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Resumo

A depresién é un trastorno mental habitual que afecta a mais de 300 millons de persoas no
mundo. Constitie a principal causa de discapacidade segun a OMS e no peor dos casos pode
levar ao suicidio. Ainda que existen tratamentos eficaces o seu dificil diagndstico xunto coa
falla de recursos fan que o tratamento non chegue a mais da metade dos afectados [1]. Neste
contexto a iniciativa eRisk establece unha serie de retos para tratar de detectar de forma tem-
pera o perigo de sufrir transtornos persoais. Entre estes retos atépanse a deteccion tempra
da depresion. Esta tarefa desempefiouse no 2017 [2] e 2018 [3] contando con metodoloxias

propias de evaluacion.

Neste proxecto imos crear un sistema de alertas que axude a detectala depresion de forma
tempera. Estudaremos as publicaciéns de diferentes usuarios na rede social Reddit para extra-
er os patrons propios da linguaxe das persoas que desenrolaran depresion. Teremos en conta
como evoluiu o significado das palabras no tempo para poder determinar cando o nivel da de-
presion traspasa un umbral. Para esta tarefa empregaremos representacions temporais densas
de palabras (temporal word embedings). Estas representacions demostraron sua utilidade para
captala evolucién dos sentimentos asociados as palabras 6 longo do tempo [4]. En concreto
usaremos o algoritmo TWEC proposto no paper Training Temporal Word Embeddings With
a Compass [5] e compararemos os resultados deste algoritmo cos resultados dos presentados
nas ediciéons do CLEF eRisk 2017 [2] e CLEF eRisk 2018 [3].

Palabras chave: + Maquinas de soporte vectorial
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Capitulo 1

Introducion

ESTE proxecto buscase aplicar técnicas de procesamento da linguaxe a tarefa de detec-
N cién tempera da depresion. Escollese esta tarefa xa que as caracteristicas na linguaxe
que presenta unha persoa con depresioén estan documentadas en diversos estudos, coma que-
da recollido no traballo linguistic features in depression:a meta-analysis [4]. Ou o estudo da
frecuencia do uso dos pronomes en primeira persoa do singular, que sinala un maior uso des-
te na xente con depresién [10]. Tamén estan os estudos que asocian a depresiéon co uso de
palabras con componentes emocionéis, os cales apuntan a que a detonacién dun esquema de
depresion pode chegar a apreciarse na linguaxe dun deprimido, xa que 6 expresar a stia vision
de si mesmos, do mundo e do futuro adoptan unha visién pesimista. Por conseguinte usara
mais palabras negativas que positivas [4]. O longo deste traballo empregamos diferentes tec-
noloxias para estudar a variacion na linguaxe de usuarios da rede social Reddit. Dispomos
de datos etiquetados para entrenar e testar os modelos xunto con resultados doutros algorit-
mos que foron presentamdos na competicién eRisk nas ediciéons do 2017 [2] e 2018 [3], e que

empregaremos como referencia para comparar cos resultados obtidos.

As tecnoloxias escollidas para esta tarefa xiran entorno ao modelo Word2Vec, este foi pu-
blicado por Thomas Mikolov e os membros do seu equipo en Google no ano 2013. Esta técnica
permite captar o significado das palabras e o seu contexto mediante o uso de redes neuronais.
Estes modelos permiten codificar vectores dispersos cunha gran dimensionalidade a vecto-
res densos, sobre os que se poden realizar operaciéns alxebraicas que nos seran moi utiles.
Referirémonos a esta representacién densa como embedding. Este modelo presentouse coma
alternativa con algunhas ventaxas con respecto as mais usadas do momento como eran as
LSA(Latent Semantic Analysis) ou as LDA(Latent Dirichlet Allocation) [11]. Este modelo na
sua forma estandar presenta alguns problemas para representar a evolucion da linguaxe xa
que pola nureza estocastica das redes neuronais e a varicién entre os contextos dun documen-
to a outro, os embeddings de cada texto estian representados con diferente aliflamento dentro

do espazo vectorial [5]. Se procesamos dous documentos nos que unha palabra en concreto
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ten o mesmo significado nada nos garante que o seu embedding ocupe o mesmo lugar no es-
pacio vectorial. Existen diversas tecnoloxias que afrontan este problema, pero estas presentan
algunhas desvantaxes, como a de precisar grandes cantidades de datos para funcionar ben ou
ser computacionalmente moi custosas. por outra banda temos o modelo TWEC (Temporal
Word Embeddings with a Compass) [5], o cal plantexa unha solucion a estas problematicas.
Esta proposta plantexa usar un modelo atemporal como bruxula para inicializar outros mode-
los temporais e asi alifiar os seus embeddings. Desta forma podese captar os cambios no lugar
que ocupan os embeddings das palabras no espacio vectorial 6 longo do tempo.

O longo deste proxecto exploraremos as posiblidades destas tecnoloxias para a tarefa obxeti-
vo. O que faremos sera empregar o historial de publicaciéns na rede social Reddit de usuario
deprimidos e non deprimidos para entrenar modelos temporais. Estes modelos estaran alifia-
dos cun mesmo compass dentro dun mesmo espacio vectorial. A continuacion calcularemos
canto se moveu cada palabra con respecto ao compass en cada momento e para cada usuario
de training. Esta variacion medida para cada palabra computarase mediante a distancia de
coseno. Esta medida para todas as palabras nun momento do tempo comformara o que cha-
maremos vector delta para o momento ¢. Finalmente empregaremos diferentes clasificadores
para alimentalos cos vectores delta dos usuarios de training a modo de exemplos de entrena-
mento. Como paso final testaremos no conxunto de testing e avaliaremos o funcionamento

do pipeline.

1.1 Motivacion

Como xa se veu contando a depresién é unha das principales causas de discapacidade no
mundo e contribue de forma importante 4 carga mundial xeral de morbilidad. No peor dos
casos a depresion pode levar 6 suicidio, acontecendo cada ano perto de 800.000 suicidios no
mundo, dos cales 3.500 son no noso pais. O impacto desta efermidade é evidente endemais

constitie a segunda causa de morte entre os grupos etarios de entre 15 e 29 anos. [1]
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Figura 1.1: Prevalencia de depresion diagnosticada. [6]
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Figura 1.2: Tasa de mortalidade por suicidio 100m/h. [6]

A depresion non é un problema estrictamente sanitario, debe enmarcarse nun contexto
mais amplio xa que afecta a nivel social, familiar, laboral e econémico. Segtin un estudo reali-
zado en 28 paises europeos, esta patoloxia supuso en 2004 en todo Europa un coste de 118.000
millons de euros, representa o 1% do PIB. En concreto en Espana, os custos da depresion cifra-
ronse en 5.005 millons de euros dos cales 985 corresponderon a custos médicos, 449 millons ao

consumo de fAirmacos 3.385 aos custos pola perda de productividade e 187 millons aos custos

da mortandade atribuida a depresién. Véxanse figuras 1.3a e 1.3b . [6]
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En relacion co resto de comunidades autonomas Galicia é unha das que ten peores datos,
tanto en nimero de cadros con depresion coma nimero de suicidios. Véxanse figuras 1.4a e
1.4b. [6] Existen tratamentos eficaces para convatir a depresion mais non é doado chegar a
todos os afectados, tanto pola falla de recursos coma pola estigmatizacion das efermedades
mentais. No contexto actual de crise sanitaria e coa situacion de illamento que se esta a sufrir,
en especial as persoas maiores, prevese un incremento nos casos de depresioén a nivel global.
Endemais o saturamento dos servizos sanitarios pola pandemia, afondan o problema da falla
de recursos nos sistemas de diagnostico temperan e prevenciéon. En base 6 anteriormente
exposto, a principal motivacion é dar apoio dende as tecnoloxias da informacién aos traballos
de deteccidén tempera e prevenciéon da depresiéon no ambito das redes sociais e os riscos en

internet.

Parcentaje de casos de depresion diagnosticada

(a) Depresion por CA. [6]

13,47
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(b) Tasa suicidio por 100m/h CA. [6]
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1.2

Obxetivos

En base as caracteristicas das ferramentas a empregar e do problema a abordar, os obxe-

tivos deste proxecto desgrananse en:

1.3

Probar a utilidade do algoritmo TWEC para a deteccién tempera da depresion
Optimizar os procesos que envolven o uso da ferramenta
Cuantificar a eficacia con respecto a otros algoritmos

Explorar a combinacion do algoritmo TWEC con outros algoritmos intelixentes

Estrutura da memoria

Neste apartado exporase a estructura da memoria xunto cun breve resumo do contido de

cada capitulo.

Introduccion: este é o capitulo introdutorio, onde se presenta o problema, o contexto
e razdns que motivan a realizacion deste proxecto. Neste capitulo tamén se atopa a

estrutura da memoria e o plan de traballo.

Conceptos: este capitulo introduce unha serie de conceptos base para comprender o

que se esta tratando de facer en cada momento, e algunhas decisions tomadas.

Tecnoloxias: neste capitulo explicase cales foron as ferramentas, entornos de desen-

volvemento e outras tecnoloxias empregadas durante a realizacién deste proxecto.

Proposta e Evolucion: este é o capitulo no que se explica o plantexamento inicial do
proxecto, nel tamen se explica unha serie de modificacions que se realizaron a medida

que o traballo foi avanzando.

Metodoloxia e Desenvolvemento: neste capitulo explicase que metodoloxia se em-
pregou para o desenvolvemento do proxecto e como se adaptou para amoldarse as carac-
teristicas do proxecto. Tamén neste capitulo comentarase a planificacion e os traballos

feitos en cada etapa do proxecto.

Deseilo: nesta secciéon mostrase o desefio da ferramenta, explicado mediante diagramas

de clases.

Resultados: neste capitulo recollense os resultados dos experimentos realizados o lon-

go do proxecto e comparanse entre eles o cos presentadados no CLEF eRisk 2017 e 2018.
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« Conclusions: este capitulo faise unha reflexion en torno as dificultades do proxecto e

aos resultados obtidos.

1.4 Plan de traballo

A realizacion deste traballo estivo dividido en varias etapas. Unha etapa de documenta-
cion, unha etapa de investigacion e desenrolo, e a etapa final de avaliacion de resultados e

redaccion da memoria.

+ Na etapa de documentacion leronse artigos relacionados co ambito do Procesamento da
Linguaxe Natural, da Recuperacion da Informacién e dos Algoritmos Intelixentes. Esta

etapa non estivo suxeta a planificacion.

+ A etapa de investigaciéon e desenvolvemento, na que se partiu dun plantexamento ini-
cial. Este plantexamento consiste nun pipeline completo capaz de realizar unha clasifi-
cacion dos usuarios e facer unha avaliacion desta clasificacién. O longo de cada semana
faranse propostas de ideas para a mellora dos resultados do pipeline. Anotaranse as mo-

dificacions que se levaron a cabo.

« Etapa de avaliacion de resultados e redacciéon da memoria. Esta etapa adicouse 4 reco-

pilaciéon de resultados e 4 redaccién da memoria e as conclusions.



Capitulo 2

Conceptos

NESTE capitulo explicaranse algiins conceptos que van ser recurrentes 6 longo do proxecto

ou que son necesarios para comprender algunhas das suas partes.

2.1 Vector Space Model

Os modelos de espazos vectoriales son pilares fundamentais do alxebra lineal. Neles os
vectores representanse mediante secuencias ordeadas de niimeros ou coordeadas nun espazo
vectorial. Estas coordeadas representan unha posicion ou podense usar para identificar unha
direccion e magnitude nese espazo. Enton unha secuencia de n niimeros reais seria un vector
nun espazo n dimensional R™.

Os modelos de espazos vectoriais serviron de base para moitas das investigacions dos anos
1960s e 1970s no campo da Recuperacion da Informacion. Histéricamente a sta incorporacion
foi moi importante e 6 longo dos anos foronse desenvolvendo técnicas efectivas. Tipicamente
asumese que os documentos son vectores dun espazo vectorial n-dimensional, onde n é o
numero de palabras diferentes do seu vocabulario. Un documento D; esta representado por

un vector de n terminos 2.1.
D; = (dij,diz2, ¥<x din)

Figura 2.1: Representacion vectorial do documento D;

Se dispomos dun corpus ou coleccion de documentos, e queremos facer unha represen-
tacion do mesmo, tendo n palabras no vocabulario e m documentos difrentes poderiamos

representar esta informacion mediante a seguinte matriz 2.2.
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d1,1 d1,2 KKK dl,n
dyg dpa »xx d2,n

dm 1 dm,2 XKAKX dm,n
Figura 2.2: Matriz dunha colecciéon de documentos [7]

Onde cada elemento d; j; toma o seu valor da iformacion estadistica dunha palabra. Tipi-
camente as duas representacions mais habituais son o TF que representa a frecuencia dunha
palabra nun documento é o TF-IDF 2.3 que representa canto aparece unha palabra nun docu-
mento en relacién 4 aparicion desa palabra no resto dos documentos, xa que o DF representa

o nimero de documentos nos que aparece unha palabra.

N
TF-IDEy, , = Ty, % log =

13

Figura 2.3: formula do TF-IDF [7]

Estas representacions adoecen de ser moi dispersas (moitas posiciéns son ceros). O estar
traballando con vocabularios de miles de palabras, os cales en ocasions conforman conxuntos
disxuntos entre os documentos, fai que 6 empregar matrices densas, a maioria das posicions
sexan ceros. Para estes casos € mais apropiado empregar matrices dispersas, as cales son moito
mais eficientes en termos de complexidade espacial, ainda que un pouco mais lentas 4 hora de
acceder a informacion que contefien. O beneficio notase especialmente cando, coma no caso
deste traballo, temos documentos con poucas palabras e con vocabularios moi diferentes entre
si. O ter moitisimos mais valores cero que valores que non son cero, compénsanos gardar so os
valores non son cero, xa que son os que aportan informacion. Nestas matrices dispersas este
tipo de informacion almacénase de xeito eficiente. Existen varios formatos destas matrices,
un exemplo son as que mapean pares (row, column) con valores z de forma que sendo M a
matiz densa temos que M [row, column] =x = =z = 0.

