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Resumen

En la actualidad, las redes sociales son espacios donde las personas comparten pensamien-
tos, emociones, experiencias y opiniones. El texto generado constituye una fuente valiosa
de conocimiento para estudiar el comportamiento y la salud mental de las personas. Parti-
cularmente, en este trabajo se analizan publicaciones de usuarios en distintas plataformas,
principalmente X (antes Twitter) y Reddit, con el objetivo de identificar patrones lingiiis-

ticos asociados con rasgos de depresion y comparar su manifestacion en redes sociales.

Para realizar esta investigacion, se utilizaron tres conjuntos de datos de referencia, los cua-
les contienen publicaciones provenientes de tales plataformas. Utilizando tales colecciones,
se crearon modelos computacionales para detectar usuarios con depresion mediante el uso
de técnicas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico. Se entrena-
ron varios modelos de clasificacién para distinguir entre textos etiquetados como casos de

depresion y aquellos que no lo son, priorizando la puntuaciéon F1 en la clase positiva.

Los resultados indican que, a pesar de las diferentes caracteristicas de las publicaciones
cada plataforma social (e.g., longitud maxima de las publicaciones), existen similaridades
en el uso del lenguaje asociado a depresion. Ademas, se observo que el desempeinio de los
modelos de clasificacion depende en cierta medida de la coleccion de datos utilizada en el

entrenamiento.

Palabras clave: procesamiento de lenguaje natural, redes sociales, depresion, aprendizaje

automaético, bolsa de palabras.
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Abstract

Nowadays, social media platforms are spaces where people share thoughts,emotions, expe-
riences, and opinions. The text generated there constitutes a valuable source of knowledge
for studying people’s behavior and their mental health. Specifically, this study analyzes
user posts on diverse platforms, primarily X (formerly Twitter) and Reddit, with the aim
of identifying linguistic patterns associated with signs of depression and comparing their

manifestation on social media.

To conduct this research, three reference datasets were used, which contain posts from
social media platforms. Using these collections, computational models were created to
detect users with depression through the use of natural language processing and machine
learning techniques. Several classification models were trained to distinguish between texts
labeled as cases of depression and those that are not, prioritizing the F1 score in the positive

class.

The results indicate that, despite the different characteristics of posts on each social plat-
form (e.g., maximum post length), there are similarities in the language use associated
with depression. Furthermore, it was observed that the performance of the classification

models depends to some extent on the dataset used in training.

Keywords: Natural Language Processing, social media, depression,machine learning, bag-

of-words.
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Capitulo 1

Introduccion

La depresion es un trastorno mental que se caracteriza por un estado de dnimo bajo, asi
como por la pérdida de interés o placer en actividades cotidianas [1]. Puede causar sintomas
graves, tales como sentimientos persistentes de tristeza, dificultad para concentrarse y
fatiga, los cuales interfieren en la realizacion de actividades y causan un grado considerable

de angustia a quienes la padecen [2].

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la depresion afecta a cerca de 332
millones de personas en el mundo, alcanzando un 5.7 % en adultos, siendo mas elevada en
mujeres (6.9 %) que en hombres (4.6 %) [1]. En México, de acuerdo con boletines emitidos
por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), cerca de 34.85 millones
de personas han presentado sintomas depresivos, aunque solo 1.63 millones han recibido
tratamiento farmacologico con antidepresivos [3]. Tras la pandemia por COVID-19, debido
a las condiciones de aislamiento y contencion a los que se enfrento la poblacion, la depresion
aumento considerablemente en comparacion con lo registrado antes de la crisis [4]. En este
contexto, también se ha identificado que los jovenes y estudiantes universitarios presentan
un riesgo considerable de desarrollar ideacion y conductas suicidas, el cual se incrementa

ante la presencia de depresion o el consumo de sustancias psicoactivas y alcohol [5].

Ante este panorama, se ha comenzado a explorar como las personas comunican su estado

emocional fuera del entorno clinico, por ejemplo, a través de redes sociales como Face-
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1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

book!, una via cada vez mas habitual para compartir emociones y experiencias personales
[6]. Segtn el Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF) el 70 % declaro
haber usado redes sociales para expresarse sobre temas de salud mental [7], lo cual abre
la posibilidad de emplear herramientas computacionales que permitan analizar el lenguaje

utilizado en este tipo de publicaciones |8].

