar la cuenta de Twitter que los tuits puedan ser
analizados.

¥ http://www.analyzewords.com



ANALYZE WORDS

What does AnalyzeWords do?

AnalyzeWords helps reveal your personality by looking at how you use words. It is based on good
scientific research connecting word use to who people are. So go to town - enter your Twitter name
or the handles of friends, lovers, or Hollywood celebrities to learn about their emotions, social styles,
and the ways they think.

. . The Development Team
Twitter Handle: @ kiri_u7 Analyze Tweets The Science Behind AnalyzeWords

Analyze Friend: -select- - http://analyzewsrds.com/index.php?handle=kiri_u7

Figura 2 .Pantalla principal de Analyze Words

El sitio nos permite introducir una cuenta de Twitter y poder realizar un analisis de las 748
palabras mas recientes hasta la fecha. Los resultados se muestran en la Figura 3Figura 3.
Captura de pantalla de los datos arrojados por AnalyzeWords, donde estos resultados se
despliegan en tres categorias.

I Somnce Befund snshrzelionis

.l“l.I'IEI|‘_,'ZE Friend: -select - - hitp:// analyzewonds. comyindex. phpThandl= = kii_u7

Analysis of tweets from kiri_u?7

Shars:

M. {736 most recent words - 3rd March, 2015)
L_- Twitt=r
Fac=book

Emotional Style

upbeat (very low) 20 [

Worried (Low] |34 -

Angry {Loew) 30

Depressed {Average) 42 _

Social Style

Flugged In Low) 21 -

Personable (very low) 15 [

Amogant/Distant {Low) 40 -
spacy/valley girl (Average) 42 ([N

Thinking Style

Analytic (Very low) 14 [
sensory (Very low) 15 [

In-the-moment {Average) 42 _
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Figura 3. Captura de pantalla de los datos arrojados por AnalyzeWords

En la Figura 3 se muestra como se despliega el analisis que se realizé de la cuenta de
Twitter especificada. Se presentan distintas caracteristicas de personalidad con su puntaje,
agrupadas en tres categorias: estilo emocional, estilo social y estilo de pensamiento.

En este caso, en estilo emocional, se obtuvo mayor puntuacion para “Deprimido” y la mas
baja para “Optimista”. En estilo social, el tipo “Valley Girl” (popular) tuvo la mayor
puntuacion seguido de un estilo social “Arrogante/Distante”. Y por tltimo, en estilo de
pensar el resultado fue “En el momento™.

3.4.2. Calcula el Language Style Matching

Language Style Matching (LSM), se refiere a la coincidencia de estilo de lenguaje en
conversaciones de texto, email, y otras formas de comunicacién interactiva. Calcula la
tendencia de los participantes de usar un vocabulario comdn y con una estructura de
sentencia similar. EI termino LSM, también llamado coincidencia de estilo, fue introducido
por Kate G. Niederhoffer y James W. Pennebaker en su articulo [24] .

En el sitio en Internet http://www.utpsyc.org/, esta disponible una herramienta que permite
comparar dos textos de diferentes personas.

To calculate LSM, you need to paste the words from one person’s IMs, emails, or other writing samples in the left
box and the writing samples from the other person in the right box. It doesn’t matter whose writing sample goes

into which box:

Enter text from one person Enter tex

Figura 4. Interfaz de la herramienta LSM

Lo unico que se tiene que hacer es copiar dos textos de dos diferentes personas en cada uno
de los campos como se muestra en la Figura 4. Estos textos pueden ser extraidos ya sea de
mensajeria instantanea, emails, conversaciones, etc.

Antes de realizar el analisis se pedird algunos datos como que tipo de muestras son,
mensajes instantaneos, emails, chats en linea, conversaciones transcritas o ejemplos
generales de escritura (ver Figura 5). La relacion entre las dos personas, que pueden ser



extrafios, amigos, intereses potenciales en amor, novios, enemigos, las mismas personas,
comparfieros de trabajo, familia, entre otras. El usuario debe elegir qué tan sincronizados
cree que estan, eligiendo desde completamente conectados, hasta su opuesto de totalmente
no conectados. Y por ultimo la edad de las dos personas.

Before analyzing, a little information will be helpful (*required):

* The writing samples are
Click One -

The relationship between the authors of the two writing samples is:

Click one -

How in synch do you feel that the authors of the two writing samples really are:

Click one -
How old is the author of the words in the Left Box
How old is the author of the words in the Right Box

‘When vou are ready to determine the LSM score, click the submit button below:

Figura 5. Informacion requerida antes de hacer el analisis.

Los resultados se muestran mediante una puntuacién de similitud del uso de lenguaje de
dos personas (ver Figura 6). Dénde se obtuvo un puntaje de LSM de 0.77. Este puntaje
indica que las muestras que se dieron para comprar es de dos personas que piensan de
manera similar. Entre mayor sea esta similitud mayor es el puntaje de LSM.

Your LSM Results

The LSM score gives us a sense of how similarly two people are using language. It can
indicate how synchronized their use of words is.

Your LSM score is 0.77

Compared to other general writing samples that we have analyzed, your LSM score is above average. To give you
an idea, most LSM scores for general writing samples range between .60 and .go, with the average being around
.78. The more the authors of the two samples are thinking in similar ways, the higher the LSM.

LSM is higher in ongoing conversations such as IMs, telephone calls, or face-to-face conversations. LSM is lower
in emails, letters, or other less direct interactions. The more similar the topic and the mindset of the two authors,
the more the LSM score should be similar.

Do not take this feedback about LSM too seriously. It is still in the experimental phase. Several factors can lead to
LSM scores that are too low. Problems may include:

Too few words by one or both authors

Very different genres of writing between the two people
An extreme number of misspellings or IM shorteuts (words such as “2” for “to” or “b4” for “before™). If vou think

this was a problem, correct these problems and see if your numbers change.

Some of the best way to interpret vour own feedback is to run different LSM scores with IMs or emails to and
from other friends. Or track LSM scores with the same person over time. Once you start comparing your
numbers, you can get a better sense of your average LSM numbers.

Figura 6. Resultados de LSM
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3.4.3. Apply Magic Sauce®™ PredictionAPI

Apply Magic Sauce (AMS) [29], es un servicio que predice caracteristicas demograficas
basado en métodos basados en fingerprint. Esta aplicacion permite conocer cual es la
personalidad en redes sociales prediciéendola en base a en los Likes en Facebook.

El motor de prediccion fue montado por los investigadores del Centro de Psicometria de la

Universidad de Cambridge®®.

Este modelo esta basado en el conjunto de datos de myPersonality de mas de 6 millones de
usuarios.

Apply Magic Sauce

PredictionAPI

Magic Sauce translates individuels' digital footprints into
ychological profiles

f Login with Facebook

Figura 7. Interfaz de Apply Magic Sauce

Como se muestra en la Figura 7 y la Figura 8, la aplicacion pide que se inicie sesion con
una cuenta de Facebook y se le dé autorizacién a la herramienta para a tener acceso al perfil
publico, lista de amigos intereses y Me gusta. Al iniciar, se envian los Likes de Facebook
al motor de prediccion de AMS.

http://tests.e-psychometrics.com  (Test de personalidad tradicional de 10 minutos, para ver si coincide con
su auto-percepcion)
1 http://www.psychometrics.cam.ac.uk/



Logout from Facebook

»

Apply Magic Sauce recibicd la siguiente
miformacidn. perfil pibhico, ksta de amigos
intereses y Me gusta

B o 5o permite que  aplicacidn pubiqur en Facebook.