Co que temos ata 0 momento xa podemos empezar calcular o parecidos que son 2 docu-
mentos. Isto podese facer xa que 6 estar traballando nun espazo euclideo podemos calcular a

distancia de coseno entre dous vectores. [7]

cos(¢) =—p—p.~
T y

Figura 2.4: Férmula distancia de cosemo [8]
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2.2 Redes Neuronais

A primeira aproximacion ao funcionamento das redes de neuronas artificiais remonta-
se 0s 1950s nos que Fran Rosenblatt propon o percetron [12]. Este foi un algoritmo no-
vedoso para atopar patrons nos datos, ¢ unha abstracciéon matematica do funcionamento
dunha neurona. A idea basica é a de ter un conxunto de entradas representadas nun vec-
tor ? = [:131 RS ) PO . I ;t:n] e que se corresponden a unha serie de caracteristicas xunto
cun parametro de sesgo. Todos elas asociadas a un valor de peso que inicialmente tefien va-
lores aleatorios e que se representan como o vector ﬁ = [wi,w2,...,wi,...,wn]. Logo o
percetron combina estes valores multiplicando a entrada polo seu valor correspondente e su-
ma os resultados (z1 Cw) + (22 Cws) + 0t (2 Cw;) + ... logo aplicaselle unha funcion

threshold, ou funcion de activacion. Todo isto podese representar matematicamente tal que

n
if (Z x; Cw; > threshold) then f(F) =1 else f(Z) = 0 xunto cunha funcién de error

err(z) = |y f(z)|| O obxectivo do algoritmo e minimizar o error en cada un dos pesos

J(z) = minZerr(m@). [8]
i=1

Activation Output

Dendrite

Figura 2.5: Percetron e neurona real superpostas. [8]

O Precetrén por si mesmo non funcionaba ben para problemas linealmente non separa-
bles. Para poder solucionar problemas deste tipo foi necesario alifar varias capas de neuronas,
de tal forma que as saidas dunha capa conforman as entradas da seguinte e onde antes tifia-
mos unha funcién simple de erro agora temos a funcion de back-propagation. Como o seu
nome indica, esta funcién propaga cara atras o erro cometido as entradas de cada neurona da
rede, e poder asi facer o reaxuste dos seus pesos. Para definir o algoritmo back-propagation

partese da suma total dos erros cuadraticos de cada un dos pesos.

n

1
Error = Z 3 err(z;) ?

i=1

Figura 2.6: Error medio cuadrado
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Logo usando a regla da cadea, podemos calcular a derivada da funcion de activacién con
respecto a cada neurona da rede, e podemos obter canto influiu ese peso no erro cometido
e axustalo. Se estamos na ultima capa o célculo do erro é directo, A derivada do erro con

respecto o j  th saida que o conforma é:

OError

Awij= a———= ay(y; [flz;)y;(1 yj)
2¥)

Figura 2.7: Derivada do error na ultima capa

Para actualizar os pesos dunha capa oculta a ecuacién é un pouco mais complexa:

OError
Awij= a———= ay(d_ Guw)y(1 y;)

Wi
b leL
Figura 2.8: Derivada do error nas capas ocultas

O parametro « das ecuacions definen a ratio de aprendizaxece. Este parametro se colle
valores altos fai que a correccién sexa grande, se o valor é demasiado grande pode levar unha
correccidn ineficiente e o seguinte error sera ainda maior. Se pola contra este parametro colle

valores moi pequenos o algoritmo poderia quedar estancado nun minimo local.

| £

rE

‘ =

-]

A itial random =

weight 42 2

c

- :

o

< | &

8

[

-
e o
m‘““«,.__ \‘.\a‘é\
Weight ¢

Figura 2.9: Superficie do erro

Temos varias formas de entrenar unha rede neuronal, a primeira batch learning na que o
erro e os novos pesos calculase 6 final do batch. E un método rapido pero pode quedar atascado
mais facilmente nun minimo local. Outra opcion é mediante o stochastic gradient descent,
neste caso os pesos da rede neuronal actualizanse despdis de cada patron de entrenamento, o
que o fai unha opcién mais lenta pero resiliente. Mini-batch learning pola banda colle o mellor

dos dous métodos anteriores, a rapidez do batch learning e a resiliencia do stochastic learning.
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2.3 Word2Vec

Word2Vec é un método de construccion de representacions densas de palabras, foi pre-
sentado por Thomas Mikolov xunto cos seus compafieiros de google no ano 2013 [11]. Estes
compararon varios modelos, tratando de maximizar o acerto e minimizar a complexidade
computacional. O que descubriron no seu estudo é que se poden lograr representacions den-
sas de palabras dunha gran calidade sen necesidad de usar modelos moi complexos. Este

modelo emprega redes neuronais nun esquema encoder decoder para lograr a representacion

densa de palabras.

INFUT PROJECTION OUTPUT INPUT FROJECTION  OUTPUT
wit-2) wit-2)
wit-1) wit-1)

\\SUM /
— wi(t) wit)| >
w(t+1) / \ wit+1)

w(t+2) \1 wit+2)

CBOW Skip-gram

Figura 2.10: Esquena encode-decoder

No seu traballo, definen a complexidade computacional como na figura 2.11 sendo E o
numero de epochs de entrenamento, 7' o nimero de palabras no conxunto de entrenamento e

() coma complexidade especifica de cada aproximacion.
O=FEx«xTx Q
Figura 2.11: Complexidade computacional

CBOW ¢ similar a unha Neural Net Language Model alimentado hacia adiante. En base
0s seus experimentos decidiron eliminar a capa oculta non lineal, e fixeron que a capa de
proxecion se compartise co resto das capas. Todas as palabras proxéctanse sobre a mesma
posicion e os seus vectores son promediados. Incluiron un clasificador log-lineal que recibe
como input unha venta de tamano n collendo n/2 palabras que representan as predecesoras
e n/2 palabras que representan s sucesoras dunha palabra central que o modelo pode pre-

decir. O valor ) para o calculo da complexidade deste algoritmo definese 2.12 sendo N o

11
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numero de palabras previamente codificadas, V' e o tamaiio do vocabulario e D e o tamafio

da representacion de cada palabra.
Q=N=x D+ D x logy(V)

Figura 2.12: Complexidade de CBOW

Skip-gram é similar a CBOW solo que en vez de predecir unha palabra en funcién dun
contexto, trata de maximizar a clasificacion dunha palabra en base a outra palabra da mesma
frase. Esta aproximacion € capaz predecir palabras anteriores e posteriores dentro dun rango
respecto a unha palabra dada. Dado que as palabras mais cercanas estan mais relacionadas
que as lonxanas con respecto 4 palabra actual danlle mais pesos as primeiras collendo mais
exemplos deste tipo do conxunto de entrenamiento. Neste caso o valor () calcilase coa for-
mula 2.13 sendo C o rango de palabras que é capaz de predecir, notese que canto maior sexa

o rango maior sera complexidade computacional.
Q=Cx (D+ D x* logy(V))

Figura 2.13: Complexidade de Skip-gram

2.4 Temporal Word Embeddings With a Compass TWEC

TWEC explota a evolucion dos embeddings de Word2Vec no tempo. Outras aproxima-
cions anteriores tenen a desvantaxe de ser pouco eficientes no proceso de entrenamento ou
ser algoritmos complexos e dificiles de entender para xente que non sexa experta no tema.
TWEC por outra banda propén unha heuristica para entrear modelos Word2Vec [5]. A heu-
ristica consiste en empregar un alifiador atemporal (compass) como referencia para entrenar
representacions en momentos determinados.

Os desenvolvedores de TWEC decidiron empregar un modelo CBOW por funcionarlles
mellor con pequenos datasests que os modelos Skip-gram. No modelo CBOW os embeddings
do context E? son codificados na matriz de pesos de entrada C da rede neuronal mentras que os
embeddings obxetivo i}, son codificados na matriz de pesos de saida U. Supofiendo un corpus
diacrénico D dividido en n porciéns temporais D% e sendo 1 > i > n. O entrenamento de
TWEC dividese en duas fases ilustradas na figura 2.14. Primeiro construense as duas matrices
atemporais C e U aplicando o modelo CBOW orixinal a todo o corpus D). A continuacion
para cada porcién temporal D primeiro inicializanse a matriz de pesos de saida U da rede
neuronal cos embeddings obxectivo previamente entrenados da matriz U. A continuacion

executase CBOW actualizando os embeddings de contexto na matriz de entrada C%. Este

12
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proceso repitese para cada porcion temporal.

D

Atemporal compass

Db

i i iy
D Dt D |7

Training |

I
1
I
I
I
I
1
I
I
I

ol

cﬁf, CtJ— CEN Initialization

Figura 2.14: Esquema do modelo TWEC

13



2.4. Temporal Word Embeddings With a Compass TWEC

Dada unha porcién temporal D' a segunda fase do proceso de entrenamento podese for-
malizar para un tnico exemplo de entrenamento )wy,y(wg)| / D' como probema de opti-

mizacion 2.15

magtlog P(wilb(wr)) = o (@ 5 (we))
Figura 2.15: Problema optimizacion

onde o(wg) = )wj,, ..., wj,, | representa as M palabras do contexto W}, que aparecen en D*
(% e 0 tamario da venta do contexto), @, / U e o embedding atemporal obxectivo da palabra
wg, e 2.16 é a media dos embedding temporales do contexto %Em da palabra contextual wj,,,.
M —, t \T
?(?jl + 300k €5 )

Jm

& (wy)) =
Figura 2.16: media dos embeddings para unha palabra nun contexto

A tinica diferencia con respecto ao CBOW clasico é a optimizaciéon da matiz de pesos C".
O proceso de entrenamento maximiza a probabilidade de, dado contexto dunha palabra nun

fragmento temporal particular, poder predecir a palabra usando a matriz atemporal obxetivo

U.
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2.5 Outros algoritmos intelixentes

Alen dos conceptos dos que se falou anteriormente, os cales son esenciais para entender
o que se quere facer neste traballo, compre falar dalguns algoritmos intelixentes que se em-
pregaron durante a realizacion do traballo para a tarefa de clasificacion. Os algoritmos que se

empregaron foron.

2.5.1 Suport Vector Machine

As maquinas de soporte vectorial o SVM son un tipo de algoritmos intelixentes, de apren-
dizaxe supervisado e de comportamento non estocastico. O seu funcionamento razbase xeo-
métricamente, susténtase en conceptos como o producto interior e a proxecciéon. Estos al-
goritmos poden aproximar problemas de clasificacion binaria. Sendo o vector D de nume-
ros reais R que conforman as caracteristicas dun exemplo. Definimos o predictor da forma
f:RP = }4+1, 1(. Sendo z, / RP coas stas respectivas etiquetas y,, / } 1,+1( o
conxunto de exemplos de entrenamento, cos que o algoritmo tratara de minimizar o erro na
sua prediccion. Como vemos, o plantexamento inicial a nivel conceptual é semellante o das

redes neuronais, pero veremos que a forma de plantexar e resolver as ecuacions é diferente.

W4 w
Ny b
Ll *Positive
- 0 Neg;tive
(a) Hiperplano de separacién 3D (b) Proxecion do hiperplano

Figura 2.17: Problema simplificado

Nun problema simplificado, Os SVM tratan de definir un hiperplano capaz de separar dias
clases a partir dunha serie de exemplos de entrenamento. Un hiperplano € un subespacio affin
de dimension D 1 sendo D a dimensién do correspondente espazo vectorial. Por exemplo
para realizar una separacion lineal, definimos unha funcién para o noso hiperplano, ver figura

2.1,no que z / RP é un elemento do espacio dos datos e w / RP é un parametro da funcién.

f:RP=R (2.1a)
zf )w,z| +b (2.1b)
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Esta funci6n define un vector con direccion ortogonal 6 hiperplano e con magnitude igual
0 seu punto de interseccion, de tal forma que mediante esta funcion podemos determinar a
posicion do hiperplano no espazo. Agora definimos una funcion que lle permite separ as duas

clases no problema de clasificacion binaria.

Yz /RE: f(z) = 0( (2.2)

Como vemos na figura 2.17b o vector w é un vector normal 6 hiperplano e b é a intersec-
cion. Podemos derivar que w € normal 6 plano collendo calquera par de exemplos z, e zp do

hiperplano e ver se o vector que definen é ortogonal o vector w .

f(zg)  flzp) = )w,wq| + b()w, wp| + b) (2.3a)
= )w,zq Tp| (2.3b)

Dado que z4 e zp son puntos do hiperplano esto quere decir que f(zq) =0e f(zp) =0
e isto implica que )w,z, p| = 0. Dado que dous vectores son ortogonais cando o seu
producto interior é 0 queda demostrado que w é normal 6 hiperplano. Clasificamos os exem-
plos dependendo de que lado do hiperplano se sitian. Por exemplo, definindo un exemplo de
test Ztest calculamos o valor de f(zest) e clasificamos o exemplo como +1 se f(ztest) —0e
1 noutro caso. Durante o entrenamento queremos que os patréns positivos queden no lado
positivo do hiperplano 2.4 e que os patrons negativos queden no lado negativo do hiperplano
2.5.

yw, zn| + b —0 when y, = +1 (2.4)

Jw,zn| +b <0 when yp,= 1 (2.5)

Frecuentemente, as duas condicidns acostuman a vir nunha soa ecuacion.

yn()w, zn| +b) =0 (2.6)

Partindo destes conceptos, realizanse unha serie de asuncions e plantéxase unha solucién
preliminar chamada primal SVM. Esta aproximacion é computacionalmente moi ineficiente,
crecendo esta linealmente co niimero de caracteristicas dos exemplos. A aproximacion dual
SVM da solucion a este problema xa que habilita o uso de Kernels. Os kernesls son compu-
tacionalmente moi eficientes, son definidos como funcions k : XzX > R para os cales

existen un espacio de Hilbert Hl e ¢ : X > H de caracteristicas tal que:

k(zi, xzj) = )p(xi), o(x5)|m (2.7)
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A continuacion mostranse as funciéons de decisiéon de varios kernels, ndtese que ainda
que a funcién de decision no é lineal o problema subxacente 6 que dan solucién é para un

hiperplano que fai unha separacion lineal.

Second feature
Second feature

First feature

First feature
(a) kernel lineal (b) kernel rbf
®
z 3 ¢
8 z @
7 7 e
First feature First feature
(a) kernel polynomico grao 2 (b) kernel polinomico grao 3
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2.5.2 LSTM Recurent neural network model

As redes recurrentes son un tipo de redes neuronais as cales introducen redundancia na
estrutura das conexions da rede, desta forma logran recordar pasos previos a un patron intro-

ducido.

No diagrama 2.20 podese ver a esquerda un fragmento enrolado e 4 dereita un fragmento
desenrolado dunha rede neuronal recurrente, no que A mira por uns valores z; de entrada e

devolve un valor h; de saida, a informacion pode fluir dun paso ¢; ao seguinte paso #;+1.

® ® ® o

L 1
o S S

Figura 2.20: Esquema desenrolado dunha RNN

L 4
>
Y

v

As RNN pretenden conectar o suceso presente cos sucesos previamente acontecidos, as
veces soamente precisamos cofiecer a informacion mais recente e neste caso funcionan con
éxito. Pero hai casos nos que necesitamos mais contexto, non chega coa aprendizaxe a curto
prazo, precisamos que as redes poidan aprender a informacién a longo prazo. En teoria as
RNN poden lograr este obxectivo pero na practica non o fan.

As redes Long Short Term Memory ou simplemente as chamadas redes LSTM tefien éxi-
to nesta tarefa. Estas son un tipo especial de RNN que foron introducidas por Hochreiter e
Schmidhuber no 1997 [13]. Este tipo de redes foron especialmente desefiadas para eludir o
problema da memoria a longo prazo. Lembrar a longo prazo é practicamente o seu compor-
tamento por defecto.

Para presentar a estructura das redes LSTM empregaremos a seguinte notacion 2.21.

1 O — > <

Neural Network Pointwise Vector

. C t t C
Layer Operation Transfer oncatenate oPy

Figura 2.21: Notacion
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Todas as RNN tefien a estructura dunha cadea de modulos repetidos. Nas RNN estandar,
este modulo ten unha estructura tan sinxela coma a capa dunha rede neuronal cunha tanxente

hiperbélica como funcién de activacion.

& ® )
t | t

) ™

A b A

1 1 |
® ® ©

Figura 2.22: RNN Simple

As LSTMs tamén tefien esta estructura en cadea, pero no lugar da tanxente hiperboélica, o
modulo repetido ten unha estructura diferente, algo mais complexa. En vez dunha tinica capa

esta rede tera catro capas que interacturan entre si nunha forma especial.

® ® ©
1 T T

:
© ® ©

Figura 2.23: LSTM cadea

O funcionamento clave das redes LSTM ven dado pola lifia superior do diagrama 2.24a, a
cal actia como canle do fluxo da informacion. A rede ten a capacidade de engadir ou retirar
informaci6n ao estado da célula a cal regulase mediante portas. As portas son unha forma de
permitir pasar a informacion de forma opcional, estan compostas por capas de redes neuronais

con funcion de activacion sigmoide seguidas dunha operacion de multiplicacion.