En este contexto, investigaciones previas han identificado patrones lingiiisticos? recurren-
tes en personas con depresion, como el uso frecuente de pronombres en primera persona,
expresiones negativas y términos con carga emocional |9, 10|. Es por ello que la presente
investigacion tiene como propoésito detectar casos positivos de depresion en textos publi-
cados en plataformas como X? (antes Twitter) y Reddit* y comparar el uso del lenguaje
asociado a depresion. Para ello, se emplean técnicas de procesamiento de lenguaje natural

y aprendizaje automatico, utilizando representaciones basadas en bolsa de palabras.

1.1. Planteamiento del problema

La depresion es un trastorno del estado de animo que puede afectar la vida emocional,
social y funcional de quienes la padecen, y puede derivar en consecuencias graves si no se
atiende a tiempo, como por ejemplo, el suicidio [3]. Aunque existen métodos clinicos para su
diagnoéstico, como entrevistas y cuestionarios aplicados por profesionales de la salud, éstos
enfrentan limitaciones relacionadas con el estigma [11], las dificultades para verbalizar el
malestar [12] y la falta de acceso oportuno a servicios especializados [13]|. En este contexto,
se ha observado que los individuos expresan voluntariamente sus pensamientos y emociones
en redes sociales mediante publicaciones que podrian estar relacionados con su estado
emocional [14]. Esto brinda la oportunidad de analizar los textos para crear modelos que

detecten patrones de depresion.

Thttps://www.facebook.com

2Caracteristicas recurrentes en el uso del lenguaje, como la eleccién de palabras, la estructura gramatical
y el estilo de escritura

3https://www.x.com

4https: / /www.reddit.com
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1.2. PREGUNTA DE INVESTIGACION

Es importante senalar que la forma de comunicacién cambia segtn la red social. Por ejem-
plo, Reddit suele elegirse porque su formato permite a los usuarios publicar textos mas
largos y detallados [15]. Esta diferencia hace que un modelo diseiado para una plataforma
pierda precision al usarse en otra distinta [16]. Por ello, este trabajo busca analizar estas
publicaciones para detectar casos positivos de depresion y, al mismo tiempo, identificar

patrones asociados con depresion en cada plataforma.

1.2. Pregunta de investigacién

En este trabajo de investigacion se investiga si jLos patrones lingiifsticos que revelan de-

presion en redes sociales estan asociados al tipo de red social?

1.3. Justificacion

En los tltimos anos, ha aumentado el interés por abordar probleméticas de salud mental,
como la depresion, mediante enfoques computacionales [17, 18]. Entre estas herramientas, el
procesamiento del lenguaje natural (PLN), rama de la inteligencia artificial, ha demostrado
su capacidad para identificar senales relacionadas con el estado mental de las personas a

partir de textos publicados en redes sociales [19].

Las redes sociales se han convertido en un espacio donde las personas expresan c6mo se
sienten, generando textos que pueden ser analizados mediante diversas técnicas para iden-
tificar posibles casos de trastornos mentales, como ya se ha demostrado en trabajos previos
[17, 18, 20, 21]. Estos textos pueden ser aprovechados desde un enfoque computacional, por
ejemplo, usando técnicas de procesamiento del lenguaje natural, para entrenar modelos ca-
paces de detectar casos positivos de depresion. Ademés, es importante analizar diferencias

y similaridades en el uso del lenguaje asociado con depresion.

Camila Fernanda Cienfuegos Velazquez UAEH 3



1.4. MOTIVACION

1.4. Motivacion

Diversas organizaciones, como la Organizacion Mundial de la Salud [1] y el Instituto Na-
cional de Estadistica y Geografia [22], han documentado una alta prevalencia de depresion
y sus efectos sobre distintos grupos. Como ya se ha expuesto, este trastorno puede manifes-
tarse de distintas formas, muchas de ellas fuera del entorno clinico. En los tltimos anos, las
redes sociales se han convertido en un medio donde es posible observar sintomas asociados
con enfermedades mentales [23]. Esto motiva el interés por estudiar como se manifiesta
la depresion en distintas plataformas y qué diferencias lingiiisticas existen entre ellas. La
intencion es detectar patrones léxicos que indiquen depresion para emitir alertas. Sin em-
bargo, es importante recalcar que los métodos computacionales de detecciéon no intentan
reemplazar a los especialistas, més bien, se emiten alertas para canalizar a los posibles casos

con un especialista con la finalidad de recibir un diagnéstico y un tratamiento oportuno.

1.5. Objetivo

1.5.1. Objetivo general

Implementar modelos computacionales para detectar depresion en diferentes plataformas

de redes sociales empleando una perspectiva de clasificacion de textos.

1.5.2. Objetivos especificos

= Desarrollar representaciones textuales de publicaciones en redes sociales a partir de

caracteristicas lingiifsticas, con el fin de identificar rasgos depresivos en los usuarios.