Condicones de b apkcacdn €@  Poltica de prvaccad @ Cancelar

Figura 8. Inicio de sesién por medio cuenta de Facebook y autorizacién de privacidad

El resultado que arroja son una serie de predicciones basada en los Likes de la cuenta de
Facebook. Usa esto para visualizar como perciben al usuario los demas en linea. Estas
predicciones van desde la edad, genero, personalidad, hasta lo que es la orientacion
religiosa y politica. En las Figuras 9 y 10 se muestran los resultados que se obtienen para
cada uno de ellos.

This is a prediction of your psycho-demagraphic prafile based on your Facebask Likes. It uses 2 snapshot of your digital foatprint to visualise haw
athers perceive you online and therefare may not be an entirely accurate picture of who you really are. You could take our full personality test as well

and compare the results!

Age Psychological Gender

Masculine

Feminine’

This is prediction of your age.

Probability of being of a particular psychological gender.

Figura 9. Prediccion de edad y género.
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Sexual preference Relationship Status

To see this chart. please choose your actual gender first:

Female Male Show both

A probability of having a particular sexual preference. The population
average for being gay is 7%, and for lesbian 5%.

A probability of being in a relationship.

Figura 10. Prediccién de preferencias sexuales y estatus de relacion.

En la Figura 11, se visualiza informacion mas detallada de la personalidad, pasando el
cursor sobre la imagen.

Personality Education

100.0

00 Journalism Peychology
: Education

800

Fo.0 Nursing Business

50.0 48%

44%

400 379, 40% =ngineering
33%

10.0

0.0 . Biology
Openness Extraversion Neuroticism Finano=
Conscienticusness Agreeableness

Big Five personality scores expressed as percentiles. 50% denotes an A probability of having an education in a particular field.
average score. Hover over bars for more info.

Figura 11. Prediccion de Personalidad y de educacion



Obteniendo en este caso para cada uno de los rasgos los siguientes resultados:

e Apertura (Openess) 37%: Conservador, tradicional

e Responsabilidad (Conscientousness) 44%: Espontaneo y flexible.
e Extraversion (Extraversion) 33%: Timido y reservado

e Amabilidad (Agreableness) 48%: Asertivo y competitivo

e Neuroticismo (Neuroticism) 40%: Calmado y relajado

Political Orientation Religious Orientation

Uninvelved

Cathelic

MNaone
nservative

Lutheran

- Mormon

Libertaria
B /

Liberal Other Christian

Probability of holding a particular set of political views Probability of holding a particular set of religious views.

Figura 12. Prediccién de Orientacion Politica y Religiosa

También sugiere realizar un cuestionario de personalidad en linea para asi comparar los
resultados.
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Z8= UNIVERSITY OF
+ MBRIDGE

My Personality

iy — IS
E IS

NS
SR

g DN
MODDS z
-
38
. Y M
| i

I DEVELOPWENT v =
R a5 5 2

Measures five fundamental dimensions
of personality.

Give it a try!

Figura 13. Test de personalidad en Linea

El cuestionario basado en el Big Five al que nos redirige es el que esta disponible en el
Centro de Psicometria de la Universidad de Cambridge. En la Figura 13 y Figura 14 se
muestra la captura del cuestionario y los resultados.

Openness:

11.0%

Conscientiousness:

21.0%

Extraversion:

46.0%

Agreeableness:

62.0%

Meuroticism:

Figura 14. Resultados del test en linea.



3.4.4. MyPersonality*’

MyPersonality fue una aplicacion popular de Facebook que permitié a los usuarios realizar
pruebas psicométricas reales, y almacenar, con su consentimiento, su perfil psicoldgico y
perfil de Facebook. En la Figura 15 se muestra la interfaz de la pagina.

myPersonality
My Personality Profile Compare to Friends More Tests [ Options

Latest news: New Schwartz's Values Survey. [View Al News]
Below, there are plrases desorbing pecple’s behaviowrs. Please use the rating scale to desarde how acourately each statement desabes you, Desarbe
yourself as you generaly are now, not as you wish to be in the future. Rate yourself as you honestly see yourself, in relation to other people you imow
of the same sex 35 you are, and roughly your same age. If you are unsure of which response to choose (6.9, you 8¢t one way In a certan situation, and
another way in a dfferent situation), choose the response which feels most “natural® to you

So that you can descrbe yourself in an honest manner, your answers to indnvidual Questions cannot be seen by others, only the overall caladation of
your persondity traits

Answer 100 || Questons (if you don't want to do 100 now, you can always answer more later)

Phrase: a Nesther "

- __ Moderately A Moderately "2

Very Inacourate , x Inacaurate noc A Very Acourate
v Inacarate A Acarate
I Acaurate

Have a vivid magnation.
Hold 3 grudge

Do not mind being the centre of
attenton.

Do not ke poetry.
Complete tasks successfily.

Beleve that others have good
ntentons.

Avoid phiosophical decussions.

Figura 15.Interfaz de myPersonality.

En la actualidad, la base de datos de myPersonality contiene mas de 6.000.000 resultados
de las pruebas junto con mas de 4.000.000 de perfiles individuales de Facebook. Los
encuestados provienen de distintos grupos de edad, origenes y culturas.

Actualmente cuenta con un sitio en Internet'®, que permite tener acceso a esta base de datos
con la informacion que recolecto a través de la aplicacion myPersonality, para permitir el
intercambio de informacién con los investigadores.

7 http://www.nbcnews.com/health/health-news/can-facebook-assess-your-personality-n284736
18 http://mypersonality.org/
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La informacion que esta disponible para colaboradores registrados, incluye:

e Puntajes de pruebas psicométricas,

e Registros de perfiles de Facebook de los usuarios,

e Los datos de nivel de elemento de prueba,

e Informacion adicional, por ejemplo, registros de Likes de los usuarios.

Los datos recopilados provienen de mas de 86,000 personas que voluntariamente realizaron
un test de personalidad usando la aplicacion mencionada ofrecida en Facebook desde 2007
hasta 2012. La prueba consistia en 100 preguntas basadas en el modelo Big Five que se ha
mencionado con anterioridad. También analizaron los Likes de cada usuario.

3.4.5. Test de personalidad TP2010

TP2010 era una aplicacion de Facebook que obtenia informacién acerca de los usuarios a
través de un test de personalidad, asi como también de la recoleccién de datos disponibles
de las interacciones de este con la red social. En la Figura 16 se muestra una captura de
pantalla del TP2010.

facebook o= .

| Tus | comp | Recomendacién de amigos | Informacién del test | Invitara tus amigos | Opciones |

TEST DE PERSONALIDAD TP2010

Ya has completado el test de personaidad, por lo que aqui se muestran tus res. dtados. Recuerda que dispones del men’ que esta enama de este texto para
poder comparar tus dates con tus amigos, con la poblacdn espafiola, con los usuarios de este test en general o s6% con los que son de tu edad.