[
[

Cioy

(<
G.
A

(a) Celda de estado (b) Gate
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O primeriro paso da rede LSTM ¢ decidir que informacién vaise deixar ir do estado da
célula. Esta decision ten lugar nunha capa cunha sigmoide chamada "capa da porta de olvido”
ft. Esta mira os valores recibidos hi—; e x; e devolve un valor entre 0 e 1 para cada nimero do
estado da célula Cy_;. O valor 1 representa o manter por completo ese valor e o 0 representa

olvidar por completo ese elemento.

fi fi=0 U"V!,f"“?-r 1_-51-'r] + ""f)

Fipq
T

Figura 2.25: Capa da celula de olvido

O seguinte paso € o de decidir con qué informacion nos imos quedar no estado da célula,
isto faise en duas partes. Primeiro esta a “capa da porta de entrada” i; a cal decide que valor
se vai a actualizar. Despois unha capa taxente hiperboélica crea un vector candidato de novos
valores, C;, que poderia engadirse 6 estado. No seguinte paso combinaranse ambos para crear

unha actualizacion para o estado.

iy =0 (Wi-Thi_1, 2] + b;)
C‘, =tanh(We-[hy 1.24] + be)

Figura 2.26: Capa células de entrada

Agora é o momento de actualizar o antigo valor do estado da célula C;_; co novo valor C,.
O paso anterior xa decidiu qué facer, e so precisamos actualizar o valor. Isto se fai multiplican-
do o antigo valor do estado por f; olvidando as cousas que anteriormente decidiuse olvidar.
Logo stimase o valor de operar i; gé;. Estes son os novos valores candidatos, escalados por

canto se decidiu actualizar cada valor do estado.
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<

®
\ 4

(rf 1 u/i‘\
f‘T i’r‘%% Cp= [i%Cyy +igxC,

Figura 2.27: Actualizacion dos valores

Finalmente decidese o que se devolve 4 saida. Esta saida devolverase en funcion do estado
da célula, pero filtrandoo. Primeiro pasase pér unha capa sigmoide a cal decide que partes
do estado da célula vanse devolver. Logo pasase ¢ estado da célula a través dunha tanxente
hiperbélica, para forzar que a saida flucttie entre -1 e 1, e a multiplicamos pola saida da capa

sigmoide de forma que so se devolven as partes que se decidiron devolver.

1

Ganb op =0 (W, [hi—1,x] + b)
o )
o] 5 hy = oy * tanh (Cy)

hey

Figura 2.28: Saida do modelo
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Capitulo 3

Tecnoloxias

ESTE capitulo falarase das tecnoloxias e ferramentas que se empregaron durante a rea-
lizacién do proxecto. Estas ferramentas e tecnoloxias permitiron a correcta xestion e
desenvolvemento de cada unha das etapas que conforman o proxecto. Algunhas delas em-
pregaronse durante as etapas de experimentacion, outras na codificacion e outras durante a

execucion dos tests e avaliacion dos resultados.

3.1 Plataforma

A decisién que se tomou en canto a qué plataforma empregar durante a realizaciéon deste
proxecto veu motivada polas caracteristicas do mesmo. O tratarse dun proxecto de investiga-
cién e 6 empregar algoritmos xa implementados nunha plataforma concreta, reduciusenos o
abano de posiblidades, ainda asi a plataforma escollida é a adecuada xa que conta con todas

as librerias necesarias para o correcto desenvolvemento do traballo.

3.1.1 Python

Python ¢ unha linguaxe de programacion interpretada cun sistema de tipado dinamico,
isto permitelle ser unha linguaxe moi flexible e aos desarrolladores permitenos acurtar os
ciclos de codificacién e execucioén, xa que non temos que compilar o c6digo coma nos pasa
por exemplo con C ou Java. Endemais é unha linguaxe que inclie todo o necesario para
a programacion orientada a obxetos e, a diferencia doutras linguaxes como Java, permite a
herdanza maltiple. Tamén inclie un recolector de lixo que realiza a xestion da memoria por
noés, ainda que dado o algoritmo que implementa pode obligarnos a facer nos a eliminacién
explicita de variables. Python inclie todo o necesario para traballar con espazos vectoriais.
A sua idoneidade para este proxecto adquire outra dimension 6 ter en conta a cantidade de

librerias especificas as que temos acceso como desenvolvedores, numpy, scipy, astropy...etc.
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Unha das limitacions que nos encontramos con Python é 6 traballar con multiprocesos, o
global interpreter lock ou GIL bloquea o uso de mais dun thread por instancia de Python a vez.
Este problema non é insalvable xa que algunhas librerias como numpy saltanse o GIL 6 estar
directamente implementadas en C. Tamén dispofiemos dunha libreria para o aproveitamento
do multiproceso como ¢é a libreria multiprocessing que levanta unha instancia de Python para

cada thread co que se quere traballar.

3.2 Ferramentas de Soporte

Usaronse diferentes ferramentas que serviron de apoio durante o desenvolvemento do

traballo.

3.2.1 PyCharm

Pycharm é un IDE, Integrated Development Environment, comercializado por JetBrains.
Esta empresa é a mesma que fixo Android Studio. Este IDE integra unha serie de utilidades
como son a anélise estatico do cédigo, a provisiéon 6 usuario dunha interfaz grafica para o
control de versions ou a asistencia durante o traballo de codificacion dunha serie de recomen-
dacions para segirmos boas practicas. Tamén tén funcioéns de autocompletado, depuracion e
profiling. Este IDE non é gratuito pero dispon de licencias para estudantes e profesores que

nos dan acceso gratuito a toda a suit de ferramentas que ofrece JetBrains.

3.2.2 Visual Studio Code

Esta ferramenta creada por Microsoft conta cunha ampla comunidade de usuarios que
desenrolan plugins e extensions. Unha desas extensions é LatexWorkshop, e foi empregada

para a redacciéon da memoria deste proxecto.

3.2.3 Jupyter Notebooks

Jupyter é unha organizacién sen animo de lucro creada para desenvolver software de c6-
digo aberto, servizos para computacion e estandares abertos. Esta ferramenta é moi util espe-
cialmente cando se quere experimentar, visualizar graficas e imaxes ou cando se quere probar
algunha libreria. Esta ferramenta funciona a modo de inteface grafica entre o usuario e o que
chaman un kernel que é unha peza de cédigo encargada de procesar varios tipos de solici-
tude a través da rede. Neste sentido o kernel de Python é o principal, ainda que tamén dan
soporte a kernels doutras linguaxes como lidia ou R, as principales as que da soporte xunto
a Python, aida que soporta moitas outras. O que se presenta nesa interface é una serie de

celdas nas que se poden inxerir fragmentos de c6digo ou texto en formato Markdown, logo

24



CAPITULO 3. TECNOLOXIAS

o kernel executara o contenido da celda e debuxara a resposta, en texto plano, imaxes ou o
Markdown compilado. O formato de Jupyter notebook é un documento Json que xeralmente
termina cunha extension .ipynb. Pdédense convertir a varios formatos de saida entre os que
estan KIEX, PDF, html, Markdown... etc.

3.24 Git

Git é unha ferramenta de control de versiéns de codigo aberto, e distribuida DVCS (Des-
centralized Version Control System), pensado na eficiencia, a confiabilidade e a compatibilidade
no mantemento de proxectos cun gran nimero de arquivos. A dia de hoxe é unha das ferra-
mentas de control de versiéons mais extendidas. Isto é debido a que as caracteristicas basicas,
como a confirmacién de novos cambios, a ramificacion, a fusion e a comparacion de versions
anteriores, estan moito mais optimizadas que nas outras alternativas. Git almacena os arqui-
vos baseandose no seu contido en vez do seu nome, que poderia cambiar 6 longo do proxecto.
O formato de obxetos dos arquivos do repositorio Git emplea unha mestura de codificacion

delta (que almacena a diferencia de contidos entre versioéns) e compresion.

3.2.5 Taiga

Taiga é unha ferramenta de xestion de proxectos 4xiles, en concreto neste traballo séguese
a metodoloxia SCRUM. Taiga dispon de diferentes mdodulos que se poden activar e desacti-
var en funcién das necesidades do proxecto. Unha vez creado un proxecto, pdédense engadir
historias de usuario, 6 xerar estas historias a estimacion realizase por puntos ainda que pode
facerse por roles. Seguindo a metodoloxia Scrum os ciclos de desenvolvemento do proxecto
agrupanse en Sprints 6 final dos cales deberemos ter un producto funcional, e isto se fara
dentro dun periodo de tempo determinado. Taiga permitenos ver o estado das tarefas nun ta-
boeiro estilo Kanban, tamén proporciénanos unha grafica na que se pode visualizar o progreso

global do sprint.

3.2.6 Docker

A plataforma Docker é unha ferramenta de creacion de contenedores. Estos contenedores
son como pequenas maquinas virtuais nas que podemos configurar entornos illados e lixeiros
dunha forma moi sinxela. A funcién da aplicacion desta tecnoloxia ao proxecto é parecido
a funcién dos entornos virtuais de Python pero extendido a todo o sistema operativo. Em-
pregando Docker temos a capacidade de executar procesos de forma separada do resto do
sistema. Docker ofrece un modelo de implementacion mediante iméxes, desta forma pédense
compartir facilmente as aplicacions. O mesmo tempo Docker dispén dun repositorio chama-

do DockerHub no que pddense subir imaxes preconfiguradas. Mediante un Dockerfile podese

25



3.3. Google News word2vec model

definir unha serie de pasos par que se executen 6 construir a imaxe ou arrancar a maquina.

3.3 Google News word2vec model

Esta ferramenta proporciona unha implementacion eficiente das arquitecturas CBOW e
skip-gram para computar representacions de palabras mediante vectores. En concreto esta-
mos a falar dun modelo preentrenado cunha coleccion de noticias coas que conta Google. Este
modelo pode ser empregado tanto para investigar as relaciéns entre palabras como para conti-
nuar cun desenvolvemento. Neste proxecto empregaremos este modelo para facer fine-tuning

dos modelos word2vec que usa TWEC.
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Capitulo 4

Proposta e Evolucions

Neste capitulo definirase a idea inicial deste proxecto. Explicarase con esquemas e for-
mulas a idea inicial do proxecto e a investigacion realizada. A continuacion explicaranse as

evoluciéns que se fixeron sobre a idea inicial e a sia motivacion

4.1 Proposta

Este traballo ten por obxetivo estudar a evolucién no tempo do significado das palabras
de usuarios deprimidos e non deprimidos para asi poder detectar de forma tempera cando
un novo usuario esta a desenvolver depresiéon. Para poder captar esta evolucion, proponse
empregar a ferramenta TWEC xa que demostrou poder captar a evolucién do significado das
palabras dun xeito maéis eficiente que outras propostas. Ainda que o algoritmo TWEC é un
elemento destacado do proxecto, so é unha peza mais do pipeline do clasificador. Para poder
traballar na tarefa, houbo que implementar una serie de elementos funcionais que van dende o
preprocesamento dos datos do dataset, pasando polo entrenamento dos modelos word2vec, 6
calculo das deltas, 4 clasificacion e 4 avaliacidon de resultados. Os diferentes elementos desde
pipeline descrébense na seccidén 4.2, pero antes compre falar das caracteristicas do dataset

empregado.

4.1.1 Descripcion do dataset

Primeiramente explicaremos o dataset de partida e de qué maneira traballamos con el.
Este dataset é o mesmo que o presentado no concurso CLEF eRisk 2017 [2]. O dataset consta
de textos escritos na rede social Reddit datados e asociados a usuarios anonimizados. Dis-
pomos dun conxunto de exemplos de entrenamento, estos estan divididos por usuario e por
chunks, sendo un chunks un conxunto de publicaciéns dun usuario nun periodo de tempo.
Chamaremos D ao total dos textos do conxunto de entrenamento, DT ao subconxunto eti-

quetado como positivo e D™ ao etiquetado coma negativo. Cabe destacar que o conxunto de
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entrenamento esta desbalanceado, sendo |[D~||> |IDT||

Estes documentos atopanse en carpetas. Hay unha carpeta para exemplos positivos e
outra para exemplos negativos. Descendendo un nivel na xerarquia do sistema de arquivos,
vemos que no seguinte nivel atopanse as carpetas dos chunks. Dentro desas carpetas, por
exemplo na carpeta do chunk1 atépanse os XML do fragmento temporal un de cada usuario.

Cada un destes XMLs tefien unha estructura determinada vease a figura 4.1.

Figura 4.1: Estrutura dos XMLs

Xunto co conxunto de entrenamento contamos cun conxunto de exemplos de test, que
tamén estan datados e asociados a usuarios anonimizados. Igual que no caso de training os
de test encontranse dentro de carpetas pero non estan divididos por positivos e negativos,
neste caso dispomos dun csv cos valores verdadeiros de cada usuario. Hai unha carpeta por
chunk, na cal hay un XML por cada usuario. Neste caso interésanos referirnos a estes textos
por usuario, polo que empregaremos D" para facer referencia ao conxunto de textos que dis-
pomos dun usuario. Inicialmente 6 haber un formato de presentacién tnico para o conxunto
de training e o de testing, non se desacoplou a lectura dos datos do resto do preprocesado,
posteriormente 6 ampliar o dataset veremos que houbo que desacoplar esta funcionalidade

para que poidera afrontar diferentes estratexias de lectura.

4.2 Pipeline

Descompoiiendo o experimento inicial podemos definir un pipeline coas fases de preproce-
sado, entrenamento dos modelos word2vec, o calculo das deltas e a avaliacion, como se ilustra
na figura 4.2. Estas fases explicaranse en detalle a continuacion. Mais adiante engadiranse

algunhas fases e modificaranse o funcionamento doutras.
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Entrenamento
Preprocesado _l,,_" modelos _V_" Calculo Deltas _V_" Clasificacian _l,_" Evaluacion
word2vec

Figura 4.2: Pipeline do experimento

4.2.1 Preprocesado

O dataset anterior 4.1.1 presenta a informacién en documentos XML con etiquetas que
introducen ruido no proceso de analise de textos. Endemais as publicaciéons non se atopan
completamente ordenadas por data. Esto fixo necesario unha etapa de preprocesado para
poder adaptalos a un formato adecuado para a seguinte etapa do pipeline 4.2.2. Para esta
tarefa, en primeiro lugar empregamos unha libreria de parsing de documentos XML a JSON.
A continuacion para poder manexar e visualizar os datos con maior flexibilidade empregouse
a libreria Pandas, a través dos pandas.DataFrame, que ademais permitiu ordear os textos pola
stia data dunha forma moi sinxela. Por tltimo xuntaronse as publicacions dos positivos nun
.txt e dos negativos noutro .txt. Finalmente para cada subconxunto, trocedronse noutros .txt
que conforman os chunks temporais de cada clase. Na imaxe 4.3 vemos o exemplo de como

seria o procesamento dos textos dos usuarios negativos.