= Entrenar diferentes algoritmos de aprendizaje automético a partir de representaciones

textuales de publicaciones en redes sociales para la deteccion de rasgos de depresion.

= Analizar los patrones lingiiisticos asociados con la depresién en distintas redes socia-

Camila Fernanda Cienfuegos Velazquez UAEH 4



1.6. ORGANIZACION DE LA TESIS

les, con el fin de compararlos entre plataformas usando representaciones basadas en

bolsa de palabras.

1.6. Organizacioén de la tesis

El presente documento se encuentra estructurado de la siguiente manera:

= El Capitulo 2 corresponde al marco teoérico, donde se describen los términos que

permiten familiarizar al lector con el contenido de este trabajo.

= En el Capitulo 3 se revisan trabajos previos relacionados con el tema, identificando

qué se ha hecho hasta ahora y qué aspectos atin pueden explorarse.
= El Capitulo 4 describe la metodologia seguida y se presentan los resultados obtenidos.

= Finalmente, en el Capitulo 5 se exponen las conclusiones del estudio. También se

describe el trabajo futuro de esta investigacion.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

En este capitulo se presentan los conceptos relacionados con los temas abordados en el
trabajo de tesis. El enfoque principal se centra en describir el marco referente al aprendizaje
automatico y procesamiento del lenguaje natural, los cuales constituyen la base de esta

investigacion.

2.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un enfoque que permite aprender patrones complejos a partir
de datos y usar ese conocimiento para hacer predicciones sobre nuevos casos [24]. Comun-
mente, se describen dos tipos de aprendizaje automético: supervisado y no supervisado

[25]; siendo el primero mencionado el que se utilizara en este trabajo.

2.1.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar un modelo con ejemplos que ya incluyen
luna etiqueta, para que aprenda a identificar las relaciones entre los datos y pueda hacer

predicciones sobre informacién nueva [26].

Dentro de este tipo de aprendizaje, destacan dos enfoques: la clasificacion, aplicada en

tareas como detectar si un correo es spam, y la regresion, que sirve para estimar valores
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2.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

numéricos como el precio de un carro [27] En este trabajo de tesis, se utilizara un enfoque

de clasificacion para entrenar un modelo que permita detectar casos positivos de depresion.

2.1.2. Clasificadores

Un clasificador procesa las caracteristicas de un dato de entrada para asignarle la clase a la
que pertenece ese ejemplo [28]. En este trabajo de tesis se emplearon los cuatro algoritmos

de clasificacion descritos en las siguientes secciones.

2.1.2.1. Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios, también conocidos como Random Forest, consisten en crear varios
arboles de decision y cada uno de ellos aprende de un subconjunto aleatorio diferente de
los datos originales. Al final, se juntan las predicciones de todos los arboles para emitir un

tnico resultado final [29]. En la Figura 2.1 se observa un ejemplo de bosques aleatorios.

SN N /N

Resultado final

Figura 2.1: Representacion del algoritmo de Bosques Aleatorios. Se ilustra como
miultiples arboles de decision generan una prediccion final por mayoria de votos. Imagen

basada en [30]
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2.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

2.1.2.2. Maquinas de vectores de soporte

Una maquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) representa las muestras
como puntos en el espacio y busca una linea o superficie (hiperplano) que separe de forma
6ptima las distintas clases, centrandose en los ejemplos que se encuentran més proximos a

la frontera de separacion, denominados vectores soporte [31].

La Figura 2.2a ilustra este principio. En una SVM lineal, la frontera de decision se define
mediante la ecuacion w - x — b = 0, donde w representa el vector de pesos, x el vector de
caracteristicas de entrada y b el término de sesgo. El signo de w-x —b determina la clase a la
que pertenece cada instancia. Asimismo, las rectas w-x—b = +1y w-x—b = —1 delimitan
el margen de separacion; los puntos ubicados sobre ellas corresponden a los vectores soporte
y el ancho del margen esta dado por 2/||w||. Por su parte, la Figura 2.2b muestra de forma

general como el hiperplano separa las dos clases en el espacio de caracteristicas.