RESULTADOS DE José Ignacio Quiroga

A continuadién se muestan las puntuaciones obtenidas para cada una de las civco dmensiones que se miden en este test. Ademds, se ofrece el dato de
sinceridad que ndica si [as respuestas que has dado son fiables o no. En caso ce que no lo sean, deberias replantearte completar el test de nuevo (s es
Inferior & 50% es recomendable repetirio y st Inferior al 30%, Podra dedrse Gue los datos Que aquf aparecen no representan a tu personaidad).
Actividad 30%
Agresividad-Hostilidad 60%
4 60% !
d-Bisqueda de sensaciones 10%

ismo-Ansiedad 20% =

Sinceridad detectoda en tus respuestas o [N

La flabioad de tus respuestas es muy alta. IGracas por haber sido sincero 3l completar el test!

Ahora que ya has hecho el test de personalfidad y conoces tus resultados,
2z un TEST DE ESTILOS DE APRENDIZAJE pinchando aqui

Figura 16. Captura de pantalla de TP2010 que muestra los datos de personalidad inferida.

La meta de TP2010 era descubrir la relacion entre los resultados del usuario en la prueba de
personalidad y todos aquellos atributos que describen la interaccion con Facebook.

Esta aplicacion también permitia realizar una comparacién de personalidad entre dos
usuarios de Facebook, como se muestra en la Figura 17.



facebook Buscar Q Inido

| Tus resultados (omparu-‘_ 60 de amigos | del test { lnvlaraunamloos» omeaA

COMPARATIVA ENTRE José Ignacio Quiroga Y Alvaro Ortigosa

Compatibiidad = 68 %

Alvaro Ortigosa

30 % Actividad S0 %
60 % Agresividad-Hostilidad 40 % ]
- 60 % Sociabilidad 10 % .
10 % Impulsividad-Busqueda de sensaciones 70 %
. 20 % Neuroticismo-Ansiedad 30 % -

Sinceridad detectada en las respuestas 70 % -

Figura 17. Comparacion entre la personalidad de dos amigos en TP201

Otra funcionalidad que poseia es la de realizar una recomendacion de amigos basados en
compatibilidad. Se mostraba a las personas, que también habian realizado el test, y cuyos
resultados eran mas similares a los de algun perfil. En la Figura 18 se muestra un ejemplo de
esto.

[facebos—— o — ]

Tus | 36n de amigos | 6n del test | Invitar a tus amigos | Opciones |

ESTOS SON LOS USUARIOS QUE HAN HECHO EL TEST QUE MAS SE PARECEN A TI:

Puedes afladidos como amgos accediendo a su perfil. Para ello, haz de Una vezque 8 aptcacan é cirs

1. Jean Roldin Agudele
Compatbidad = 96%

2. Pabk Bibao.
Compatbidsd = 96%

3. Laa Monko!
Compatbbdad = 05%

SOLO MUXERES
SOLO HOMBRES
VOLVER A LAPANTALLA INICIAL

Fig.5. C ibility-based friend rec in TP2010,

Figura 18.Recomendador de amigo basado en compatibilidad en TP201
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3.4.6. Herramienta propuesta

La herramienta que se propone permitird que un usuario ingrese su cuenta de Twitter para
extraer los tuits mas recientes escritos por el usuario. El sistema hara un analisis de su texto,
dando como resultado una visualizacion del porcentaje que obtuvo en cada uno de los cinco
rasgos de personalidad. Esta visualizacion tentativamente se hard por medio de gréficas.

Ademas, la pagina permitira la opcion de realizar un test de personalidad en linea. Para
poder comparar ambos resultados.

En la siguiente Tabla 3, se presenta una comparacion entre las herramientas antes
mencionadas. Estas herramientas aln no son muy exactas en sus aproximaciones de
prediccion de todos los rasgos de personalidad. Ya que aln se sigue investigando cuales
son los atributos y caracteristicas del lenguaje que se relacionan mejor con cada uno de los
cinco rasgos de personalidad.



Nombre Enfoque Descripcién Entrada Salida
AnalyzeWords Analisis de | Analisis de tuits para | Twitter Ultimos tuits de un | Estilo emocional,
texto revelar la personalidad por usuario social 'y forma de
medio de como usamos las pensar del autor de los
palabras tuits.
Calculate LSM Anélisis de | Permite comparar dos textos | Mensajeria | Mensajes Puntuacion de
texto de diferentes personas. instantanea | instantaneos, emails, | similitud del uso de
u otras muestras de lenguaje de dos
escritura. personas.
Apply Magic Comporta | Predice la personalidad | Facebook | Likes de alguna | Una visualizacion de
Sauce miento basado en los Likes en cuenta de Facebook como te perciben los
PredictionAPI Facebook. demés en linea.
MyPersonality Comporta | Permitia a los usuarios | Facebook | Cuestionario de 100 | Anélisis de sus rasgos
miento realizar pruebas preguntas; Likes de | de personalidad;
psicométricas, almacena su Facebook; otros | comparacion con otros
perfil psicolégico y de metadatos del perfil | usuarios.
Facebook. de Facebook
Test de Comporta | Descubrir la relacion entre Facebook | Cuestionario de Analisis de los cinco
personalidad miento los resultados del usuario en personalidad,; rasgos de personalidad;
TP2010 test de personalidad y Metadatos del perfil Comparaciones de
atributos que describen la de Facebook personalidad entre
interaccion con Facebook. usuarios;
recomendaciones de
usuarios basado en
compatibilidad
Herramienta Anélisis de | Se extraen los tuits de algin | Texto Ultimos 200 tuits | Un analisis de sus
propuesta texto usuario y a partir de este se | escrito de | dela cuenta que el | rasgos de personalidad,
har& un andlisis de la | usuarios usuario proporcione. | visualizado en gréficas

personalidad de la persona,
mostrando los resultados

con tu  porcentaje
obtenido en cada rasgo
de personalidad.

Tabla 3. Tabla comparativa de herramientas mencionadas.

9 OSN (Online social Network) : Red social
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4. Método

El presente capitulo tiene el propdsito de describir el método empleado para la construccion
del sistema de prediccion y la representacion de los documentos para poder hacer la
identificacion de personalidad.

En la primera parte de este capitulo se describe en qué consisten los Grafos de n-gramas de
caracteres, que es en lo que se basa nuestro sistema.

4.1. Grafo de n-gramas de caracteres

En general el problema de las representaciones basadas en bolsas de palabras es que no
incluyen informacion secuencial, la cual en tareas de clasificacion NO-TEMATICA puede
resultar relevante, pues ayudaria a capturar ciertas caracteristicas asociadas al estilo de
escritura. La idea principal del método que se utilizd propone una representacion que
aprovecha estas dos grandes ventajas.

Ya que el modelo de la bolsa de caracteres de n-gramas no toma en cuenta el orden de
aparicion de los caracteres en el texto original, se pierde informacion valiosa. Como
resultado, palabras de documentos con secuencia de caracteres diferentes terminan teniendo
la misma o muy similar representacion. Por ejemplo la palabra “wiki” y “kiwi” tienen la
misma representacion en bi-gramas, aunque su significado es totalmente diferente. En la
Figura 21 se ejemplifica lo anterior.