> chunkl.txt

pd.DataFrame

Sort by date

texto 1

—*  chunkM.txt

texto n

Xml parsing

Alltxt

A

NegaﬂvesJ
Training
Data

chunkl
BN

chunkn

Figura 4.3: Esquema preprocesado subconxunto training D~

Positives
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4.2.2 Entrenamento modelos word2vec

Taboa 4.1: Notacioéns enpregadas

Notacions
u Refirese a un usuario do conxunto de test
W Refirese a unha palabra do vocabularo
t; Chunk temporal ¢
ct Matriz compass dos exemplos de entrenamento positivos
(G matriz compass dos exemplos de entrenamento negativos
Ct‘t matriz chunk ¢; dos exemplos de entrenamento positivos
Cy, matriz chunk ¢; dos exemplos de entrenamento negativos
uC;: matriz chunk ¢; dun usuario de test
+c§i ¢ | Vector do embeding dunha palabra wy do contexto C'
_c:i ¢ | Vector do embeding dunha palabra wy, do contexto C'~
Jra::w::"Ti Vector do embeding dunha palabra wy, do contexto C;;
_cw:i“ Vector do embeding dunha palabra wi do contexto C;;
uo,f: % | Vector do embeding dunha palabra wy, do contexto ,Cj;

Na primeira aproximacion, o entrenamento plantexouse da seguinte forma. Empregando
a ferramenta TWEC, considéranse por separado os casos positivos e os casos negativos do
conxunto de entrenamento, entrenandose un alifiador para cada un dos dous conxuntos. No
contexto dos exemplos positivos temos a matriz C* = [; oi €, XxX, +o,f: €, XX, +cw:r>lc]. Onde
cada +cic correspéndese co embedding dunha palabra wy do vocabulario C}; do contexto
do compass positivo, o cal ten tamarfio n.

Unha vez tense entrenado o alifiador, entrénanse os modelos temporais de cada un dos
chunks, de forma que a matriz Ctt dos embeddings dun chunk temporal ¢; definiriase como
C: = [+Qﬁti, XXX, +o,f:t‘7, XXX, +cw:1i"']. Onde cada _Fc;itvi correspondese co embedding da
palabra wy, do vocabulario Cg do contexto dun chunk ¢; dos exemplos positivos. Para o
conxunto dos negativos fariase de forma equivalente sustituindo C', Ctt e C;; polos seus
respectivos C—, Ct: e Cf[‘}_.

Para o conxunto de test empregouse o alinador C~ do subconxunto de exemplos negati-
vos, xa que se estimou que este modelo permitiria que os embeddings temporais entrenados
a partir del tiveran un comportamento menos nervioso. Enton para cada usuario u teremos
un conxunto de modelos, coas suas respectivas matrices de embeddings de palabras tal que
para cada momento #; cada usuario tera unha matriz C}: = [uci b sexx, uc.;: i o, ucw:;:“]
sendo uciti o embedding da palabra wy, do vocabulario dos textos do usuario © no momento

ti.
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A matriz Cf! ten m' columnas, que se corresponden co tamafio do seu vocabulario, com-
parandoo co tamafio do compass a relacion é m’ < n™. Estas diferencias entre o tamafio dos
vocabularios resulta relevante para entender algtins problemas cos que nos atopamos 6 longo
do proxecto. Na seguinte fase mediremos a distancia entre as palabras e crearemos asi un

novo conxunto de vectores chamados (deltas) con esta informacion.

4.2.3 Calculo das deltas

Taboa 4.2: Extension das notaciéns empregadas.

Notacions

_,_(%k Distancia entre o embedding dunha palabra wy na matriz do compass C* e do chunk C;}
_6L | Distancia entre o embedding dunha palabra w;, na matriz do compass C~ e do chunk C,

W
A;:_— E a matriz dos deltas do vocabulario dos usuarios positivos no instante ¢;
Ay, E a matriz dos deltas do vocabulario dos usuarios negativos no instante ¢;
A,;"Uk E a matriz dos deltas dunha palabra w;, para os usuarios positivo
A:Uk E a matriz dos deltas dunha palabra w, para os usuarios negativos

Unha vez tense cada un dos modelos entrenados, teremos a codificacion dos vectores das
palabras para cada instante de tempo, de cada un dos subconxuntos do conxunto de training
e do conxunto de testing alifiados por separado. A continuacién houbo que atopar unha ma-
neria de comparar as evolucions do significado das palabras dos usuario de test coa evolucion
do significado das palabras dos usuarios positivos e negativos do conxunto de training. Pa-
ra poder decidir quén e cando esta a desenrolar unha depresion. Para definir esta similitud
empregamos a variable 5';‘;& que representa canto se moveu o vector dunha palabra wg nun
momento t; determinado con respecto do vector da palabra k no alifador. Na primeira apro-

ximacion empregamos a distancia de coseno 4.4 como medida de distancia.

= :>t§
+Cwp,© X4 Cu
1o 2 X 4C b 2

ti __ = =tiy
+'§wk - COS(+kaC1 +Cuy, } =1
Figura 4.4: Delta da palabra wy, para os usuarios positivos no momento t;

Computando esta medida de distancia para cada chunks temos a matiz A. Se vemos a
matriz como un conxunto de vectores columnas obtemos vectores Ay, /wr / }1, xxx,n(
que codifica a evolucion dunha palabra 6 longo do tempo, por outra banda se vemos a matriz
como un conxunto de vectores filas temos os vectores Ay; /i / }1, xxx, m( que codifica unha

fotografia estatica no momento ¢; da evolucion de todas as palabras da linguaxe. Para poder
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traballar dentro dun espacio vectorial comudn, sempre coa mesma dimensionalidade, empre-
gamos o vocabulario do compass. Asi poderemos facer operacions alxebraicas cos vectores
Ay; sen problemas. Para poder lograr isto, cando unha palabra wy, do vocabulario do compass
non existe no vocabulario do chunk ¢; dun usuario u, asimese que uéfjk = 0 e dicir, o signi-
ficado non mutou. Na figura 4.1 pédese ver como queda representada a matriz das deltas dos

exemplos de training positivos.

wl ...... wk ...... wn
t t t
ty L AR L R, L/ )
+_ g ot t; 't
AT =gy |ty el 0l (@)
; L, . 't
t; +5wn....+515k....+5lyn

4.2.4 Clasificacion

A continuacién contintiase coa etapa de clasificacién na que computamos a distancia en-
tre os deltas de cada usuario u e os deltas dos subconxuntos de entrenamento + e . Nun
principio asimese que os usuarios son non deprimidos no instante ¢;, a medida que vamos
comparando os deltas de cada un dos momentos ¢; de cada usuario, se nalgin momento o

# parécese mais ao A;g, decidese a deteccién do deprimido no momento ¢;. Esta funcién de

decision f(u,+, ) formalizase como se indica a continuacion.

B 1,t; when cos(Af,AY) > cos(A;, ALL))
FAL AL A = w e (42)
0,t1  when cos(A;, A}) > cos(A;, AY))

’i’

4.2.5 Avaliacion

A continuacién lemos o arquivo cos valores de verdade e avaliamos os resultados dos ex-
perimentos. Para poder medir a bondade dos experimentos realizados neste traballo emprega-
mos as mesmas métricas que definiron para o workshop CLECE eRisk 2017 [2]. As medicions
basicas true positives T P, numero de clasificados como positivos sendo realmente positivos,
true negatives T'N, nimero de clasificados como negativos sendo realmente negativos, false
positives F'P, namero de clasificados como positivos sendo realmente negativos e false ne-
gatives F'IN, nimero de clasificados como negativos sendo realmente positivos, empréganse

para explicar o resto das métricas.
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A precision indica o niimero de elementos correctamente clasificados como positivos en

relacion a o total de clasificados como positivos.

TP

TP+ FP (43)

precision =

O recall indica o nimero de elementos correctamente clasificados como positivos en relacion
o total de verdadeiros positivos.
TP

Ne_ - 44
Tt = TP Y FN (44)

a F-measure ou a media armoénica e unha métrica que combina precision e recall. E practica
para comparar o rendemento global dos algoritmos, xa que agrupa nun valor o resultado das

duias anteriores métricas.

precision xrecall

Fg=(1+p?% x( (4.5)

B2 xprecision) + recall

Cando a métrica F-measure preséntase con valor # = 1 chamaselle F1. Nesta configuracion
0 que se asume € que importa por igual a precision que a exhaustividade na avaliaciéon dos
resultados. Quizais no caso deste proxecto tivera sido mellor unha métrica F2 con 8 = 2 pero

os datos da avaliacion dos resultados do CLECE eRisk 2017 foron presentados coa métrica F1.

B =2 precision xrecall (4.6)

precision + recall

33



4.2. Pipeline

A seguinte das métricas é a FRDF foi definida ad-hoc para o problema de deteccién tem-
pera da depresion. Ten en conta a rapidez ou lentitude coa que foi detectado o caso positivo
para indicar unha medida de penalizacion. O parametro k indica o nimero de exemplos in-
troducidos antes de tomar a decisiéon en o parametro d o que se decidiu. A funcion definese

da seguinte forma:

f

crp if d = positives AND groundtruth = negatives (FP)

Cfn if d = negatives AND groundtruth = negatives (F'N)
ERDE,(d, k) = |
leo(k) xctp  if d = positives AND groundtruth = negatives (T'P)

\0 if d = negatives AND groundtruth = negatives (T'N)
(4.7)
A decision do valor empregado para cy), € ¢y, depende do campo de aplicacién dos F'P e
FN. Dado que temos un nimero de exemplos negativos varios ordes de magnitud superior
a o numero de exemplos positivos, para previr clasificadores que sempre clasifiquen como
negativo temos que ter cfn, >> cfp. Neste caso o arreglamos para que cf, = 1 e ponemos
cfp dacordo a proporcién de casos positivos no conxunto de test. o factor lco (k) >¢ip(/ [0, 1])

codifica un coste asociado & tardanza na deteccion dos T P.

1
leo(k =1 — 4.8
O( ) X:;tp 1 —I— ek_o ( )
Dado que a excesiva tardanza na deteccién é equivalente a non detectar o positivo, a
funcion 4.8 é mondtona crecente. O parametro o regula o lugar no eixo das x no que a funcién

de penalizacion medra mais.
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Figura 4.5: funcion de coste da deteccion tardia
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4.3 Evolucions e melloras

A medida que avanzou a experimentacion fomos mudando a idea inicial para tratar de
mellorar os resultados, esto concretouse en modificaciéons que afectaron a diferentes partes
do pipeline. A continuacién describiremos cales foron e porqué se produciron cada unha

destas modificacions.

4.3.1 Empregar un unico compass

Coma xa se explicou, a idea inicial pasaba por empregar un alifiador para os exemplos
positivos e outro para os exemplos negativos, e logo empregar o alifiador de negativos no
entrenamento dos modelos do conxunto de test. O problema que ten esta aproximacion é que
para poder computar a medida de similaridade de coseno, os vectores delta tefien que ter a
mesma dimensionalidade. Esta dimensionalidade ven dada polo vocabulario correspondente 6
contexto de cada compass, o cal e diferente para o caso dos positivos e negativos. Tras discutilo
nunha reunién decidimos que habria que empregar un unico aliflador. Ademais 6 estar ambos
subconxuntos de training no mesmo espazo alifiado deberia captar mellor as diferencias entre
a evolucion na linguaxe de cada un deles. Isto traduciuse na modificacién de varias etapas, a
primeira a de preprocesado, xa que agora habera un inico documento que aglutinara todos os
textos do conxunto de training, en vez dos dous .txt que habia antes. Tamén afectara 6 proceso
de entrenamento de modelos word2vec, en vez de ter 2 alifladores agora solo habera un. Por
altimo tamén afectara 6 proceso do célculo das deltas, que agora empregara so un alifiador.
A mellora da version cun alifiador fronte a versién con dous alifiadores faise evidente xa que
soluciona o problema da diferencia de vocabulario. Para poder implementar efectivamente
a proximacion de dous alifiadores, haberia que reducir os seus vocabularios ao comin entre
ambos. Nesta situacion, se houbera unha palabra no vocabulario do usuario pero non houbera
no vocabulario comtn dos compass teriamos que prescindir desta palabra para o calculo das
deltas e perdiamos esta informacién. En cambio, xuntando os textos nun tnico compass temos
un vocabulario mais extenso. Como contrapartida, esta modificacién supén un aumento na

complexidade espacial do algoritmo, pero neste momento non supuso un gran problema.

4.3.2 Fine tunning

A segunda das modificacidons proptisoxe noutra reunioén, na que se discutiu o fine tuning
coma unha posible solucién para mellorar a clasificacion. Esta técnica permite obter me-
lloras significativas cando non se dispén de exeplos dabondo para entrenar os modelos de
embeddings. Esta técnica consiste en, a partir dun modelo preentrenado con textos xenéri-
cos, continuar entrenando o modelo cos datos do contexto expecifico. Para o caso do noso

proxecto, empregamos un modelo preentrenado cos textos de Google News. As etapas que se

35



4.3. Evoluciéns e melloras

viron afectadas por esta modificacion foron, en primeiro lugar a etapa de entrenamento de
modelos word2vec, na que agora leerase un modelo preentrenado que se afinaran para crear
o modelo do compass. A seguinte das etapas que se veron afectadas por esta modificacion foi
o a do calculo das deltas, xa que agora 6 empregar un modelo cun vocabulario tan amplio,
o aumento da complexidade espacial do que falabamos antes agora convirtese nun problema
serio. Démonos conta de que o aumento da complexidade ven polo uso escesivo de celdas
da matriz para aloxar valores cero, e dicir, empregar matrices densas para datos dispersos. A
solucion foi empregar a libreria scipy.sparse, a cal ten varias implementacions de matrices dis-
persas. Estas implementacions almacenan a informacién en pares (fila, columna) asociadas a

un valor, de forma que o almacenamento é 6ptimo.

4.3.3 Filtrado do vocabulario

Baseandonos no léxico creado por Saif M. Mohammad e Peter D. Tuney [14] fixemos unha
seleccion das palabras que tiflan algin contido emocional. Desta forma empregamos este
novo léxico para filtrar o vocabularo co que traballamos durante a investigacion. O obxetivo
era obviar caracteristicas que non aporten informacion para a tarefa concreta de deteccion
tempera da depresion. Buscabase acadar un beneficio doble, reducir a dimensionalidade dos
deltas dos chunks, e seleccionar caracteristicas mais relevantes. Este filtrado implementase
na etapa de calculo das deltas, xa que si se fixera antes, os modelos de embeddings perderian

parte da informacion para crear a representacion das palabras.

4.3.4 SVM como clasificador

Ata o momento, na etapa de clasificacién empregamos a distancia de coseno para decidir
cando as deltas dun usuario do conxunto de test parécense mais os deltas dos usuarios posi-
tivos ou negativos nun momento dado. Esta forma de clasificar ¢ moi rudimentaria xa que
estamos resumindo a informacion que tiflamos dos vectores A nunha tinica medida, a cal non
ten por que ser decisiva para a classificacion. Por estes motivos decidiuse modificar a etapa de
clasificacién introducindo unha méquina de soporte vectorial. Estes algoritmos permitenos
configurar unha tolerancia 6 ruido, Ademais tefien en conta a posicion dos patroéns no espazo,
en contraposicioén co clasificador por distancia de coseno que so tifia en conta o angulo que
forman os vectores delta con respecto 6 alifiador. Poriba destas vantaxes, as maquinas de
soporte vectorial son capaces de captar as diferencias entre os patrons de cada clase e definir
unha funcién que maximice a marxe entre a rexion de separacion e os vectores de soporte,
que marcan os limites das clases. Para acadar os mellores hiperparametros para o algoritmo
fixemos unha validacién cruzada, desta forma o algoritmo vai entrenandose e validandose

para cada unha das combinaciéns de parametros que se queren probar.
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CAPITULO 4. PROPOSTA E EVOLUCIONS

4.3.5 LSTM como clasificador

Dende o principio quixemos empregar a informacion da evolucion do vocabulario no tem-
po, pero ata o0 momento non empregamos un algoritmo que retivera informacion temporal.
Para esta tarefa as redes neuronais recurrentes son as apropiadas. LSTM é un modelo de re-
des neuronais recurrentes que captura informacion tanto a curto como a longo prazo. Este
algoritmo obriganos a presentarlle os exemplos por bloques, de tal forma que os exemplos, os
A;'; e A, tefien que presentarse de n en n de forma que un bloque seria [A¢,, >, A, |.
Para implementar este algoritmo soamente tivemos que crear unha nova clase de clasificador

seleccionable 6 final do pipeline.