Vectores de soporte
o ©
(@]
1 [©)
© o
Q o ‘
Hiperplano
Q
P w.Xx-b=+l
[ ] w.x-b=0
° °
® L4 °
w.X-b=+1
(a) Representacion de una SVM lineal. (b) Representacion de un hiperplano

Figura 2.2: Maquina de vectores de soporte. Se muestra el modelo SVM y la

representacion de un hiperplano. Imagen basada en [32]

2.1.2.3. Regresion Logistica

La regresion logistica combina las variables de entrada y les aplica una funcién llamada
sigmoide, la cual posee una curva caracteristica en forma de "S"[33], como se muestra en

la Figura 2.3.
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—
Cdd

Figura 2.3: Representacion de Regresion Logistica. Ejemplo de clasificacion binaria
(puntos rojos) y ajuste probabilistico mediante una curva sigmoide, donde el eje y
representa la probabilidad estimada de la clase Y = 1 en funcién de la variable

predictora x. Imagen basada en [34]

Esta funcion transforma cualquier valor real en una salida acotada entre 0 y 1 [34], tal
como se define en la Ecuacion 2.1. De este modo, el modelo puede estimar la probabilidad

de que un dato pertenezca a una clase determinada.

1
pP= 1+ e—(Bot+Biz1+B2z2++BrkTr)

(2.1)

Donde:

p: probabilidad de que un dato pertenezca a una clase determinada.

e: nimero de Euler (= 2,71828).

Bo: intercepto del modelo.

b1, Bo, ..., Bi: coeficientes asociados a cada variable de entrada.

x1, X, ..., T variables de entrada del modelo.
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2.1.2.4. Vecinos mas cercanos

El algoritmo de vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) clasifica un nuevo
dato calculando la distancia entre este y todos los datos del conjunto de entrenamiento. La
clase asignada al nuevo dato serd aquella a la que pertenezcan los datos mas cercanos. El
valor de k determina cuantos vecinos cercanos se consideran para realizar la clasificacion;

por ejemplo, con k = 1, la clase asignada sera la del dato mas cercano [35].

La Figura 2.4 muestra el caso donde K = 1: el punto x se clasifica segin su vecino mas
cercano, lo que puede dar resultados inestables. Al aumentar el valor de K, la clasificaciéon
se vuelve mas confiable. La Figura 2.5 muestra el caso con K = 6, donde el punto = se

clasifica segin la mayoria de sus seis vecinos mas cercanos.

— ey
Frontera de decision

Figura 2.4: Clasificacion KNN con K = 1. El punto x se asigna a la clase de su vecino

mas cercano, donde C;, C; y Cj, representan las diferentes clases. Imagen basada en [36]
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Figura 2.5: Clasificacion KNN con K = 6. El punto x se asigna a la clase mayoritaria
entre sus seis vecinos mas cercanos, donde C;, C; y C} representan las diferentes clases.

Imagen basada en [36]

2.1.3. Desempeno de modelos de clasificacién supervisada

En esta seccion, se hablara de diversas métricas utilizadas a lo largo de los experimentos

para evaluar el rendimiento de los modelos.

2.1.3.1. Matriz de confusion

En [37] definen a la matriz de confusiéon como una tabla de datos donde se comparan
las predicciones con las clases reales. Destacan 4 conceptos importantes: los Verdaderos
Positivos (VP) y Verdaderos Negativos (VN), que representan los aciertos del modelo
en la clase positiva y negativa, respectivamente. Por otra parte, los errores se clasifican
como Falsos Positivos (FP), cuando una instancia negativa es etiquetada como positiva, y
Falsos Negativos (FN), que ocurren cuando el modelo clasifica una instancia positiva como

negativa. En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de una matriz de confusion.
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Clase predicha
Positivo | Negativo
Positivo VP FN
Clase
verdadera
Negativo FP VN

Figura 2.6: Representacion de una matriz de confusion. Se muestran los elementos que

la, componen [37].

2.1.3.2. Exactitud

La exactitud o accuracy es una métrica de evaluaciéon que mide la proporcion total de
predicciones correctas realizadas por el modelo. Sin embargo, resulta enganosa en conjuntos

de datos con clases desbalanceadas [38]. Su definicion matematica se muestra en la Ecuacion

2.2.

VP+VN
Exactitud — 9.9
e = U P T VN Y FP+ FN (2.2)

Donde
= VP = Verdaderos positivos
» VN = Verdaderos negativos
= FP = Falsos positivos

= F'N = Falsos negativos
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2.1.3.3. Precision

Considerando la clase positiva, la precision mide cuantas de las predicciones positivas de
un modelo de clasificaciéon son correctas, calculdndose como el nimero de predicciones
positivas correctas dividido entre el total de predicciones positivas [39]. En la Ecuacion 2.3

se define matematicamente. como se calcula la precision.

. wvp
Precision = m (23)

2.1.3.4. Exhaustividad

En [40] se define a la exhaustividad como la capacidad del modelo para detectar todas las
instancias que realmente pertenecen a la clase positiva. Mateméaticamente se define en la

Ecuacién 2.4.