Wi WI
ki 1 ki
Wiki Kiwi
Figura 19. Representacion en bi-gramas de las palabras "wiki" y ""kiwi"' respectivamente.

Se representa cada documento como un grafo, donde cada nodo corresponde a un n-grama
especifico, y con un peso en sus aristas .y de esta forma se agrega informacion contextual al



modelo de n-gramas. En Figura 20 se muestra un ejemplo de un grafo de tri-grama para el
texto “home phone”

100

1.00

_ph

1.00 1.00

im 1.00
1.00 !
hecin 165 hecmn

- 1.00 1.00 -
1.00

1o 1.00

one | 2 p

1.00
100

pho

Figura 20. Grafo de tri-gama para la cadena de texto ""home_phone™

Grafo de N-grama: Un grafo de n-grama es un grafo unidireccional

G ={V ¢ E® W}, donde V © es el conjunto de nodos que son etiquetados por el
correspondiente n-grama, EC es el conjunto de aristas, y W es una funcién que
asigna un peso a cada arista. [14]

El grafo representativo de cada tema se combina en un solo grafo de la clase a través de la
funcion de Update. Dada una coleccién de documentos D, un grafo Gp vacio se construye
inicialmente, el i-th documento d; ¢ D posteriormente se transforma en el grafo G d;, que se
combina con Gp para formar un nuevo grafo G"p con las siguientes propiedades: sus nodos
incluyen la unién de los nodos de los grafos individuales, y sus pesos se ajustan de manera
gue converjan con el valor medio de los respectivos pesos. El grafo de clase resultante
captura patrones comunes en el contenido del tema entero, como de recurrencia y
secuencias de caracteres vecinos.
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4.2. Medidas de similitud

La similitud entre documentos y temas es calculada a través de la cercania de su
representacion de grafos [26]. A continuacion se describen las medidas de similitud que
fueron usadas.

1. Containment Similarity (CS), expresa la porcién de nodos de un grafo G', que son
compartidos con un segundo grafo G'. Asumiendo que G es un grafo de n-gramas, e
es un nodo de un grafo de n-grama, su funcion u(e, G) = 1, siy sélosi e € G, y de
otro modo equivale a 0.

i i » 1u(e,Gj)
l J) — eeG
CS(G ,G ) = 75“ l|| ]l)

Donde |G| indica el nimero de nodos del grafo G (es decir, el tamafio del grafo de
n-grama).

2. Size Similarity (SS), Indica la relacién de tamafios de dos grafos:

i gJ) = mind6lie’D

SS(G /G ) max(|G'|,|671)

3. Value Similarity (VS), la cual indica cuantos de los nodos contenidos en el grafo G
son contenidos en el grafo G', considerando también los pesos de los nodos que
coinciden. En esta medida, cada nodo que coincide e teniendo un peso W'(e) en el
grafo G' contribuye a la suma VR(e)/max(|G'|, |G']) , donde VR(e) (es decir, Value
ratio, valor de relacion ) es un factor escalable simétrico que es definido como

i
VR(e) VR(e) = 2nWele)
max(wh,wz)

eWe

con el fin de obtener valores en el intervalo de [0,1].

Los nodos que no coinciden no contribuyen a V/S: w = 0 por un nodo e £ G'. Con
todas estas medidas juntas se obtiene:
min(wei,wg)
Zeeg! max(w}, w})
max(|G'|,|G7[)

vs (G4, 6) =

4. Normalized Value Similarity (NVS), este aumenta el valor de similitud VS,
haciendo caso omiso del tamafio relativo de los grafos comparados.
En esencia, la similidad entre dos grafos implica coocurrencias de subcadenas
similares en los textos correspondientes.
CS considera la coocurrencia de pares de n-gramas, en lugar de las coocurrencias de
grafos individuales. Por el contrario, el valor normalizado de similitud toma en



cuenta la frecuencia de coocurrencias de n-gramas. NVS funciona en pares de n-
gramas, en lugar de n-gramas individuales.

VS(GY G

rs(6L6) = s5at o)

4.3. Construccion de los modelos

Grafos de temas

‘ - ‘ Tema 1
Documento —> \ / NS
Grafo de n-gramas de
caracteres del Calculo de — | N
documento similitud RN

Tema 2

Teman

(0.2,0.8,1.0,...,0.4,0.2,0.5, ...,0.3,0.5,0.6,..)

Vector de caracteristicas

Figura 21. Clasificacion de un documento usando el modelo de grafos de n-gramas

Para la construccion de los grafos representativos de cada una de las clases de nuestro
sistema se utiliza una serie de cinco médulos para extraer el texto, hacer la representacion
en n-gramas de caracteres, construccion de los grafos y la funcion Update.

La construccion de los grafos representativos consta de cuatro etapas que a continuacion se
describen.

1. Limpieza del corpus: la primera etapa consiste en la extraccion del texto del corpus del
PAN? 2015. Se obtiene la clase de cada uno de los archivos para organizarlos por carpetas
de acuerdo a sus clases.

20 http://pan.webis.de/
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2. Pre-procesamiento: esta segunda etapa consiste en realizar un pre-procesamiento del
texto, donde se eliminan urls y se reemplazan simbolos y caracteres especiales ademas de
nameros, con una letra especifica para poder identificar cada uno de estos casos.
Posteriormente, estos documentos se representan en tri-gramas de caracteres.

3. Representacion de documentos a grafos: la tercera etapa consiste en la construccion de
los grafos. Para representar un documento d, se crea un grafo G, corriendo una ventana de
tamafo Dy, sobre el contenido textual con el fin de analizar en el traslape de n-gramas de
caracteres.

Cualquier par de n-gramas que se encuentran dentro de la misma ventana
son conectados con una arista con un pesado [15], el cual denotara su frecuencia de co-
ocurrencia en el documento.

0123456

0123456

ki r

_-l‘*/
0123456

Figura 22. Tipos de ventanas de n—gramas (No simétrica, simétrica y Gauss simétrica normalizada).

El tamafio de la ventana Dy, que se utilizé fue de tamafio 4. Existen tres enfoques para
tipos de ventanas: No simétrica, Simétrica y el enfoque simétrico normalizado-Gauss [25].
Para nuestro sistema se usé el enfoque de ventana simétrica. En la Figura 22 se ejemplifica
estos tres enfoques.

4. Construccion de grafos modelos: por ultimo, por medio de la funcion Update, se unen
todos los grafos por sus respectivas clases creando asi los grafos modelos que serviran para
posteriormente poder extraer el vector de atributos. Como se muestra en la Figura 25.



Grafos de instanciasclase A I / Update

Grafos de instanciasclase B

Grafos Modelo clase A

Figura 23. Diagrama de construccion de los grafos representativos de cada clase

Esta funcion se describe como update(G,,G,) = G* = (E*, VY, L, W%), donde E“ =
Ef UES, donde EF, ES son el conjunto de aristas de G, G, respectivamente. Se considera

que dos aristas son equivalentes e; = e, cuando tienen la misma etiqueta, por ejemplo L(e;)
= L(ez).

Los pesos de los grafos resultantes se calculan de la siguiente manera: Wi(e) = W(e) +
(W2(e) — wi(e)) x L.