4.3.6 Inclusion de novos datasets para o entrenamento

O empregar os deltas do vocabulario como as caracteristicas dun exemplo Ay, tivemos
que lidiar co problema da dimensionalidade, e dicir, tifiamos mais dimensions por cada exem-
plo que o numero total de exemplos. O primeiro paso que demos para tratar combatir este
problema foi o de aumentar o tamario dos exemplos de entrenamento. Isto fixémolo engadin-
do o dataset de entrenamento do eRisk 2018 [3], o cal presentabase co mesmo formato que o
dataset de testing. Neste punto decidimos modificar a etapa de preprocesamento do pipeline,
desacoplamos a lectura da etapa de preprocesamento creando duas clases distintas, unha de-
terminaba a etiqueta de cada exemplo en funcién da carpeta na que se encontra e a outra en
funcioén dun arquivo csv que contén o seu valor de verdade. Desta forma puidemos definir

nun arquivo de configuracion qué estratexia adoptar para cada dataset.

4.3.7 Filtrado mais estricto

Anteriormente fixeramos un filtrado buscando palabras que contiveran significado emo-
cional, o problema é que moitas das palabras con contido emocional non resultaron ser ade-
cuadas para discernir entre deprimidos e non deprimidos. Endemais disto continuamos a ter
moi poucos exemplos comparandoos coa enorme dimensionalidade do problema e necesita-
mos reducir o noso vocabulario a outro mais especifico. Para lograr esto, centramonos so
nas palabras con emocions positivas e negativas, filtrando as demais na etapa de calculo das

deltas.
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Capitulo 5

Metodoloxia e Desenvolvemento

A planificacién dentro dun proxecto de software resulta fundamental para poder levalo
a cabo con éxito. Este proxecto tivo unhas caracteristicas especiais xa que se tratou dunha
investigacion entorno a unha tecnoloxia en concreto. Polas caracteristicas do proxecto deci-

diuse empregar unha metodoloxia axil, en concreto o framework Scrum.

5.1 Metodoloxia Axil

A metodoloxia axil conforman un enfoque para a toma de decisiéns nos proxectos de
software, que se refiren aos métodos de enxeferia de software baseados no desenvolvemento
iterativo e incremental, no que en cada iteracion realizanse os traballos de desefio, desenvol-
vemento e test, desplege e revision. Neste marco os requisitos e as soluciéns evolucionan co
tempo seglin as necesidades do proxecto. Asi o traballo é realizado mediante a colaboracion
de equipos autoorganizados e multidisciplinarios, inmersos nun proceso compartido de toma

de decisions a curto prazo.

Deploy

Review Develop

v

Z g

Plan Design Launch

Figura 5.1: Esquema Axil
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5.1. Metodoloxia Axil

5.1.1 Scrum

Scrum é un framework ou marco de traballo para o desenvolvemento axil de software. Ten
0 a sua orixe nun estudo realizado en 1986 por Hirotaka Takeuchi e Ikujiro Nonaka [15], a
partir do cal empezou a ser adoptado por diferentes empresas. E un proceso no que se aplican
de forma regular un conxunto de boas practicas para o traballo colaborativo e que aporta unha

serie de beneficios.

« Cumplimento da expectativa: O cliente establece as sias expectativas e o valor que

lle aporta requisito/historia do proxecto.

« Flexibilidade a cambios: Alta capacidade de reaccion ante os cambios de requerimen-

tos xerados polas necesidades do cliente ou evoluciéon do mercado.

+ Reducion do time to market: O cliente pode empezar a empregar as funcionalidades

mais importantes do proxecto ainda que non este completamente rematado

« Maior calidade de software: A metddica do traballo e a necesidade de obter unha
version funcional despois de cada iteracion, axuda & obtencién dun software de calidade

superior.

« Maior produtividade: Conséguese entre outras razons pola eliminacién da burocra-
cia e a motivacion no equipo que proporciona o feito de que sexan auténomos para

organizarse.

« Maximizar o retorno da inversion: Prodicense o software priorizando os requisitos

que maximicen a ralacion valor custo.

« Reducion de tempos: Permite cofiecer a velocidade media dun equipo por sprint,
polo que é posible estimar cando vai a estar lista unha funcionalidade que ainda esta no

backlog.

« Reducion de riscos: O feito de levar a cabo as funcionalidades de maior valor e de
conecer a velocidade coa que o equipo avanza no proxecto, permite abordar riscos de

xeito anticipado.
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Sprint

Mdximo 4 semanas

Planificacién del Sprint

Equipo Scrum

a2 7
D) -@

T 2

— = 7 S
S Y@ B
B Y
Product Increment

Backlog

Figura 5.2: Esquema Scrum

Os Roles
A forma de traballar de Scrum é posible grazas a ins roles ben definidos, que coordinan as

suas funcidns e experiencias 0 servizo de cada nova labor. O tres axentes mais importantes

do éxito de Scrum son:

1. Product owner Quen ocupa este rol ten a responsabilidade de dialogar co cliente e
garantir que o equipo esté a traballar segiin o previsto. Este papel debe asumirse de

forma individual, non debe existir loita de poder en torno a esta competencia.

2. Scrum Master E o perfil o cal comproba que os integrantes do proxecto acadan os seus
obxetivos realizando un proceso de acomparfiamento constante. Dende a sua posicion,

axuda ao grupo a adquirir as habilidades necesarias para o perfecto desenvolvemento

das suas funcions.

3. Scrum Team E a base desta metodoloxia dado que é un equipo capaz de traballar de

forma auténoma en beneficio do producto.

Sprint

En Scrum un proxecto execttase en ciclos de tempo curtos de entre 2 e 4 semanas. Cada
iteracion ten como saida un producto funcional, que pode ser entregado ao cliente cando o
solicite. O proceso parte dunha lista de obxetivos/requisitos do producto do que o cliente
escolle cales tefien maior prioridade en funcién de cales lle aportan mais valor respecto o seu

custe, e quedan repartidos en iteraciéns e entregas.
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5.1. Metodoloxia Axil

Planificacion do Sprint

1. Seleccion de requisitos O cliente presenta 6 equipo a lista de requisitos priorizada. o
equipo pregunta ¢ cliente as dibidas, e selecciona os requisitos mais prioritarios que

prevé completar

2. Planificacién da iteracién O equipo elabora a lista de tarefas da iteracién necesarias
para realizar os requisitos seleccionados. A estimacién do esforzo realizase de forma

conxunta e son os propios membros do equipo os que se autoasignan as tarefas.

Execucion do sprint
Cada dia o equipo realiza unha reunién de control ou Daily para informarse uns aos outros
como vai o desenvolvemento da sua tarefa. Durante o sprint o Scrum Master encargase de que

0 equipo poda manter o foco para cumplir cos seus obxetivos.

Inspeccidén e adpatacion

O dltimo dia da iteracion realizase a reunion de revision. Ten duas partes:

1. Revision (demostracion) O equipo presenta o cliente os requisitos completados du-
rante a iteracion en forma de incremento do producto, preparado para ser entregado.
En base ao resultado e aos cambios no contexto do proxecto o cliente realizara as adap-

tacions necesarias de maneira obxetiva, replanificando o proxecto.

2. Retrospectiva O equipo revisa a sua forma de traballar e cales son os problemas que
lles poden impedir progresar e mellorar a productividade. O facilitador encargarase de

eliminar ou escalar os obstaculos identificados que estén mais alé do ambito do equipo.

O longo do proxecto iranse xerando unha serie de elementos que plasman os traballos

realizados.

« Product backlog E o listado de todas as tarefas que se pretenden facer 6 longo do
desenvolvemento do proxecto. Todas as tarefas do proxecto deben estar dentro do pro-
duct backlog para que estén visibles polos membros do equipo e se poida ter unha vision

de conxunto de todo o que se espera realizar no proxecto.

« Sprint backlog Neste caso este elemento consiste na lista de historias de usuario pen-

dentes por realizarse nun sprint. Permite visualizar a lista de tarefas dun sprint.
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CAPITULO 5. METODOLOXIA E DESENVOLVEMENTO

5.2 Adaptacion de Scrum ao proxecto

Para poder adaptar Scrum a este proxecto houbo que simplificalo un pouco. Isto é debido

ao equipo limitado a unha Unica persoa. Esta adaptacion realizouse da seguinte forma:

+ O rol de Product owner foi levado a cabo polos directores do proxecto.
+ O rol de Scrum Master foi levado a cabo polos directores do proxecto.
+ O Equipo de desenvolvemento conformao unha tnica persona Manuel Couto Pintos.

+ Os Sprints duran unha semana, correspoéndenlle 37.5 puntos de historia.

Historias de usuario e puntos de historia

As historias de usuario son a descripciéon das funcionalidades do proxecto, que permiten
levar un control do qué e o porqué do que se esti facendo no traballo diario dos membros
do equipo. Normalmente formulanse dende o punto de vista dun dos roles do proxecto. O

comun é que sigan o formato:

Como [rol] quero [funcionalidad)] para [motivo] (5.1)

No caso deste proxecto empregaranse as historias de usuario para recoller os requisitos
funcionais que conforman o product backlog que se esperan ter realizados 6 finalizar o pro-
xecto. Para designar o esforzo que conleva unha historia de usuario ou canto esforzo podese
realizar 6 longo dun sprint, emprégase unha medida abstracta chamada puntos de historia.
Esta medida abstracta non deberia basearse simplemente nunha estimacién das horas que se
espera que leve un proxecto, senon que debe representar os riscos e os problemas que poden

acontecer durante o desenvolvemento.

5.3 Desenvolvemento

O desenvolvemento do proxecto realizouse seguindo a metodoloxia Scrum, mediante a de-
finicion de historias de usuario, estas constitien os requisitos do proxecto e cando foi preciso,
foronse incluindo de forma progresiva ao product backlog. O comenzo de cada sprint enga-
dironse ao product backlog unha serie de HU, a continuacién do product backlog escolleronse

unha serie de HU a realizar durante a semana.
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5.3.1 Historias de usuario

Facendo unha recopilacién dos requisitos que se foron definindo 6 longo do proxecto,
podemos ver na seguinte taboa, na cal presentamos cada un deles, obviando a parte da HU de
“como cliente preciso ..”, xa que sempre se trata do mesmo rol. Desta forma definironse as

seguintes historias de ususario:

Historia de Usuario codigo | puntuaciéon
... procesar textos xml e visualizalos HU1 7.5
... poder entrenar os modelos do algoritmo TWEC HU2 7.5
... calcular as deltas HU3 7.5
... empregar a distancia de coseno para clasificar HU4 7.5
... implementar as métricas para comparar o algoritmo HU5 7.5
... executar o proxecto en entornos Docker HU6 7.5
... poder entrenar un Unico compass para training HU7 7.5
... poder executar o algoritmo en paralelo HUS8 7.5
... partir dun modelo preentrenado (fine-tunning) HU9 15
... reducir o uso de ram HU10 22.5
... incrementar a velocidade do algoritmo HU11 225
.. empregar un unico chunk para positivos e outro para negativos | HU12 7
... mellorar o desefio do cddigo HU13 37.5
... clasificar mediante SVM HU14 15
... evaluar o clasificador SVM con variacions no pipeline HU15 225
... clasificar mediante LSTM HU16 15
... evaluar o clasificador LSTM con variacions no pipeline HU17 22.5
... poder incluir novos datasets HU18 7.5
... filtrar de forma mais estricta HU19 7.5
... facer validacién cruzada do SVM HU20 15
... evaluar os novos hiperparametros HU21 22,5
... facer validacién cruzada do LSTM HU22 15
... evaluar os novos hiperparametros HU23 22.5
... adaptar a validacién cruzada o proxecto HU24 15
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5.4 Sprints

Os sprints agruparon os traballos realizados cada semana, ao fin das cales tivose listo
un producto funcional. A continuacién describiranse os traballos realizados en cada un dos

sprints.

Sprint 1

Neste sprint planificouse realizar as tarefas HU1, HU2, HU3, HU4 e HU5. Que se co-
rresponden co pipeline da primeira aproximacién do proxecto. As tarefas correspéndense
coa implementacién do preprocesado dos textos, do entrenamento dos modelos word2vec de
TWEC, do célculo das deltas, da clasificacion e da avaliaciéon do pipeline. Durante a semana
detectouse un problema ao tratar de comparar os deltas positivos cos deltas creados co alifia-
dor negativo e decidiuse cambiar a aproximacién a un tnico alifiador. O final da semana so se
puideron completar as tarefas HU1, HU2, HU3 e HU4. Quedando pendente a tarefa de avalia-
cién do pipeline. O final desta semana comentouse a posiblidade de xuntar os alifiadores do
algoritmo TWEC nun unico algoritmo, endemais decidiuse empregar o entorno docker para

executar os experimentos. Cada unha destas tarefas engadironse o product backlog.

Sprint 2

Na segunda semana planificouse rematar coa tarefa HU5, e engadir as tarefas HU6, HU7
e HUS. Estas tarefas novas correspondense coa proposta feita na reunioén da semana anterior
e coa tarefa de paralelizar a execucién do programa, para poder realizar experimentos de
forma mais eficiente. O final da semana puidéronse rematar todas as tarefas. Na reunion desa
semana propuxose empregar a técnica de fine-tunning para partir dun modelo preentrenado

e ver se os resultados do algoritmo melloraban.

Sprint 3

Na terceira semana planificaronse realizar as tarefas HU9, durante o transcurso da semana
démonos de conta que habia un problema co uso da memoria RAM, o consumo excesivo da
memoria volatil facia que o operativo cortara a execucién do algoritmo. Houbo que crear a
tarefa HU10 para solucionar este problema. Para o final da semana puideronse rematar as

duas tarefas.

Sprint 4

Na cuarta semana planificouse realizar as tarefas HU11 e HU12. Estas correspondense coa

modificacién do pipeline para empregar un unico chunk para positivos e outro para negati-
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vos, e coa mellora da eficiencia do algoritmo. Esta mellora realizouse mediante a reduccién da
lectura escritura en disco do algoritmo. Esta semana sobrou algo de tempo e decidiuse expe-
rimentar con MSV nun notebook de jupyter. Nesta semana démonos de conta que o proxecto

non era flexible a modificacidéns e decidiuse engadir a tarefa HU13 6 product backlog.

Sprint 5

Nesta semana planificouse a realizacion da tarefa HU13, esta tarefa requeriu da realizacion
dun desefio que veremos no capitulo 6. Seguido da realizacion do desefio veu a implemen-
tacion, alongandose esta ata o final da semana. O testeo do cédigo quedou pendente para a

seguinte semana. Endemais decidiuse engadir as tarefas HU14 e HU15 6 product backlog.

Sprint 6

Nesta semana planificouse rematar coa tarefa pendente da semana anterior e comenzar
coa tarefa HU14 e HU15. O longo da semana foise testando o cédigo resultante da refactori-
zacion e correxindo os erros que se foron atopando. O longo desta semana tamén se puido
implementar o novo clasificador SVM, o correspondente a tarefa HU13. Finalmente, avaliou-
se o funcionamento do algoritmo probandoo con diferentes versions do pipeline, travallo que
se corresponde coa tarefa HU15. En vista dos resultados obtidos na avaliacién deste clasi-
ficador, plantexouse probar outros clasificadores polo que se engadiu a implementacion do
clasificador LSTM ao product backlog com HU16 e HU17.