VP
Exh ivi = 2.4
xhaustividad VP FN (2.4)

2.1.3.5. Macro F1

De acuerdo con [27], el Fl-score es la media armoénica de la precision y la exhaustividad,
favoreciendo clasificadores que tienen valores similares de estas. En la Ecuacion 2.5 [41] se
describe la formula de la puntuacion F1 y en la Ecuacion 2.6 [42] se describe la formula

del Macro F1.

Precision - Exhaustividad
Fr=2. 2.5
! Precision + Exhaustividad (2:5)

N
1 2.P,-R;
M Fl1=— _— 2.
acro N ;:1 P, IR, (2.6)
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donde N es el namero de clases, P; es la precision para la clase ¢ y R; es la exhaustividad

para la clase 1.

2.1.3.6. Validacién cruzada

La validacion cruzada sirve para evaluar el rendimiento de un modelo mas estable que
dividir los datos en entrenamiento y prueba. En [43] se menciona que la variante més comin
es la validacion cruzada de k-pliegues (k-fold). Se dividen los datos en k partes iguales y
se entrenan multiples modelos, rotando secuencialmente cada pliegue como conjunto de
prueba mientras que los restantes se usan para el entrenamiento.

El desempeno final se obtiene promediando las métricas calculadas en cada uno de los

k-pliegues, lo que proporciona una estimaciéon mas robusta y estable del modelo.

2.1.4. Selecciéon de atributos

La selecciéon de atributos tiene como finalidad identificar el subconjunto de atributos que
mejor represente los datos estudiados, eliminando aquellos que resulten irrelevantes o re-
dundantes, lo cual permite reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, disminuir
el costo computacional y favorecer una mejor generalizacion del algoritmo de aprendizaje
[44]. Hay varias técnicas de seleccion de atributos. La técnica que se uso en este trabajo de

investigacion se basada en la prueba de Chi cuadrada, la cual se describe a continuacion.

2.1.4.1. Chi cuadrada

La prueba de Chi Cuadrada se utiliza para analizar si existe una relaciéon de dependencia
entre dos variables categoricas, sin embargo, no senala la intensidad de dicha relaciéon ni
cial de las dos variables es la que influye sobre la otra [45]. La Ecuacion 2.7 define de forma

matemética la prueba chi-cuadra.
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Donde O; equivalen a los valores observados y F; a los valores esperados.

2.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) integra los conoci-
mientos sobre como los humanos emplean el lenguaje para desarrollar las herramientas y
técnicas que permitan a los modelos procesar el lenguaje natural y ejecutar tarea ttiles
[46]. Entre sus areas de aplicacion, se destaca la traduccion automaética, la busqueda de
informacion, y la extraccion de informacion [47]. Otros autores también mencionan que se
puede utilizar para el analisis de sentimientos [48] y tareas de clasificacion de textos [49],

siento esta tultima la abordada en este trabajo de tesis.

2.2.1. Clasificaciéon automatica de texto

La clasificacion automaética de textos consiste en asignar de manera automaética categorias
predefinidas a documentos, frases o palabras segiin su contenido [49]. La Figura 2.7 muestra
el flujo de la clasificacion de textos dividido en dos etapas: en la etapa de entrenamiento
se parte de textos previamente etiquetados, estos pasan por un selector de caracteristicas
que los transforma en conjuntos de caracteristicas (o vectores), dichos conjuntos, junto con
sus etiquetas, se introducen a un algoritmo de aprendizaje automatico, el cual aprende
patrones y genera un modelo de clasificacion. En la etapa de prueba, los textos nuevos
se procesan con el mismo selector de caracteristicas para obtener sus vectores y estos se
ingresan al modelo entrenado, que finalmente produce como salida las etiquetas predichas

para cada texto.
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Entrenamiento

| Etiquetas

Algoritmo
Aprendizaje
Automatico

Seleccionador de | | | ‘
caracteristicas

Conjuntos de caracteristicas

Textos de
entrenamiento

Prueba

Seleccionador de Modelo de -
caracteristica o s Etiquetas
caracteristicas clasificacion

Conjuntos de caracteristicas

Textos de prueba

Figura 2.7: Proceso de clasificacion de textos. Se muestra lo que ocurre en las etapas de

entrenamiento y prueba. Imagen basada en [50]

Para realizar la tarea de clasificacion de textos, se requiere pasar el texto en lenguaje natural
a representaciones entendibles por las méquinas. Existen diferentes representaciones. En
esta tesis se utiliza la representacion tradicional conocida como Bolsa de Palabras, la cual

se describe a continuacion.