El factor de aprendizaje [ € [0,1], cuanto mayor sea el valor de factor de aprendizaje,
mayor es el impacto del segundo grafo en el primero. Cuando [ = 0 indica que nuevo grafo
ignorara al segundo grafo. Y cuando el valor es [ = 1 indica que los pesos de los nodos del
primer grafo seran asignados a los pesos del grafo resultante.

Para mantener el peso promedio de todos los grafos individuales que contribuyen a este
modelo, el i-ésimo grafo que actualiza el grafo de la clase (modelo) usa un factor de
),i>1.

aprendizaje | = (1 - E

L

35



4.4, Pruebas

En este capitulo se describe el conjunto de datos utilizado para las pruebas que se
realizaron, asi como una breve descripcion de los algoritmos de aprendizaje y las medidas
de evaluacion que se emplearon. Y por Gltimo se muestran los resultados obtenidos en las
pruebas.

Se realizaron una serie de pruebas para poder evaluar que algoritmo de aprendizaje obtiene
mejores resultados, asi como ver su eficacia en cada una de las tareas.

4.4.1. Conjunto de datos

Se hizo uso del corpus del PAN?' 2015, que consiste en un conjunto de datos de
entrenamiento de tuits en inglés, espafiol italiano y aleméan. En especifico se uso el corpus
en espafol para la construccion de los modelos.

- Para la edad se consideran las siguientes clases: 18-24, 25-34, 35-49, 50-xx.
- Género: male, female.

- Rasgos de personalidad, para cada rasgo se proporcionan puntajes (entre -0.5 y
0.5). Para nuestras pruebas se tomé como un problema de clasificacion binaria, se
asigna 1 para el polo positivo del rasgo y 0 para el polo negativo. Por ejemplo 1 si
es extrovertido y 0 si es introvertido.

<author id="{author-id}"
type="twitter"

.
lang

age group="18-24|25-34|35-49|58-xx

im

n|les|it|nl"

gender="mals | femals"

extroverted="-8.5 to +8.5"
stable="-8.5% to +@.5"
agreeable="-8.5 to +8.5"
conscienticus="-8.5 to +8.5"
open="-8.5 to +8.5"

[

Figura 24. Atributos del corpus PAN 2015

2l PAN Promueve la investigacién forense de texto digital mediante la organizacién de eventos de
informética donde se invita a investigadores y profesionales para trabajar en alguna tarea compartida
especifica de su interés. En la categoria de Authorship (Autoria) se encuentran diez tareas, entre las cuales se
encuentra Identificacion de Autor y Perfilado de Autor. [59]



En la Figura 26 se muestran los atributos del corpus. Se cuenta con el rango de edad del
usuario, asi como el género y la puntuacion de cada uno de los cinco rasgos de
personalidad.

Para estas pruebas se usé el conjunto de datos en espafiol, que tiene 100 archivos de texto
de tuits de usuarios diferentes.

4.4.2. Algoritmos de aprendizaje

Para los experimentos realizados se seleccionaron cuatro algoritmos de aprendizaje, de los
mas representativos y utilizados en el campo del aprendizaje automatico.

Naive Bayes (NB): Método probabilistico, de los méas utilizados por su simplicidad
y rapidez, que asume la independencia de los atributos entre las diferentes clases del
conjunto de entrenamiento.

J48: Un algoritmo que permite generar un arbol de decision, el cual selecciona los
atributos mas discriminativos basandose en su medida. La caracteristica
fundamental de este algoritmo es que incorpora una poda del arbol de clasificacion
una vez que éste ha sido inducido, es decir, una vez construido el arbol de decision,
se podan aquellas ramas del arbol con menor capacidad predictiva. Este algoritmo
es una mejora de ID3, también basado en arboles, donde el criterio escogido para
seleccionar la variable méas informativa esta basado en el concepto de cantidad de
informacidn mutua entre dicha variable y la variable clase [18] .

Optimizacion minima secuencial (SMO): Este algoritmo estd basado en redes
neuronales (funcionamiento inspirado en el cerebro humano, de ahi su nombre)
cuya caracteristica mas importante es su capacidad de aprender a partir de ejemplos,
lo cual les permite generalizar sin tener que formalizar el conocimiento adquirido.

Redes de funcion de base radial (RBF): Este algoritmo, al igual que el anterior,
estd basado en redes neuronales. Este tipo de redes se caracteriza por tener un
aprendizaje o entrenamiento hibrido. La arquitectura de estas redes se caracteriza
por la presencia de tres capas: una de entrada, una Unica capa oculta y una capa de
salida. [19]
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4.4.3. Evaluacion

Para evaluar el método propuesto se utilizaron las medidas tradicionales para la evaluacion
de sistemas de clasificacion, tales como precision, recuerdo y la medida F.

La precision (P) es la proporcion de instancias clasificadas correctamente en una clase ¢;
con respecto a la cantidad de instancias clasificadas en esa misma clase. El recuerdo (R), es
la proporcién de instancias clasificadas correctamente en una clase c; con respecto a la
cantidad de instancias que realmente pertenecen a esa clase. Asi, la precision se puede ver
como una medida de la correccion del sistema, mientras que el recuerdo da una medida de
cobertura o completitud.

Normalmente se emplea la medida F para describir el comportamiento de la clasificacion,
la cual se define:

_ (1+p?)pP+R
F= BZ(P+R)

Donde B representa la media armoénica entre la precision y el recuerdo. La funcion de B es
la de controlar la importancia relativa entre las medidas de precisién y recuerdo. Es comin
asignar un valor de 1 indicando igual importancia a ambas medidas.

4.4.4. Experimentos y resultados

Como parte de las pruebas que se hicieron, se realizaron tres experimentos. El primero fue
de edad con cuatro clases (18-24, 25-34, 35-49, 50-XX), el segundo experimento género
con dos clases (Masculino y Femenino) y por Gltimo el experimento de personalidad con
cinco clases, definido como un problema de clasificacion binario (Introverted / Extroverted,
Unstable /Stable, Disagreeable/Agreeable, unconscientious / Conscientious, y Closed /
Open).

Se realizaron dos rondas, cambiando el conjunto de entrenamiento y de test. Las siguientes
tablas muestran el promedio de la medida f de ambas rondas.

Clase NB J48 SMO RBF
18-24 0.743 0.7 0.8335 0.643
25-34 0.5665 0.4665 0.5665 0.8455
35-49 0.5545 0.5 0.554 0.7
50-XX 0 0.598 0.3335 0

Tabla 4. Resultados obtenidos del experimento 1, edad.



En la Tabla 4 se muestran los resultados del experimento 1. En esta se puede observar el
desempefio de los algoritmos empleados. En general tuvieron resultados similares, pero los
algoritmos SMO vy J48 pudieron clasificar todas las clases. Se puede ver, en base a estos
resultados, que es mas facil clasificar los textos de personas que estan entre los 18 y 24
afios de edad. Mientras que los de 50-XX se obtiene un desempefio menor.