Sprint 7

Nesta semana planificouse a realizaciéon das tarefa HU16 e HU17. A implementacién do
clasificador foi un pouco mais tedioso que o do SVM xa que tratase dun algoritmo algo mais
complexo que require da utilizacién da libreria Keras. Endemais esta libreria emprega Ten-
sorflow e algunhas das maquinas nas que se lanzaron os experimentos non tiflan tarxetas
graficas dedicadas con nucleos Cuda. Isto provocou que durante a utilizacion do algoritmo
xurdiran errores, os cales eran descofiecidos o principio, xa que so recibiamos un core dumped
baleiro. O final da semana faltaba realizar parte da avaliacién, pero os resultados que tifia-
mos, esperabanse mellores, polo que se decidiu tratar de melloralos incluindo novos datos de
entrenamento. Tamén decidiuse que haberia que filtrar de forma mais estricta o vocabulario
e mellorar a escolla de hiperparametros mediante a validacién cruzada. Estas taréfas engadi-
ronse o product backlog seguindo a mesmo orde como HU18, HU19 e HU20 mais a avaliacion

do resultado da validacion cruzada como HU21.
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Sprint 8

O comenzo desta semana planificouse rematar co resto da avaliacién e a realizacion das
tarefas HU18, HU19 e HU20. Durante a semana puidose rematar co resto da avaliacion e facer
as tarefas HU18 e HU19. Estas puideronse facer rapido gracias as modificacions previas no
desefio. O final da semana implementouse a validacion cruzada e , coma sobrou algo de tempo,
comezouse coa avaliacion desta aproximacion, esta arroxounos resultados moi optimistas, do
0.9 de precision, polo que nos fixo sospeitar que habia algo que funcionaba mal. Nesta semana
decidiuse que intentariamos facer a mesma validacion cruzada co algoritmo LSTM, polo que
se engadiron o product backlog as tarefas HU22 e HU23 correspondentes a implementacion e

a avaliacion da validacion cruzada.

Sprint 9

O comezo desta semana planificouse rematar coa avaliacion e realizar as tarefas HU22 e
HU23. Durante a semana os resultados da validacion cruzada seguian sendo moi optimistas
pero o avaliar o algoritmo cos hiperparametros seleccionados os resultados foron moito piores.
Tras investigar o problema detectouse que a forma coa que se decide se un usuario é positivo
ou negativo conformaba outro clasificador porriba do SVM. Polo que haberia que adaptar o
método para validar este segundo clasificador. Decidiuse devolver as tarefas HU22 e HU23
ao product backlog e engadir a tarefa HU24 a cal consistia en realizar esta modificaciéon na

validacidon cruzada. O resto da semana adicouse a realizacion desta modificacion.

Sprint 10

O comenzo desta semana planificouse rematar coa tarefa HU24 e retomar a tarefa HU21.
Durante a semana rematouse a adapatacion da validaciéon cruzada o proxecto e realizouse a

avaliacion da validacion cruzada do clasificador SVM.
5.4.1 Recursos e Custos

Recursos humanos

Como xa se falou na seccién 5.2 houbo 3 persoas implicadas no proxecto as cales se repar-
tiron os roles de Product Owner Scrum Mastrer, Product Owner e o equipo de desenvolvemento,
que neste caso estivo formado por unha persoa.

Recursos materiais

Os recursos materiais conférmanos o ordenador personal do membro do equipo de desen-

volvemento. A maiores contarase cun cluster formado por 7 servidores proporcionados polo
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iRlab. Estos servidores empregaranse durante o periodo de experimentacion.

Recursos software

As tecnoloxias que se empregaron durante a realizacion o traballo foron xa descritas na
seccion 3. Estas tecnoloxias tefien licencias gratuitas ou de estudante polo que non supuxeron

ningun custo adicional.

Custos

Nesta seccion farase o calculo do custo estimado da realizacion deste traballo. Primeiro
presentaremos a estimacion dos custos por unidade/hora para or recursos humanos xunto co

custo e periodo de amortizacion dos servidores.

’ Equipo ‘ Director \ Analista | Desemvolvedor ‘
Manuel Couto Pintos - 26€ 20.8€
Javier Parapar 45.5€ - -
Alfonso Landin 45.5€ - -

Téboa 5.1: Custos por hora para os recursos humanos. [9]

’ Harware ‘ Vida util ‘ Uso ‘ Valor(€) ‘ Total(€) ‘

Servidor 1 | 4anos | 2mes | 12000€ 500€

Servidor 2 4 anos 2 mes 4500€ 187.5€
Servidor 3 | 4anos | 2mes | 4500€ 187.5€
Servidor 4 | 4anos | 3mes | 2500€ 156.25€
Servidor 5 4 anos 3 mes 2500€ 156.25€
Servidor 6 4 anos 3 mes 2500€ 156.25€

Taboa 5.2: Custos por hora para os recursos humanos

O custo dos salarios basaronse no informe studio salarial - Sector TIC en Galicia2015-2016

[9]. Os custos da seguridade social vefien incluidos no célculo do salario.

’ ROL ‘ tiempo(h/Sprint) ‘ NeSprints ‘ Coste(€h) ‘ Total(€) ‘
Desenvolvedor 37.5 10 20.8€ 7800€
Analista 37.5 10 26€ 975€
Director 8(ambos) 10 45€ 3600€
Servidores - - - 1343.75
Total - - - 9143.75€
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Capitulo 6

Deseno

A hora de realizar un proxecto o desefio é unha das etapas mais importantes. Unha vez
se ten os requisitos habera que plantexar como se estructurara o cddigo. Para poder facer un
desefio que sexa escalable e mantible compre seguir principios de desefio e boas practicas da
programacion orientada a obxetos. Entre outros, estan os principios SOLID e os principios

KISS endemais dos patrons de desefio.

6.1 Partes da Ferramenta

Durante o desefio, a ferramenta foi decomposta en partes, cada unha das cales ten a sia
funcidn e responsabilidade tinica e independente do resto. As funcionalidades impleméntanse
nos Managers os cales son usados polos Command para efectuar as tarefas do pipeline. O
container compartese por toda a aplicacion para realizar varias tarefas e o scheduler permitira
a execucion secuencial ou paralela dos traballos da ferramenta. A continuacion presentase un

UMLde alto nivel das relacions entre as clases principais 6.1.

Container
+ objects: dict BaseManager
+ clazz: dict + scheduler: Scheduler Scheduler
+ set_object(String, Object): void + atomic_work{*args): T +do_works(*args): List T
+ get_object(String): Object + run(*args): void
+ set_scheduler_type(Qption): void < T
1
1 1
+ set_trainer_fype(Option): void | -
| Command
+ set_distance_function_type(Option): void i
- - - ] + container; Container
+ set_classifier_type(Option): void
+ load_managers(Container): void + execute(): void

+ instance(String, *args): T

+ load_config(String, Config): ConfigDTO

Figura 6.1: UMLde alto nivel
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6.1. Partes da Ferramenta

6.1.1 Container

Este patron atopase con frecuencia en linguaxes coma Java. Por pofier un exemplo, este
patron emprégase en frameworks como Spring para implentar a inxeccion e a inversion de
dependencias. Neste proxecto, emprégase reflexién para instanciar clases de forma dinamica,
situacion na que este patron é tremendamente util. Pero tamén se empregan para facilitar
a implementacién doutros patréns, como é o caso do Singleton e Factory dos cales o dltimo
utilizdmolo para instanciar o Scheduler, o DeltaMethod e o Classifier ou para o transporte e
almacenamento de variables como acontece coas instancias das clases xeradas coas factorias
ou os datos creados en cada unha das etapas do pipeline que deberan pasarse a seguinte etapa.

Podemos ver as firmas dos métodos da clase Container na figura 6.1.

6.1.2 Command

A ferramenta podera executar calquera parte do pipeline de forma independente, e pode-
remoslle decir que partes en concreto queremos que execute. Para poder lograr isto imple-
mentaremos un patrén comando. Isto lograse mediante unha clase abstracta Command a cal
podemos ver na figura 6.1 da que heredaran diferentes clases concretas asociadas mediante
un diccionario 6 nombre dos comandos. A aplicacién ten un parser o cal leera deste diccio-
nario as claves aceptadas como comandos. No momento de executarse, o usuario introducira
os comandos e a ferramenta recollera do diccionario as clases dos Command para encolalos
por orde, este serd a mesmo orde co que se executara o método exec de cada comando. A
responsabilidade do comando é traer os datos necesarios para a sta tarefa, chamar 6 manager

concreto que encapsula a loxica da funcionalidade e gardar os novos datos xerados.

CommandRead

A clase concreta CommandRead é unha implementacion da superclase Command. Esta
clase fai uso do ReaderManager para ler os datos dos diferentes datasets. O mesmo tempo
a clase CommandRead esta composta polas clases CommandReadTrain e CommandReadTest
cada unha delas encargase de ler os datos de training e os de testing respectivamente, xuntas
conforman o comportamento da clase CommandRead. Ao ter encapsuladas cada unha das
accions de lectura, podemos leer de forma independente o de forma conxunta cada un dos

datasets. A continuacion vemos o fragmento do diagrama UML destas clases 6.2.
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CAPITULO 6. DESENO

Commani

+ container; Contadines

+ eecutel): void

CommandReadTrain T T CommandReadTest
+ train_manager: ReaderManager | +test_manager: Readerianager
+ axecuted): void + executed): void
CommandRead

+ train_command: CommandReadTrain

+ test_command: CommandRead Test

+ execute]): void

Figura 6.2: UML das classes Reader

CommandWrite

A clase concreta CommandWrite ¢ unha implementacion da superclase Command a cal
fai uso do WriterManager, o esquema é similar 6 do ReaderManger. Esta clase esta composta
por un CommandWriteTrain e CommandReadTest para escribir os .txt que se empregaran na
seguinte etapa do pipeline. Compre diferenciar a funcionalidade do CommandWriter da do
CommandWriterPerUser. A primeira agrupa por carpetas os exemplos de entrenamento en
funcidn de se son positivos ou negativos. A segunda agrupa por carpetas os exemplos de entre-
namento por usuario. Este grupo de comandos permite escribir o conxunto de entrenamento,

o conxunto de test ou ambos dunha vez. Pédese ver o diagrama de clases a continuacion. 6.3

Command

+ container: Container

CommandWriteTrain + execute(): void CommandWriteTest
+ train_manager: PerFolderWriterManger j\ ‘[ +test_manager: PerUserWriterManager
+ execute(): void + execute(): void
(]
CommandWrite

+ train_command: CommandWriteTrain

+ test_command: CommandWriteTest

CommandWriteTrainPerUser + execute(): void

+ train_manager: PerUserWriterManager

+ execute(): void
0 CommandWritePerUser

+ train_command: CommandWriteTrainPerUser

+ test_command: CommandWriteTest

+ execute(): void

Figura 6.3: UML das clases Writer
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6.1. Partes da Ferramenta

CommandModel

O comando CommandModel segue a mesma estructura que o CommandWriter.Emprega o
ModelManager para operar, e permite o entrenamento dos modelos de embeddings de training
de testing ou ambos dependento de se chama a CommandTrainModel, CommandTestModels
ou CommandModels. Tamén permite procesar o conxunto de exemplos de entrenamento
agrupandoos pola sta clase ou agrupandoos por ususario dependendo de se chama a Com-
mandTrainModel, CommandTrainPerUserModel ou ComandPerUserModel. A continuacidén

podemos ver o UML. 6.4

Command

+ container; Container
CommandTrainModels CommandTestModels

+ execute(): void

S B S

+ execute(): void + execute(): void

+ train_manager: PerFolderModelManager + test_manager. PerUserModelManger

CommandModels

+ train_command: CommandTrainModels

+ test_command: ComandTestModels

CommandModelsTrainPerUser

+ execute(): void
+ train_manager: PerUserModelManager T

+ execute(): void

CommandModelsPerUser

+ train_command: CommandModelTrainPerUser

+ test_command: CommandTestModels

+ execute(): void

Figura 6.4: UML das clases Model

CommandDelta

Seguindo co pipeline da ferramenta e sen despegarnos da estructura coa que vimos tra-
ballando, temos o CommandoDelta, o cal fai uso do DeltaManager. Igual que ata agora per-
mitenos traballar cos datasets de training e testing de forma separada ou conxunta. Tamén
permitenos traballar co conxunt de entrenamento agrupando os exemplos pola sta clase ou
por usuario se chama a CommandDeltasTrainPerUser ou CommandDeltasPerUser . A conti-

nuacion pddese ver o UML. 6.5
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CAPITULO 6. DESENO

Command

+ container: Container

CommandTrainDeltas CommandTestDeltas

+ execute(): void
+ train_manager: PerFolderDeltaManager ‘r T T +test_manager: TestDeltaManager

+ execute(): void

T
CommandDeltas
+ train_command: CommandTrainDeltas

+ test_command: CommandTestDeltas

f

CommandDeltasPerUser
+ train_command: CommandDeltaTrainPerlUser
+ test_command: CommandDeltaTest

+ execute(): void

+ execute(): void

CommandDeltasTrainPerUser

+ execute(): void

+ train_manager. PerUserDeltaManager

+ execute(): void

Figura 6.5: UML das clases Delta

CommandStent

Este comando fai 0 mesmo que o CommandModel e o CommandDelta xuntos pero redu-
cindo o niimero de operaciéns de lectura-escritura. Incumple en certa medida o principio de
responsabilidad unica, pero o traballar con discos en rede fixose necesario optimizar a apli-
cacién sacrificando lixeiramente a calidade do desefio. Ademais do CommandStent, tamén
poderemos executar por separado a operacion stent no training set e no test set mediante os
comandos, CommandStentTrain e CommandStentTest e igual que nos anteriores comandos
podemos executar as operacions agrupando pola clase dos exemplos ou por usuario mediante
os comandos CommandStentPerUser e CommadnStentTrainPerUser. Podese ver o diagrama

UML a continuacion 6.6.

Command
+ container: Container
CommandStentTrain i CommandStentTest
+ execute(): void -
+ train_manager: PerFoldersi ner T T + test_manager. PerUserStentManager
+ execute(): void + execute(): void
‘CommandStent

+ train_command: CommandStentTrain

+ test_command: CommandStentTest

CommandStentTrainPerUser + execute(): void

+ train_manager: PerUserStentManager

+ execute(): void
CommandStentPerUser

i + train_command: CommandStentTrainPerUser

+ test_command: CommandStentTest

+ execute(); void

Figura 6.6: UML das clases Stent
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6.1. Partes da Ferramenta

CommandClassify e CommandEvaluate

O commando Classify correspondese coa tarefa de clasificacion, como sempre, o comman-
do fai uso do seu manager correspondente. Neste caso traballarase cos datasets en conxunto
cun tnico comando xa que empregarase o conxunto de training para entrenar os modelos e
co conxunto de testing para comprobar se xeneralizou ben. Finalmente o comando evaluate

encargase de calcular as métricas de rendemento através do seu manager

Command

| + container: Container <

+ execute(): void

CommandClassify CommandEvaluate
+ manager: ClassifyManager + manager: EvaluateManager
+ execute(): void + execute(): void

Figura 6.7: UML das clasess Classify e Evaluate

6.1.3 Manager

A loxica especifica de cada parte do pipeline atopase encapsulada nos méanagers. Estes
implementan un patrén estratexia, de forma que hay unha clase abastracta BaseManager da
cal herdan unha serie de clases concretas. Cada unha destas clases concretas implementan a
loxica de cada fase do pipeline. Internamente fan uso dun planificador que lles permite exe-
cutar o traballo computacionalmente mais custoso de forma secuencial ou de forma paralela,
dependendo da opcion que seleccionara o usuario. Endemais podera facer uso doutras clases

para a realizacion dos traballos. A continuacién vemos cada unha delas.