2.2.1.1. Bolsa de palabras

El modelo de bolsa de palabras (bag-of-words, BoW) transforma el texto de entrada en
numeros. Representa un documento como la frecuencia de apariciéon de cada palabra, sin

importar su orden ni la graméatica [51].

En las Figuras 2.8 se muestra un ejemplo de representacion binaria de bolsa de palabras,
donde cada oracion se codifica indicando la presencia (1) o ausencia (0) de cada término del
vocabulario. La Figura 2.9 extiende este concepto al considerar la frecuencia de aparicion
de cada término, donde los valores representan cuéntas veces aparece cada palabra en el

documento correspondiente.
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Oracion feliz hoy me siento friste
me siento friste 0 0 1 1 1
me siento feliz 1 0 1 1 0
hoy me siento triste 0 | 1 | 1 | 1 | ]

Figura 2.8: Ejemplo de representacion binaria en bolsa de palabras. Se ilustra la

codificaciéon de tres oraciones en un vector de caracteristicas. Elaboracion propia

Vector de caracteristicas

T1 T2 3 T4 5

D1 1 20 25 3 1

Documentos

D2 5 17 3 9 0

palabra
palabra

D3 8 9 0 0 10

palabra

D4 0 0 1 7 3
Palabras presentes

en los documentos

D4 0 0 3 0 0

Figura 2.9: Representacion de una bolsa de palabras. Se muestra el proceso de
conversion de textos en una matriz de frecuencias de palabras, donde cada fila representa

un documento y cada columna una palabra especifica del vocabulario [52]

En las columnas aparecen los términos del vocabulario, los cuales corresponden al vocabu-
lario compuesto por todas las palabras existentes en la coleccion de documentos (oraciones
en este ejemplo). En cada celda se coloca el ntimero de ocurrencias de cada término en el

documento.

2.2.1.2. Pesado de términos

El pesado de términos es el proceso de asignar un valor numérico (peso) a cada término de

un documento en una representaciéon basada en bolsa de palabras.El esquema mas sencillo
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es la frecuencia de términos (T'F), que consiste en asignar como peso el nimero de veces
que un término ¢ aparece en un documento d, denotado como tf; 4 [53], de modo que un

documento que menciona un término con mayor frecuencia se considera mas relevante.

Sin embargo, un problema que surge con este esquema es que no distingue entre términos
que aparecen con demasiada frecuencia y aquellos que aparecen en pocos documentos
siendo realmente relevantes [40|. Para ello, se busca reducir el peso tf de un término en
funciéon de qué tan comin en en la coleccion, utilizando la frecuencia de documento df; que
indica en cuantos documentos aparece el término ¢ [53]. A partir de esta medida se define

la frecuencia inversa de documento (idf) aplicando logaritmo para obtener:

N
idfy = log — (2.8)

donde N es el niimero total de documentos, de modo que un término poco comiin obtiene

un valor alto de IDF mientras que uno muy frecuente obtiene un valor bajo.

Finalmente al combinar la frecuencia de términos con la frecuencia inversa de documento se
obtiene el esquema de pesado TF-IDF que asigna a cada término ¢ un peso en el documento

d [40] dado por:

tf-idfra = tfra X idfy (2.9)

De esta manera el peso asignado es mayor cuando un término aparece muchas veces en

pocos documentos y méas bajo cuando aparece en practicamente todos los documentos [53].
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Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo, se exploran investigaciones sobre la deteccion de la depresion en redes
sociales y foros en linea. En especifico, se presentan investigaciones donde se utilizaron

técnicas de aprendizaje automatico y analisis de texto que abordan esta tarea.

3.1. La depresion en entornos digitales

Las redes sociales se han convertido en una actividad cotidiana a nivel global, ya que mas
de dos de cada tres personas en el mundo las utilizan cada mes [54]. A partir de lo que los
usuarios publican en estas redes es posible identificar sus estados de dnimo [55], ya que los
usuarios expresan sus emociones tanto con palabras directas como por la forma en la que

escriben sus mensajes [56].

Algunas plataformas como Facebook, Instagram®, X (antes Twitter) y Reddit permiten
observar este tipo de expresiones. En particular, plataformas como Reddit y X difieren en
aspectos como el anonimato y la privacidad; Reddit ofrece un mayor anonimato, mientras
que en X la norma es mantener las cuentas abiertas [57], lo cual podria influir en la forma

en la que los usuarios se expresan.

El hecho de que las publicaciones en redes sociales puedan reflejar emociones, ha llevado a

investigar la relaciéon entre como escriben los usuarios y posibles sintomas de depresion.