Clase NB J48 SMO RBF
F 0.807 0.807 0.807 0.784
M 0.4705 0.4705 0.4705 0.4705

Tabla 5. Resultados del experimento 2, género

Los resultados del experimento 2 se muestran en la Tabla 5. En este experimento los cuatro
algoritmos tuvieron un rendimiento muy similar para clasificar el género. Pese a que se
contaba con un conjunto de datos con el 50% de usuarios femeninos y el restante 50%
masculinos, se observa que se tiene un mejor desempefio para clasificar el género
femenino.

Clase NB J48 SMO RBF

Introverted 0.914 0.8655 0.86 0.8675

Extroverted 0.9705 0.9105 0.9125 0.92
]

Unstable 0.9255 0.96 0.9175 0.937

Stable 0.926 0.967 0.906 0.9445
e

Disagreeable 0.923 0.959 0.9115 0.937

Agreeable 0.981 0.988 0.9775 0.9815
e

Unconscientious  0.896 0.987 0.896 0.9685

Conscientious 0.978 0.9965 0.978 0.9915
e

Closed 0.875 0.875 0.875 0.875

Open 0.992 0.992 0.992 0.992

Tabla 6. Resultados del experimento 3, personalidad.

Por altimo, en la Tabla 6 se pueden ver los resultados del experimento de personalidad. Se
observa que el desempefio general de todos los algoritmos que se usaron fue similar,
ademas que el polo positivo de los rasgos de personalidad tiene ligeramente un mejor
desempefio.
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5. Desarrollo del sistema

En esta seccion se muestra como es el funcionamiento del sistema de identificacion de
rasgos de personalidad y la estructura de los mddulos que lo componen. El sistema web
desarrollado IYP - Identifying Your Personality consta de cuatro modulos generales:
Modulo de extraccion de tuits, Mddulo de representacion del documento, Mddulo de
extraccion de atributos, y Mddulo de identificacion de personalidad.

A continuacién se muestra el esquema general del sistema asi como cada uno de los
modulos que lo integran.

5.1. Esquema general del sistema

El esquema general del sistema contempla los cuatro médulos que se desarrollaron en la
implementacion. Cada médulo realiza una tarea especifica, como se muestra en la Figura 25.

Sistema de prediccion de personalidad

/ \
| Médulo de representacion del Médulo de extracciéon | |
| documento de atributos |
| e = |
' > ' Representacion cs |
' St NGraMas 00 s — , |
Wl Wi . - S |
| [ Grafo de n- e I
| gramas I
: : Construccion
| Médulo de identificacién | | ctasificacion
| de personalidad |
| : Big-Five |
| a‘;‘““a Seleccionde la |
Extraccion de | ——personal
-3 L tweets. I |
¥ | Visualizacion | I
@ | | resultados | :
| Cuestionario | |
| | BigFive | ' Médulo de Evaluacion |
| : — = |
| Cuestionario Big- |
| Five Locator |
| |
| I

Figura 25. Esquema general del sistema



5.2. Modulo de Extraccion de tuits

Peticién — Recuperar resultados —

de la peticion

Tweets

_ [ Preproceso }

documento.txt

Figura 26.Mddulo de extraccion de tuits

La recuperacion de los tuits comienza con una peticion, como se muestra en la Figura 26, se
ingresa el nombre de usuario a buscar. Para poder realizar esta tarea se utilizé el API-PHP
de Twitter, el cual permite la conexion con Twitter, esto, previo registro en la pagina de
desarrolladores de Twitter, en donde se obtienen las llaves de acceso que permiten hacer
uso de la informacién que se genera en esa red social.

Si la conexion a Twitter es exitosa, se recuperan los 200 tuits mas recientes del usuario y
se muestran en el sistema.

Se realiza un pre-procesamiento de estos documentos, el cual considera las siguientes
tareas:

e Reemplazar simbolos por el caracter ‘S’

e Reemplazar numeros por el caracter ‘N’

e Eliminar saltos de linea

e Eliminar url

e Reemplazar vocales acentuadas por vocales sin acento.

Una vez recuperados los tuits se guardan en un archivo txt, Gnicamente los tuits publicados
por el usuario, ignorando todos los que sean citas o re-tuit .Dentro de la carpeta “Text” que
se encuentra en el modulo “OCEAN” del sitio web.
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5.3. Modulo de Representacion del documento

— Representacion a n- —

gramas de caracteres

Ngrama-ch.txt

Representacién a grafos de
_ n-gramas de caracteres

Grafo de ngramas.txt

documento.txt

Figura 27.Modulo de representacion del documento.

La Figura 27 muestra el proceso de representacion del documento, primero en n-gramas de
caracteres y luego en grafos.

Para la representacion en n-gramas se hace uso del programa “ngrams CH”, que hace uso
de la libreria NLTK, la cual es el kit de herramientas de lenguaje natural. Es un conjunto de
bibliotecas y programas para el procesamiento del lenguaje natural (PLN) para el lenguaje
de programacion Python. Para nuestro sistema se eligié usar tri-gramas de caracteres.

También se utiliz6 el médulo que se desarroll6 en Python “graph”, que contiene diversas
funciones para la creacién de grafos. ‘ngram2GP.py’ €s un programa en Python que lee un
archivo de caracteres de n-gramas y crea a partir de este un grafo, recibiendo el tamafio de
Dwin para calcular la coocurrencia.



5.4. Modulo de Extracciéon de atributos

| — [ Calculo de similitud }

Grafo de
ngramas.txt

(0.2,0.8,1.0,...,04,0.2,0.5, ...,0.3,0.5,06,..) -
CEEIITTIID

Vector de caracteristicas — e

Medidas de
similitud.txt

Figura 28.Modulo de extraccion de atributos

La extraccion de atributos de hace por medio de los calculos de similitud, tal como se
muestra en la Figura 28.

Estas son las medidas de similitud que son calculadas:

e Containment Similarity (CS)

e Size Similarity (SS)

e Value Similarity (VS)

e Normalized Value Similarity (NVS)

En el capitulo anterior se describieron mas ampliamente estas medidas.
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5.5. Modulo de identificacion personalidad

= ) } WEKA
= e
et Naive Bayes
Training.arff.  Archivo.arff

,In(vovemdo ‘ Estable L)nsewado Calcula_persona“dad
sposstaiond Leer_resultados()

Cooperativo Og nizado

Figura 29.Mddulo de identificacion de personalidad

Para la identificacion de personalidad se cre6 un médulo que hace uso de Weka® |, que es
es una plataforma de software para el aprendizaje automatico y la mineria de datos escrito
en Java.

Se eligid el algoritmo de aprendizaje, Naive Bayes por su rapidez, su facil implementacion
y porque que en las pruebas que se realizaron se obtuvieron buenos resultados de
clasificacion con este algoritmo.

Dentro del sistema Web se llama a weka por linea de comando y se le pasan los archivos
arff que se crearon previamente, tanto el arff de entrenamiento, como el de la nueva
instancia que queremos clasificar. El resultado de la clase obtenida para la nueva instancia
es almacenado en un archivo de text. Por medio de la funcién leer_resultados() , se lee el
archivo y se grafica el resultado y es mostrado en el sistema web. En la Figura 29 se muestra
este proceso de identificacion de personalidad.