ReaderManager

Esta clase é a encargada de ler os datasets. Os datasets pédense presentar de varias formas,
por este motivo queremos procesar cada un deles de forma independiente. Para poder facer
isto empregamos un arquivo para configurar as caracteristicas de cada dataset. Neste arquivo
indicamos o tipo de clase que empregaremos para procesar o XML, a sia ruta, e dependendo
do tipo de dataset, empregaremos o valor de verdade para a ruta ou o path ao arquivo cos

valores de verdade.
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CAPITULO 6. DESENO

BaseManager
+ scheduler: Scheduler
[ > Container
+ atomic_work(*args): T + objects: dict
+ run(*args): void + clazz: dict

T

+ set_object(String, Object): void

ReaderManger + get_object(String): Object
+read_folder({cache, file_set): list + set_scheduler_type(Option): void
+run(cahce, profile, key) + set_frainer_type(Option): void

+ set_distance_function_type(Option): void
: + sel_classifier_type(Qption): void
foe--s = SubjectBuilder - ~ype(Oprion)

+ load_managers(Container): void

+ build(xmi): void

+ instance(Sting, *args): T

T T + load_config(String, Config): ConfigDTO
SetFolderBuilder GThuthBuilder
+ build (xml): void + build(xml): void

Figura 6.8: UML da classe ReaderManager

WriterManager

O WriterManager e o encargardo de reordear os datos recollidos dos datasets por data
e volver a escribirlos para que a ferramenta TWEC os poida ler para entrenar os modelos.
Podemos quer ordealos por usuario tendo un conxunto de chunks por cada un ou podemos
querer agrupalos por positivos e negativos e ter un conxunto de chunks para cada grupo. Para

lograr esta versatilidade temos unha clase abstracta da que herdan duas clases concretas.

BaseManager

+ scheduler: Scheduler

+ atomic_work(*args). T

+ run(*args): void
Z

‘WriterManger

’—D + write_compass_txt(cache, files, out, n_users): void 0—|

TrainSetWriterManager TestSetWriterManger

+ atomic_work(df, out, n0, n1, index) + atomic_work(df, gaps, user, out, chunk_count)

+ runfself, cache, file, out, chunk_size, n_sers):DataFrame + run(self, cache, file, out, chunk_size, n_sers).DataFrame

Figura 6.9: UML da classe WriterManager
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6.1. Partes da Ferramenta

ModelManager

O ModelManager é o encargado de ler os datos anteriormente procesados e utilizalos
para o entrenamento do alifilador e os chunks temporais. Estos chunks temporais poden ser
do conxunto de training ou o de testing, e non se procesan igual. Endemais desto, o usuario
ten a opcidn de facer fine tuning, para lograr esto temos a clase AlignerTrainer da cal herdan

dudas clases que implementan cada unha destas estratexias.

BaseManager

+ scheduler: Scheduler
+ atomic_work(args): T

Modeltanager + run(-args]: void

+ trainer: AlignerTraines

k'l
AlignerTrainer

+ create_aligner(outfie, compass_outfile): TWEG

+ prepare_aligner(~args): void

+ load_aligner{aligner, outfile): TWEC

AlignerFineTuner AlignerstamdardTrainer
+ prapare_aligner(aligner, config, cutfle, compass_infile, rewmite): TWEC | | + prepare_aligner{aligner, _, outile, compass _infile, rewrits, save): TWEC
PerFoldermodelManager PerusermodelManager
+ atomic_work{aligner, infile, i, save, cache) + atomic_work{aligner, user, u_folder, outfie)
+ run{self, config, infile, ourfile, compass_infile, compass_outiile, rewitz): (String, list) + run(self, config, infile, outfile, compass_infile, compass_autiile, rewrite): (String, list)

Figura 6.10: UMLda classe ModelManger

DeltaManager

O DelataManager é o encargado de calcular canto se moveron os embeddings das palabras
con respecto ao alifiador. Este Manager é unha clase abstracta da cal herdan duas clases
concretas, unha para training e outra para testing. Endemais fai uso dunha clase DeltaFunction
a cal encapsula a funcién que calcula canto se moveron os embeddings das palabras e o filtrado

do vocabulario, se este é seleccionado polo usuario.

DeltaFunction

BaseManager

+ scheduler: Scheduler rdistance("args): T

+ atomic_work{*args): T

* runfargs): void DeltaFiltered Deltasimple

+wocab: list

+ distance(distance, chunk)

+ distance(distance, chunk)

DeltaManager

+ delta_function: DeltaFunction

PerFolderDeltaManager | PerUserDeltaManager

+ atomic_work{compass, user, user_path, distance_fun): {Siring, list) + atomic_vwark{compass, user, user_path, distance_fun): (String, Bst)

+ run(salf, comp_path, temp_users_path, save_path):dict + runiself. comp_path, temp_users_path, save_path).dict

Figura 6.11: UMLda classe DeltaManager
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CAPITULO 6. DESENO

StentManager

O StentManager encapsula a funcionalidade do ModelManager e DeltaManager xuntos
nunha clase. Igual que estas conta con unha estratexia para o conxunto de entrenamento e
outra para o conxunto de testing. Ademais emprega as mesmas clases auxiliares DeltaFunction

e TrainAligner.

AlignerFineTuner AlignerStamdardTrainer

+ prepare_aligner({aligner, config, outfile, compass_infile, rewrite): TWEC + prepare_aligner(aligner, _, outfile, compass_infile, rewrite, save). TWEC

AlignerTrainer

+create_aligner(outfile, compass_outfile): TWEC

+ prepare_aligner(*args): void
DeltaFunction e,
+ load_algner(ahgner, outfile): TWEC
L] +distance(args): T
i BaseManager I |
DeltaFiltered DeltaSimple

+ scheduler: Scheduler

+vocab: list

+ distance({distance, chunk)

i + atomic_work{*args). T
' + distance(distance. chunk)

+ run(*args): void

StentManager

i + delta_function: DeltaFunction

+ trainer: AlignerTraner

+ atomic_work{compass, user, user_path, distance_fun): (int, list)

i

PerFolderStentManager PerUserStentManager

+ config: ConfigDto + config: ConfigDio

+ run(seff, infile, ouffile, compass_infile, compass_outfile) dict + run(seli, infile, outfile, compass_infile, compass_outhie):dict

Figura 6.12: UMLda classe StentManager
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6.1. Partes da Ferramenta

ClassifyManager

O ClassifyManager é o encargado de realizar o entrenamento do clasificador e logo cla-
sificar os usuarios do conxunto de testing. Fai uso da clase ClassifierMethod, a cal ten unha
implementacion concreta para cada un dos tipos de clasificadores que se empregaron 6 longo

do proxecto.

ClassifyManger

+ classifier: ClassifyMethod

M,
+ load_deiltas(key, paths): dict BaseManager

+ write_solutions(df, paths): void | + scheduler: Scheduler

+write_classification(results, path): void + atomic_work(*args): T

+ compare_results(results, truth_path): Pandas.Dataframe + run(*args): void

+ load_sparse_delta_files(path): dict

+ run(config, ch_train): (int, list)

ClassifyMethod

[—D +Wrain(*args): void <

CosineDistanceClassifier

+ pos: SparseMatrix

+ neg: SparseMatrix

+classify(*args). void

i

LSTMClassifier

+pos: Sp Matr

SVMClassifier

+train(d_neg, d_pos):void

+ classify(user_raw, u_matrix, ch_train): tuple

+neg: SparseMatrix

+ pos: SparseMatrix

+neg: S Matrix

+ classify(user_raw, u_matrix, ch_train): tuple

+ create_sequence(x.y,n_steps): tuple
+ classify(user_raw, u_matrix, ch_train): tuple

+ train(d_neg, d_pos).void

+ train(d_neq, d_pos)void

Figura 6.13: UMLda classe ClassifyManager

6.1.4 Scheduler

O Scheduler permite 6 usuario escoller se quere executar as tarefas en paralelo ou de for-
ma secuencial, para logralo implementa unha estratexia. Emprégase un flag, o cal se non
estd presente a ferramenta carga a estratexia secuencial, pola contra se esta presente carga-
ra a estratexia paralela. A estratexia escollida compartese co resto da aplicacién através do

container.

Scheduler

+do_works(*args): T

i
| |

ParallelScheduler SquentialScheduler

+ do_works(param, work) + do_works(param, work)

Figura 6.14: UMLda classe Scheduler
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Capitulo 7

Experimentos e Resultados

Un dos puntos chave deste proxecto é a experimentacién e a avaliaciéon dos resultados
de cada unha das versions do pipeline. Para realizar os experimentos dispuxose de varias
maquinas. Algunhas con GPUs mais potentes e outras con CPUs maéis potentes. Ademais,
houbo que compartir estas maquinas con varios investigadores. Gracias a Docker cada persoa

puido illar as versions das librerias e a execucion dos seus experimentos da dos demais.

tensorflow/tensorflow:2.3.2

apt update -y

apt install -y git

pip install cython

pip install git+http://github.com/valedica/gensim.git

pip install pandas

pip install xmltodict

pip install memory_profiler
pip install pyemd

pip install keras
pip install sklearn

Figura 7.1: Dockerfile

Na figura 7.1 moéstrase unha imaxe dun Dockerfile. Neste arquivo configiranse o que
debera ter instalado a imaxe empregada para arrancar os contenedores dos experimentos. O

seguinte comando xera esta imaxe da que estamos a falar.

1 $ sudo docker build -t <nome imaxe> -< Dockerfile
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Para arrancar un contenedor introducimos o seguinte comando, que demais monta o vo-
lumen /folderl da maquina host na carpeta /folder2 da maquina virtual. O parametro —gpus

permite seleccionar as tarxetas graficas as que tera acceso a maquina docker.

1 $ docker run -v /folderl:/folder2 --gpus all -it id /bin/bas

Cada experimento require dunha configuracién determinada do pipeline. Durante a im-
plementacién foronse engadindo parametros de configuraciéon a medida que as necesidades
do pipeline requerian mais versatilidade. A continuacion mostrarase un exemplo de arquivo

final de configuracién 7.2.

sting": ["

bin",
1-v@.92. txt"

Figura 7.2: Arquivo de configuracion

Para executar un experimentos habera que seleccionar unha serie de goals, un tamario de
chunks para o conxunto de training e para o conxunto de testing e un arquivo de configura-
cién. A maiores poderase seleccionar se se executara en paralelo, se realizara filtrado, se se
finetuneara e qué version do classificador empregara. A continuacion mostrase o comando

de exemplo para executar o pipeline.

1 $ python main.py -g read write model_delta classify evaluate
-ch_tra 100 -ch_tes 25 -p -f -t -v 2 -c config.json
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CAPITULO 7. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

7.1 Versions e comparativa intraproxecto

Nesta seccién farase unha comparativa entre as versions dentro do proxecto, vendo a
evolucion das diferentes métricas. explicaranse os diferentes experimentos realizados, e a

evolucién das métricas ao longo das diferentes versions do pipeline.

7.1.1 Version v1.0

Coma xa se explicou anteriormente no sprint un implenentaronse 2 alifladores para a
fase de training, un para positivos e outro para negativos. Logo empregouse o alifiador de
negativos para entrenar os modelos temporais dos usuarios de test. Como xa se comentou
na seccion 1.2 non se puido xerar un clasificador desta aproximacion. Chamaremos a esta
version como a version v1.0 e seguiremos esta nomenclatura para cada unha das seguintes

versions.

7.1.2 Version v1.1

Nesta version decidiuse xuntar os textos nun unico alifiador. Desta forma puidemos obter
os primeiros resultados do pipeline. A hora de escoller o tamafio dos chunks optamos por
empregar 25 textos e 100 textos para o conxunto de training e 25 textos para o tamarfo de
testing. Chamaremos o experimento con 100 textos o v1.1a e o experimento con 25 textos o

v1.1b. Os resultados podense ver na seguinte tabla.

ERDEs FERDLFEs F1 p R
vl.la | 15.08 % 11.00 % | 0.217 0.123 0.917
v1.lb | 1248 % 12.47% 0.041 0.027 0.083

Téaboa 7.1: Resultados version v1.1

Como pddese ver o resultado non é moi bo. No caso do experimento v1.1a obtense un
recall moi alto debido a que se clasificaron todos os usuarios como positivos. No caso do

clasificador v1.1b acontece que o clasificador erra case todas as predicions.

7.1.3 Version v1.2

Nesta version faise un afinamento sobre un modelo preentrenado para empregar como
compass, espérase que se poida aproveitar mellor o vocabulario dos contexto, e que os modelos
se comporten dunha forma mais estable. Outra vez faremos dous experimentos cada un deles
cun tamafio de chunk diferente. O experimento v1.2a empregara 100 textos por chunk de

training e o experimento v1.2b empregara 25 textos por chunk de training.
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7.1. Versions e comparativa intraproxecto

ERDE; ERDEx F1 P R
vl.2a | 15.37 % 14.69 % 0.151 0.088 0.521
v1.2b 16.49% 16.09 % 0.175 0.103 0.500

Taboa 7.2: Resultados version v1.2

Observando os datos vemos, que non houbo melloria dos datos na versién con tamario de

chunk 100, pero si mellorou un pouco a versién do experimento con tamafno de chunk 25.

7.1.4 Version v1.3

Nesta version intentamos reducir a dimensionalidade do problema e escoller caracteristi-
cas mais relevantes para a clasificaciéon. Esta vez faremos catro experimentos, filtrado e con
fine tuning, con tamarios de chunk 100 v1.3a e tamarfio de chunk 25 v1.3b e filtrado e sen fi-
netuning con tamarios de chunk 100 v1.3c e tamafio de chunk 25 v1.3d. Vemos os resultados

na seguinte tabla.

ERDE; FERDFEx F1 p R

vl3a | 17.62% 13.72% 0.182 0.106 0.646
v1.3b 18.58% 16.57% 0.205 0.120 0.688
v1.3c 17.64% 13.75% 0.182 0.106  0.646
v1.3d 18.41% 16.67% 0.199 0.117 0.667

Taboa 7.3: Resultados versioén v1.3

Neste caso, podemos apreciar que os resultados dos experimentos con filtrado melloran

en todos os casos menos na comparativa da versién sen finetuning e tamafio de chunk 100.

7.1.5 Versionvl4d

Ata agora, agrupabanse os datos de exemplo en positivos e negativos. Nesta version do
experimento agripanse os textos dos exemplos por usuario, en vez de por deprimidos e non
deprimidos, desta forma farase unha comparativa de mais gano fino.

Chegados a este punto o mellor resultado ata o momento foi o do experimento v1.4.2b, o
cal se corresponde co experimento no que agrupamos por usuarios, non filtramos o vocabu-
lario, fixemos fine tuning e agrupamos chunks con tamarfio de texto 100. Entendemos que o
clasificador de distancia de coseno non é capaz de captar a evolucién da linguaxe dos usuarios

deprimidos e non deprimidos.
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CAPITULO 7. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ERDEs; ERDEx F1 P R

vl.4.la 15.08% 11.00% 0.21 0.123  0.917
v14.1b | 12.48% 12.47% 0.041 0.027 0.083
vl.4.2a 14.03% 13.99% 0.173  0.100 0.646
v1.4.2b 12.70% 10.89 % | 0.233 0.133 0.958
vl.4.3a 15.45% 12.72% 0.219 0.125 0.917
v1.4.3b 12.87% 12.87% 0.0 0.0 0.0

v1.4.3c 15.15% 12.42% 0.220 0.125 0.917
v1.4.3d 18.41% 15.04% 0.220 0.127 0.833

Taboa 7.4: Resultados version v1.4

7.1.6 Version v2

Nesta version decidimos cambiar o método de clasificacion, sustituindo a distancia de
coseno por unha maquina de soporte vectorial. A continuaciéon unha tabla con cada un dos
experimentos. Os experimentos son os mesmos que nas versions v.1, v.2 e v.3 per empregando
o novo clasificador. Primeiro mostramos a taboa cos resultados dos experimentos agrupando

por positivos e negativos.