Thttps://www.instagram.com
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= Un ejemplo de ello es el estudio de titulado “Individuals with depression express more
distorted thinking on social media” [58|, en el que los autores analizaron el lenguaje
de usuarios de Twitter con diagnostico de depresion, comparandolo con un grupo
aleatorio de usuarios de la misma plataforma. Basdndose en los principios de la Te-
rapia Cognitivo Conductual (TCC), una psicoterapia que busca identificar formas de
pensar negativas o exageradas, como asumir que todo saldrd mal o que uno tiene
la culpa de todo, diseniaron un vocabulario clinico compuesto por 241 secuencias de
palabras las cuales representan distorsiones cognitivas. Entre ellas, el razonamiento
emocional (creer que algo es cierto solo por como uno se siente), la personalizacion
(asumir que los demas actian negativamente por causa de uno mismo) y la sobrege-
neralizacion (sacar conclusiones negativas amplias a partir de pocos casos). El anéalisis
de los tweets publicados por usuarios que reportaron haber sido diagnosticados de de-
presion mostré que estas secuencias de palabras aparecian con una mayor frecuencia

en comparacion con un grupo controlado.

Lo anterior indica que el lenguaje relacionado con la depresion en redes sociales no
solo se nota por el tema del que se habla, sino también por la forma en la que son

redactadas las publicaciones de los usuarios.

= Otro ejemplo es el trabajo titulado “El impacto de las redes sociales en la salud
mental"[59], donde se analiza el uso de las redes sociales y el como puede afectar la

salud mental en adolescentes y jovenes en Espana.

Los autores compararon 31 fuentes bibliograficas, encontrando que el 90 % de jovenes
entre los 16 y 24 anos de edad usa redes sociales, siendo Facebook e Instagram las
més utilizadas, y que su uso se asocia con un aumento de ansiedad y depresion.
Ademas, senalan que aspectos como los [ikes, comentarios y el nimero de seguidores
pueden afectar la autoestima de los usuarios, generando sentimientos negativos e

insatisfaccion corporal.

Al final, se menciona que es importante promover un uso mas consciente y/o mode-
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rado de las redes sociales, junto con la educacion digital y atencién psicologica para

disminuir el impacto negativo que puede tener el uso excesivo en redes sociales.

= En el trabajo titulado “The Impact of Social Media on the Mental Health of Adoles-
cents and Young Adults: a systematic review” [60] los autores realizan una revision
sistematica siguiendo el protocolo PRISMA y reportan una busqueda entre las fechas
de enero de 2000 a mayo de 2023, en bases de datos como MEDLINE /PubMed?, Sco-
pus?, Google Scholar * y CINAHL? Los 11 estudios incluidos identifican una relaciéon
entre el uso de redes sociales como Facebook, Instagram y Twitter (ahora X), con sin-
tomas depresivos, asi como problemas de imagen corporal y trastornos alimenticios,

especialmente en mujeres jovenes.

Los autores senalan que no solo la cantidad de tiempo en redes sociales afecta la salud
mental, sino también la calidad de las interacciones, y que un uso adecuado de estas
plataformas puede ofrecer oportunidades de conexién y comunicacion. Concluyen que
existe una conexion entre el uso de redes sociales y la depresion en adolescentes, pero

que se necesitan mas estudios para poder hacer recomendaciones definitivas.

= De manera similar que el estudio previo, en “Social Media Use and Depression in
Adolescents: A Scoping Review” [61], los autores realizaron una revision de alcance
(scoping review), en la que analizaron 43 articulos publicados entre 2012 y 2022, obte-
nidos de cinco bases de datos: PubMed, Scopus, ProQuest Psychology®, IEEE Xplore”
y Google Scholar. Aproximadamente el 75% de los estudios revisados encontraron
una asociacion entre el uso de redes sociales y la depresion en adolescentes, ademas
de otros efectos negativos como ansiedad, mala calidad de sueno, baja autoestima y
ansiedad por la apariencia. Ocho articulos reportaron que las mujeres presentan mas

sintomas depresivos que los hombres.

2https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov

3https:/ /www.scopus.com /sources

4https:/ /scholar.google.com

Shttps://www.ebsco.com /products /research-databases/cinahl-database
Shttps://about.proquest.com/en /products-services/pq_ psychology _journ
Thttps://ieeexplore.icee.org/Xplore/home.jsp
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En ese trabajo se concluye que, aunque existe una asociaciéon entre el uso de redes
sociales y la depresion en adolescentes, se necesitan méas estudios para comprender

mejor esta relacion.