*2 Por sus siglas en inglés Waikato Environment for Knowledge Analysis



5.6. Mdadulo de evaluacion

4 N

Puntaje | === Conversin

Interpretacion

Cuestionario

[ Resultados ]

Figura 30.Modulo de evaluacion

Se cred el modulo big_five_locator para poder evaluar la aplicacion, y permitir tener una
retroalimentacion con el usuario.

Este mddulo consta de tres funciones: puntaje, conversion e interpretacion. A
continuacidn se describe la funcion de cada una de ellas.

La evaluacion consiste en un cuestionario de personalidad “Big Five Locator” que consta
de 25 preguntas, y cinco opciones de respuesta. Una vez que el usuario contest6 todas las
preguntas (se hace una validacién al formulario del cuestionario para asegurar esto), por
medio de puntaje.php se obtiene el puntaje de cada pregunta, y con esta informacién se
procede a calcular el puntaje de cada reactivo. Teniendo cinco factores: Emotividad
negativa, Extroversion, Apertura, Adaptabilidad y Enfoque a metas.

El puntaje de cada uno de los reactivos es pasado a la siguiente funcidn conversion.php, la
cual realiza la conversion de estos puntajes en la tabla de conversion BIG FIVE LOCATOR
SCORE.

La conversién nos da como resultado el score normal de cada reactivo. Este score normal es
pasado a la siguiente funcién interpretacion.php que es donde se determina en que polo,
positivo 0 negativo se encuentra en cada uno de los rasgos de personalidad. En la imagen
anterior se describe el proceso de la evaluacidn que se realiza en el sistema web.

Y por altimo se guardan los resultados en un archivo de texto, para poder compararlos con
los resultados que el médulo de prediccidn de personalidad arrojo, y de esta manera poder
realizar una evaluacion de la eficiencia de nuestro sistema de identificacion de
personalidad.

45



5.7. Sistema web

El sitio Web Identifying Your Personality tiene las siguientes caracteristicas:

e Acercade
e Cuestionario de personalidad
o Contacto

« Ingreso de cuenta de Twitter
o Extraccién de los tuits mas recientes
e Prediccion de personalidad
e Resultados

5.8. Vistas del sistema

A continuacion se muestran las diferentes vistas que componen al sistema web Identifiyig
Your Personality-1YP

Identifying Your Personality.

Bienvenido IYP - identifying Your Personality. Este sitio
tiene como finalidad ofrecer una aplicacion que seré
capaz de identificar en cinco grandes rasgos (Big 5) tu
personalidad a través de texto escrito en tweets!

jlngresa tu cuenta de twitter! =

Para poder identificar tu personalidad ingresa tu nombre de usuario de Twitter. ¢ w
Se extraeran tus ultimos tweets que hayas publicado y apartir de ese texto se

tratara de determinar cual es tu tipo de personalidad

Usuario:

@

Go!

UAM- Cuajimalpa

Figura 31.Pagina de inicio

En la Figura 31 se muestra la pagina principal, que es la pagina de inicio que despliega el
sistema al ingresar.

En la parte superior se encuentra el menl de la pagina que contiene enlaces a la pagina
Acerca de, Cuestionario de personalidad y por ultimo la pagina de contacto.



En el contenido de la pagina se encuentra una seccion donde hay un campo de texto para
que el usuario pueda ingresar su cuenta de Twitter con la que se llevara a cabo el proceso
de identificacion de la personalidad.

tiene como finalidad ofrecer una aplicacién que ser
capaz de identificar en cinco grandes rasgos (Big 5) tu

personalidad a través de texto escrito en tweets!

Tu cuenta

@kiri_u7
Tweets Followers. Following Favorites Media Created
3816 135 286 77 1364 Apr-04-2010

Predice mi personalidad

Acontinuacion se muestran los Gitimos 200 tweets los cuales los que se muestran en azul serén analizados para predecir su personalidad. Los que estan en rojo son todos aquelios teets
que no son de su propia autoria (retweets, citas, etc)

Figura 32.Vista cuenta de Twitter del usuario

El la Figura 32 se muestra la vista una vez que el usuario ingresé a su cuenta de Twitter, en
esta se muestra la imagen de perfil del twitter, asi como otros datos obtenidos de la API,
como son numero de seguidores, tuits, favoritos, etc.

Acontinuacion se muestran los dlimos 200 twees los cusles los que se muesiran en azul seran analizados para predeci su personalidad. Los que estan n rojo son fodos aquelis tests
que no son de su propia autoria (retweets, citas, etc)

Tue Aug 25 18:54:47 +0000 2015

(@VAWPS_JPN muero por saber cual es la sorpresa *v=
RT: 0

Fav: 0

fTue Aug 25 18:54:10 <0000 2015

IRT @VAMPS_IPN: {VAMPS tiene una gran noticia para ti jregistren sus datos en este link! hitp:/t co/GPTwtIP6x| #AMPSenMexico httpiit col
IRT: 262

[Fav: 0

fTue Aug 25 19:53:46 ~0000 2015

lcusl seré Ia sorpresa?? *v* hitps:ift co/OuCDSluvpd
RT:0

Fav.0

fTue Aug 25 19:49:22 +0000 2015

{Ah registrarse? hitps:it. co/pEFXdccpTY
RT: 0

Fav: 0

fTue Aug 25 19:48:51 +0000 2015

RT @UHusicllexico: #VAMPSenMéxico E# Entérate antes que todos de las noticias de @VAMPS_JPN en nuestro pais ¢ hitp:/it.co/avemXBniyX http:f...
RT: 22
[Fav: 0

[Tue May 12 02:07:04 +0000 2015 1

Figura 33.Tuits mas recientes del usuario.
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También se muestran los dltimos 200 tuits mé&s recientes del usuario. En color rojo se
muestran todos aquellos que no fueron escritos por el usuario cOmo re-tuits, menciones, etc.
Y en color azul se visualizan los tuits que el usuario escribi6 los cuales sistema usara para
la prediccion de personalidad. Como se observa en la Figura 33.

=V
@Kkiri_u7

Tu personalidad

Extraversion Neuroticismo Apertura

Ilntrovenidc ‘ Estable ﬁnservador

Amabilidad Responsabilidad

Coo&nlivo ‘ Organizado

Figura 34.Resultados de la identificacion de personalidad.

En la Figura 34 se muestra la pantalla de resultados, donde una vez realizado todo el
proceso de identificacion internamente, se obtienen los resultados para cada uno de los
cinco rasgos de personalidad. Estos resultados se muestran en intervalos de 0-100 y se
visualizan como gréaficas de colores.

En la Figura 35 se muestra el cuestionario de personalidad que servird para evaluar al
sistema.

Cuestionario Big Five

Instrucciones: En cada una de las escalas que se te pr
generaimente el que meor te describe. Silos dos tén

ntan a continuacion indica cual de los puntos es
son igualmente descriptivos, marca el punto medio

Ansioso o o © © o 1 Calmado
2

Preferencia a

star en

compania de - . N .

otras personas ©s 0« O3 O2 O Prefiere estar solo
3

Sofador ©s ©0s Os Oz O Realista

Figura 35.Vista cuestionario Big Five



El cuestionario consta de 25 preguntas, con cinco opciones de respuesta. Ninguna pregunta
debe de quedar sin ser contestada, es por eso que se hace una validacién del cuestionario
para asegurar esto. El la Figura 36 se muestra esta validacion, donde se despliega un
mensaje de error cuando una pregunta queda sin contestar y el contorno se resalta en color
rojo para marcar las preguntas que faltan responder y el verde las que ya fueron
respondidas.