ERDEs FERDLFEs F1 P R
v2.la 12.18% 11.24% 0.306  0.30 0.312
v2.1b 9.99% 8.58% 0.302 0.179 0.958
v2.2a 8.23% 8.20% 0.345 0.294 0.417
v2.2b 5.80% 5.72% 0.367 0.228 0.938
v2.3a 7.24% 7.19% 0.385 0.305 0.521
v2.3b 6.63% 6.56% 0.331 0.204 0.875
v2.3¢c 7.03% 6.98% 0.394 0.310 0.542
v2.3d 6.76% 6.688% 0.326 0.2 0.875
v2.4.la 7.50% 7.46% 0.436 0.415 0.458
v2.4.1b 5.74% 5.67% 0.372  0.235 0.896
v2.4.2a 8.53% 8.50% 0.317 0.264 0.396
v2.4.2b 8.47% 8.38% 0.283  0.165 1.00
v2.4.3a 5.88% 5.88% 0.456 0.352 0.646
v2.4.3c 5.61% 5.55% 0.424 0.299 0.729
v2.4.3d 8.87% 8.78% 0.271  0.157 0.979

Taboa 7.5: Resultados version v2

Analizando os resultados ata 0 momento vemos que o mellor resultado correspéndese
co do experimento 2.4.1a ou o 2.4.3a nos cales agruparonse os exemplos por usuario, cada
chunk de training tivo 100 textos e non foron finetuneados. O primeiro experimento tivo

filtrado mentras que o segundo non.
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7.1. Versions e comparativa intraproxecto

Estes experimentos remataron coa clasificacion mediante SVM. Analizando as tablas po-
dese ver que xeralmente o SVM clasifica mellor que a distancia de coseno. Tamén podemos ver
que, no caso deste clasificador, agrupar por usuario funciona mellor que agrupar por positivos

e negativos.

7.1.7 Version v3

O clasificador SVM mellorou os resultados con respecto ao clasificador por distancia de
coseno, pero segue se ter en conta a informacion temporal. Debido a esto decidimos empre-
gar un modelo baseado en redes neuronais recurrentes as cales si tefien en conta informacion
temporal. Escollemos as LSTM por funcionar ben captando informacién a curto e longo pra-
zo. Estas redes requiren ser alimentadas por datos nun formato determinado. Debido a esto
so puidemos empregar a versiéon de datos agrupados por usuario para o entrenamento. A

continuacién mostranse as taboas cos resultados dos experimentos.

ERDEs ERDEsx F1 P R
v3.4.1a 10.36% 9.01% 0.436 0.567 0.354
v3.4.1b 6.51% 6.46% 0.500 0.464 0.542
v3.4.2a 10.61% 8.98% 0.447 0.607 0.354
v3.4.2b 7.28% 5.76% 0.557 0.478 0.667
v3.4.3a 8.15% 6.36% 0.420 0.316 0.625
v3.4.3b 0.0% 0.0% 0.0 0.0 0.0
v3.4.3c 8.90% 7.26% 0.378 0.267 0.646
v3.4.3d 0.0% 0.0% 0.0 0.0 0.0

Téaboa 7.6: Resultados version v3

Chegados a este punto, observamos que o mellor resultado ata 0 momento é o obtido no
experimento v3.4.2a ou no experimento v3.4.2a dependendo de se lle damos mais valor a o
precision ou o recall. En xeral podense observar mellores resultados co clasificador LSTM e

parece que o filtrado non estd mellorando os resultados.

7.1.8 Version v4

Nesta version o obxetivo e coller o mellor clasificador ata o momento e incrementar o
tamarfio do training data. A continuacién mostraranse os resultados dos experimentos reali-
zados sobre o LSTM entrenado cos datos de training proporcionados polo CLEF eRisk 2017
[2] e os datos de testing proporcionados polo CLEF eRisk 2018 [3].
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ERDE; FERDFEx F1 p R
v4.4.1a 8.69% 7.45% 0.500 0.523 0479
v4.4.1b 8.28% 8.25% 0.439 0.529 0.375
v44.2a | 7.37 % 5.90% 0.561 0.508 0.625
v4.4.2b 8.01% 6.63% 0.518 0.453 0.604
v4.4.3a 8.54% 7.30% 0.460 0.400 0.542
v4.4.3b 9.09% 7.17% 0.360 0.241 0.708

Téiboa 7.7: Resultados version v4

7.1.9 Comparativa intraproxecto

Tras recoller os datos de cada unha das versidns, vemos como foron evoluindo os diferen-

tes valores das métricas F precision, recall, ERDFEs e ERD Es. A continucioén presenta-

mos unhas graficas que mostran esta evolucién.

Evolucién ERDEs
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Figura 7.3: Evolucion ERDEs
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7.2. Comparativa cos algoritmos presentados a CLEF eRisk 2017

7.2 Comparativa cos algoritmos presentados a CLEF eRisk 2017

Unha vez temos os resultados da version que obtivo mellores resultados, faremos unha
comparacion destes cos algoritmos presentados a o CLEF eRisk 2017 [2] e veremos como de
ben ou mal sitanse as mellores versions do algoritmo. A partir de agora referiremonos a
soluciéon como ETWEC.

ERDEs FERDE5, F1 P R

GPLA 17.33% 15.83% 035 0.22 0.75
GPLB 19.14% 17.15% 0.30 0.18 0.83
GPLB 14.06% 12.14% 0.46 0.42 0.50
GPLB 14.52% 12.78% 047 039 0.60

FHDOA 12.82% 9.69% 0.64 0.61 0.67
FHDOB 12.70% 10.39% 0.55 0.69 0.46
FHDOC 13.24% 10.56% 0.56  0.57 0.56
FHDOD 13.04% 10.53% 0.57 0.63 0.52
FHDOE 14.16% 12.42% 0.60 0.51 0.73
UArizonaA | 14.62% 12.68% 0.40 031 0.58
UArizonaB 13.07% 11.63% 0.30 033 0.27
UArizonaC 17.93% 12.74% 0.34 0.21 0.92
UArizonaD 14.73% 10.23% 045 032 0.79
UArizonaE 14.93% 12.01% 045 034 0.63

LyRA 15.65% 15.15% 0.14 0.11 0.19
LyRB 16.75% 15.76% 0.16 0.11 0.29
LyRC 16.14% 15.51% 0.16 0.12 0.25
LyRD 14.97% 14.47% 0.15 0.13 0.17
LyRE 13.74% 13.74% 0.08 0.11 0.06

UNSLA 13.66% 9.68% 0.59 0.48 0.79
UQAMA 14.03% 12.29% 0.53 0.48 0.60
UQAMB 13.78% 12.78% 048 0.49 046
UQAMC 13.58% 12.83% 0.42 0.50 0.37
UQAMD 13.23% 11.98% 038 0.64 0.27
UQAME 13.68% 12.68% 039 045 035
CHEPEA 14.75% 12.26% 048 038 0.65
CHEPEB 14.78% 12.29% 0.47 0.37 0.63
CHEPEC 14.81% 12.57% 0.46 0.37 0.63
CHEPED 14.81% 12.57% 045 036 0.62
NLPISA 15.59% 15.59% 0.15 0.12 0.21

Téaboa 7.8: Resultados do eRisk 2017

Como se pode ver a solucion ETWEC quedaria ben situada con respecto o CLEF eRisk
2017 [2]. A solucién que nos supera con mais holgura é a de FHDO que ten moi bos resulta-

dos en F1, precision, recall. Dase a casualidade, que esta solucion tamén incorporou redes
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neuronais recurrentes nas suas soluciéns, xunto con outras técnicas como LSA, BagofWords
ou Paragraph Vectors. A solucién UNSL tamén nos supera se empregamos o £} como medida

comparativa, pero pola contra non lograron chegar o 0.5 de precision.

7.3 Comparativa cos algoritmos presentados a CLEF eRisk 2018

A continuacion preséntanse os datos dos resultados do CLEF eRisk 2018 [3]. Tamén com-

pararase ETWEC con estas solucidns para tratar de decidir como de boa ou mala é a solucion.

ERDEs FERDFEsy | F1 P R
FHDO-BCSGA 9.21% 6.68% 0.61 0.56 0.67
FHDO-BCSGB 9.50% 6.44% 0.64 0.64 0.65
FHDO-BCSGC 9.58% 6.96% 0.51 0.42 0.66
FHDO-BCSGD 9.46% 7.08% 0.54 0.64 047
FHDO-BCSGE 9.52% 6.49% 0.53 0.42 0.72
LIIRA 9.46% 7.56% 0.50 0.61 042
LIIRB 10.03% 7.09% 0.48 0.38 0.67
LIIRC 10.51% 7.71% 0.42 031 0.66
LIIRD 10.52% 7.84% 0.42 031 0.66
LIIRE 9.78% 7.91% 0.55 0.66 0.47
LIRMMA 10.66% 9.16% 049 038 0.68
LIRMMB 11.81% 9.20% 036 0.24 0.73
LIRMMC 11.78% 9.02% 035 0.23 0.71
LIRMMD 11.32% 8.08% 0.32 0.22 0.52
LIRMME 10.71% 8.38% 037 0.29 0.51
PEIMEXA 10.30% 7.22% 0.38 0.28 0.62
PEIMEXB 10.30% 7.61% 045 037 0.57
PEIMEXC 10.07% 7.35% 0.37 0.29 0.1
PEIMEXD 10.11% 7.70% 039 035 044
PEIMEXE 10.77% 7.32% 0.35 0.25 0.57
RKMVERIA 10.14% 8.68% 0.52 0.49 0.54
RKMVERIB 10.66% 9.07% 0.47 0.37 0.65
RKMVERIC 9.81% 9.08% 0.48 0.67 0.38
RKMVERID 9.97% 8.63% 0.58 0.60 0.56
RKMVERIE 9.89% 9.28% 0.21 035 0.15
UDCA 10.93% 8.27% 0.26 0.17 0.53
UDCB 15.79% 11.95% 0.18 0.10 0.95
UDCC 9.47% 8.65% 0.18 0.13 0.29
UDCD 12.38% 8.54% 0.18 0.11 0.61
UDCE 9.51% 8.70% 0.18 0.13 0.29

Téaboa 7.9: Primeira parte dos resultados da tafa un do eRisk 2018
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ERDEs FERDEs5 | F1 P R

UNSLA 8.78% 7.39% 038 0.48 0.32
UNSLB 8.94% 7.24% 0.40 0.35 0.46
UNSLC 8.82% 6.95% 0.43 0.38 0.49
UNSLD 10.68% 7.84% 045 031 0.85
UNSLE 9.86% 7.60% 0.60 0.53 0.70

UPFA 10.01% 8.28% 0.55 0.56 0.54

UPFB 10.71% 8.60% 0.48 0.37 0.70
UPFC 10.26% 9.16% 0.53 0.48 0.61
UPFD 10.16% 9.79% 0.42 0.42 0.42
UQAMA | 10.04% 7.85% 042 032 0.62
TBSA 10.81% 9.22% 0.37 0.29 0.52
TUA1A 10.19% 9.70% 0.29 031 0.27
TUA1B 10.40% 9.54% 0.27 0.25 0.28
TUA1C 10.86% 9.51% 0.47 035 0.71
TUA1D - - 0.00 0.00 0.00

Téaboa 7.10: Segunda parte dos resultados da tafa un do eRisk 2018

Nesta comparativa vemos que ETWEC queda un pouco peor se a comparamos empregan-
do a métrica F como referencia. Esta vez supéranos ata 3 participantes FHDO-BCSG, RKM-
VERID e UNSLE. A pesar do cal segue a ser unha das mellores soluciéns. Os que obtiveron
mellores resultados collendo como referencia o F; foron FHDO-BCSG os cales presentaron
varios modelos 0s que xuntos combinaron varias predicciéns base para decidir. Estes mo-
delos empregan datos lingiiisticos a nivel de usuario, Bag of Words, Embeddings de palabras

mediante redes neuronais e redes neuronais comvolucionais.

7.4 Analise de resultados

Analizando os resultados vemos que a solucién presentada foi capaz de superar a maioria
dos algoritmos presentados o CLEF eRisk 2017 [2] e CLEF eRisk 2018 [3] quedando moi perto
dos gafiadores en ambos casos. A tarefa non é doada, isto evidénciase 6 ver os resultados dos
diferentes eRisk, nos que ninguén foi quen de superar o 0.64 de F;. Un factor de dificultade
moi notable é o feito de que os datos preséntanse con etiquetas a nivel de usuario e non de
frase. Por este motivo introdicese moito ruido no sistema. Vendo os resultados en perspectiva
podemos decir que o filtrado do vocabulario tivo unha influencia discreta na mellora dos
resultados, pero isto puido ser debido a unha mala seleccién das palabras a filtrar. Por outra
banda a técnica de fine tuning resultou beneficiosa, sobre todo cando se aplicou xunto cos
clasificadores LSTM e SVM. O tamaiio de chunk 100 para o conxunto de training funcionou
mellor que tamafio 25 cando se aplicou sen filtrado e sen fine tuning xunto cos clasificadores

de coseno e o SVM. A agrupacién por usuario tamén supuxo unha mellora nos resultados
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acadados na maioria dos experimentos, tanto no clasificador por distancia de coseno como
o SVM. Igualmente o incremento dos datos de entrenamento parece mellorar os resultados
nalgins casos. O algoritmo ETWEC logra posicionarse como unha das mellores solucions,
TWEC demostra ser capaz de captar a evolucién da linguaxe dos distintos usuarios e xunto
co resto dos algoritmos que conforman o pipeline permiten, en certa medida, captar os patrons

que caracterizan a evolucién da linguaxe en persoas deprimidas e non deprimidas.
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Capitulo 8

Conclusions e Traballo Futuro

FINALIZADO o proxecto, podemos decir que os obxetivos expostos na seccién 1.2 quedaron
cubertos. O proxecto puido finalizar con éxito e dentro dos plazos de entrega grazas a

realizacién dunha correcta planificacion.

« Durante a realizacién do proxecto probouse a utilidade do algoritmo TWEC para a de-

teccion tempera da depresion.

+ Explorouse a combinacién deste algoritmo con outros algoritmos intelixentes e cuanti-

ficouse o rendemento de cada unha das versions xeradas despois de cada sprint.

« Ademais disto puidose optimizar todo o proceso de execucién da ferramenta para re-

ducir 6 minimo o uso de memoria e tempo de CPU/GPU.

Ademais da investigacion plasmada neste documento, o proxecto ten como saida o pipeline
desenrolado. A cal é unha ferramenta versatil capaz de adaptarse a novos formatos de datos,
etapas de procesado e algoritmos intelixentes que se queiran incluir o pipeline da ferramenta.
Grazas a esta versatilidade, o sistema permite continuar co traballo de investigacion. Apro-

veitando o cofiecemento adquirido explorarianse as seguinte lifias de investigacion:

« Implementar técnicas de feature selection para mellorar o filtrado do vocabulario

« Explorar outros algoritmos intelixentes e a combinacioén de varios deles para o clasifi-

cador.

«+ Explorar outros modelos de representacion da linguaxe. Como doc2vec ou bert susti-

tuindo a TWEC no pipeline.
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