O35 04 O3 02 01

Distraido Esta pregunta es es requerida. Enfocado

22

s 04 O3 02z 0O

Conversador Esta pregunta es &3 requerida. Pensativo

23

Prefiere cosas

Confortable con la claramente
ambiguedad 0 s o« 0 2 0 definidas

24

Os5 04 O3 0z 01

- Esta pregunta es es requerida. ZEERLE

25

Figura 36.Validacion del cuestionario

La

Figura 37 muestra la vista de la pagina de los resultados del cuestionario, en estos re
muestra en qué polo se encuentra (polo positivo o polo negativo) en cada uno de los cinco
rasgos de personalidad.

Identifying Your Personality.

Bienvenido VP - ensitying Your Personalty. Este sitio
tiene como finaldad ofrecer una apicacikdn que serd
capaz de dentificar en cinco grandes rasgos (Big 5) tu
personalidad & través de texto escrito en tweets!

Resultados

Emotividad negativa:Reactivo Apertura: Moderado ExtroversionExtrovertido

Adaptabilidad: Adaptable Enfoque: Moderado
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Figura 37.Resultados del cuestionario



6. Conclusiones y trabajo futuro

En este apartado se presentan los objetivos que se lograron cumplir en la realizacion del
sistema Web, asi como las conclusiones a las que se llegaron con el trabajo. Y por ultimo se
detalla el trabajo pensado a realizarse en el futuro.

Los objetivos que se plantearon en un principio se lograron satisfactoriamente. Se empled
una representacion basada en grafos de n-gramas de caracteres y se realizo la clasificacion
de edad, género, asi como de los diferentes rasgos de personalidad.

Otro de los objetivos principales que se logré fue el de implementar el método de grafos de
n-gramas de caracteres en un sistema Web, Identifiying Your Personality. En este sistema
Web el usuario es capaz de ingresar su cuenta de Twitter y el sistema predice los rasgos de
personalidad de este usuario.

Otro de los objetivos que se plantearon fue el de poder evaluar el desempefio de la
prediccion de personalidad. Para esto se incorporé al sitio Web un cuestionario de
personalidad Big Five Locator, donde el usuario solo debe contestar una serie de preguntas
para calcular los polos de personalidad en cada uno de los rasgos. Estos resultados se
almacenan, permitiendo al sistema poder comparar los resultados que arrojé el cuestionario
con los propios.

Las conclusiones que se lleg6 con este trabajo fue que los grafos de caracteres de n-gramas
si pueden ayudar a mejorar los resultados de ciertas tareas. Pero aun se necesitan de mas
pruebas para poder evaluar la eficacia del sistema.

Como parte del trabajo futuro se tiene pensado ampliar el sistema Web para que también
sea capaz de detectar género y edad del usuario, para que de este modo haga una
identificacion mas completa del perfil del usuario.

Para mejorar la eficacia del sistema se tienen contempladas muchas ideas, entre las que
estan: aprovechar y explorar otras métricas de los grafos, asi como explorar mas opciones
de busqueda de patrones en un grafo para una mejor interpretacion de los datos; se requiere
conseguir un corpus mas grande y mejor etiquetado para poder entrenar a los modelos de
clasificacion; experimentar con otras formas de representacion del documento, entre otros.
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Apéndices

e Apeéndice diagramas casos de uso

El sistema contard con un actor principal: Usuario.

Actor Usuario: es la persona que usard la el sistema. Podra acceder al sitio web y acceder a
todas las secciones de este, asi como realizar las siguientes actividades:

- Ingresar su cuenta de usuario de twitter

- Ingresar sus tuits a la opcion “Predice mi personalidad”

- Visualizar los resultados obtenidos

- Realizar el cuestionario de personalidad y visualizar los resultados de este
cuestionario

Identifiying Your Persanality- I'YP

Ingresar cuenta de Twitter

/ Visualiza resultados

—‘\1_\__\_‘ﬁ

Usuario Predice Personalidad

Visualiza resultados

Ewvaluar

o

Figura 38.Caso de uso 1: Identificar personalidad



Caso de Uso No. 1

Identificar Personalidad

Descripcién

Permitira al usuario conocer su personalidad

Actor(es)

Usuario

Precondicion

El usuario ingrese su cuenta de Twitter desde la pagina
principal y seleccione la opciéon “Go”

Proposito

La necesidad de identificar la personalidad del usuario.

Secuencia normal

Paso | Accion

1 El usuario Visualiza los datos de su cuenta de Twitter
2 Visualiza los 200 tuits mas recientes.

3 El usuario elije la opcion ‘Predice mi personalidad’

4 Visualiza los resultados de su personalidad en los cinco

rasgos Extraversion, Neuroticismo, Apertura,
Amabilidad y Responsabilidad.

5 Se visualizara la opcién de “Evaluar”

Post condicion

Se almacena en un archivo de texto el usuario de Twitter.

Excepciones

Que el usuario no ingrese una cuenta valida de Twitter.

Usuan

Tabla 7. Caso de uso 1: Identificar Personalidad

Identifiying Your Perscnality- [YP

Cuestionario Big Fifive

[+]

r

1

Visualiza Resultados

Figura 39.Caso de uso 2: Evaluacion
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Caso de Uso No. 2 Evaluacion
Descripcion Permitira al usuario evaluar los resultados que dio el sistema
Actor(es) Usuario
Precondicién El usuario y haya visualizado los resultados de personalidad de
la seccion “Predecir mi personalidad”
Proposito La necesidad de acceder al perfil de usuario.
Secuencia normal Paso | Accion
1 El usuario entra a la opcion “Evaluar”
2 Se visualiza el cuestionario Big Five
3 Si el usuario contesta todas las preguntas del
cuestionario de personalidad
4 Selecciona la opcion “Enviar”
5 Si el usuario no contesto todas las preguntas, se
resaltaran todas las preguntas que faltan por responder.
6 Visualiza los resultados de personalidad del
cuestionario.
Flujo secundario 1 El usuario acceda desde el menu principal la opcion
“Cuestionario de personalidad”
2 Repita los pasos de la secuencia normal a partir del
paso 2.
Post condicion Se guardan en un archivo de texto los resultados del usuario.
Excepciones Que el usuario no responda el cuestionario

Tabla 8. Caso de uso 2: Evaluacién




e Apeéndice diagramas de secuencia

Usuanao

1! Ingresa cuenta de Twitter

1.1: setUsuarniol)

{Predice Personalidad

1.1.1: Visualiza dltichos 200 tweets
|

|
2. Predice mi perspnalidad

3: Visualiza n:%su ftados

2.1 saveUsuario|)

Archivo de texto

A

Usuario

Figura 40.Diagrama de secuencia caso de uso 1

1: Cuestionarno de personalidad

1.1: Vusualiza cuestionario Big Five

<

2 Envia respuestas

2.2 Visualiza resultados

Figura 41.Diagrama de secuencia caso de uso 2
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