= En el estudio titulado “A harsher reality for adolescents with depression on social
media” |62], se analizo la experiencia desde el punto de vista de adolescentes que
estan diagnosticados clinicamente con depresiéon comparéndolos con aquellos que no
tienen estos sintomas. En concreto, se llevd a cabo un estudio durante 100 dias
a 479 adolescentes, de los cuales, solo el 16.9 % presentaba depresion clinica. Los
adolescentes deprimidos no participaron mas en redes sociales, pero si manifestaron

inseguridad, rechazo y obsesion con las interacciones obtenidas.

Los autores mencionan que la depresion influye principalmente en la vivencia emo-
cional en redes sociales, més que en cuénto tiempo las usan y que no siempre habra

seniales o manifestaciones claras de malestar emocional.

= En el trabajo titulado “Deteccion de depresion a través de analisis textual utilizan-
do aprendizaje automatico” [63] se propone un modelo predictivo basado en anélisis
textual (técnicas automaticas para analizar grandes volimenes de texto) y aprendi-
zaje automatico (capacidad de que una computadora aprenda de los datos sin ser
programada explicitamente) para la deteccion oportuna de la depresion. Se trabajo
con una muestra de 596 estudiantes universitarios de la Universidad César Vallejo, a
quienes se les aplicaron dos instrumentos estandarizados: el Inventario de Depresion
de Beck II (cuestionario de 21 preguntas que mide la severidad de la depresion) y el
Test de Frases Incompletas de Sacks (prueba de 60 frases que la persona completa

con lo primero que se le ocurra), para detectar la depresion en las personas a analizar.

Para la representacion numérica de los textos se utilizo la técnica TF-IDF (medida
que expresa qué tan relevante es una palabra dentro de un conjunto de documentos).
Posteriormente se compararon siete algoritmos clasificadores y se eligi6 Bayes Point

Machine (un método bayesiano de clasificacion lineal) como el mejor clasificador para
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el modelo final. El modelo obtuvo una exactitud del 93.2% y un AUC (area bajo la
curva, que mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases) de 91.7%. A

partir de este modelo se desarroll una aplicacion web llamada ANTIDEP.

La autora concluye que la herramienta permiti6é reducir el tiempo de detecciéon de
dos semanas a menos de dos horas, y que este tipo de aplicaciones tiene el propoésito

de apoyar a la disminuciéon de casos de suicidio.

= En el trabajo “Comportamiento de la mirada y anélisis mediante aprendizaje auto-
matico de la depresion en la juventud: una revision sistematica” [64], se lleva a cabo
una revision sistemética con el objetivo de comprender las caracteristicas oculares
(como el tamano de la pupila o los parpadeos) con la depresion en personas jovenes

y explorar su uso en sistemas de aprendizaje automatico.

La metodologia sigue las recomendaciones PRISMA (protocolo que establece pasos
claros para seleccionar y reportar estudios en revisiones sistematicas). A partir de
1023 titulos identificados, se seleccionaron 79 articulos, de los cuales 36 se analizaron
a detalle: 19 enfocados en la correlacion entre el comportamiento ocular y la depresion,

y 17 orientados a la deteccion automatica de depresion mediante datos oculares.

Entre los estudios de deteccion revisados, las precisiones reportadas van del 75 % al
94.52 %, vy el algoritmo mas empleado fue SVM (méquinas de vectores de soporte, un
método de clasificacion supervisada). Las precisiones mas altas con datos oculares se
lograron con regresion logistica (93.02 %) y con AdaBoost (método que combina varios
clasificadores débiles para mejorar la prediccion), que alcanzo un 92.95% usando

inicamente caracteristicas de parpadeo.

Los autores concluyen que el seguimiento ocular es una via prometedora para apoyar
la deteccion de depresion, pero advierten que no existen protocolos estandarizados en-
tre los estudios y que el acceso a los conjuntos de datos es limitado por la sensibilidad

de la informacion clinica.
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3.2. Enfoques computacionales para la deteccién de de-

presion

Anteriormente se mencion6é que los usuarios expresan sus pensamientos y emociones a
través de las redes sociales [14]. Esto da la oportunidad de analizar la informacion de forma
computacional para detectar informacién de interés. A continuacion, se muestran diversos

trabajos que han abordado la detecciéon de depresion mediante técnicas computacionales:

» Por ejemplo, en “Predicting Depression via Social Media” [65], se evalia el uso de pu-
blicaciones en Twitter para entrenar modelos de aprendizaje automaético orientados
a la deteccion de depresion. Para ello, reclutaron 476 participantes mediante Amazon
Mechanical Turk, quienes respondieron cuestionarios de depresion y compartieron sus
perfiles de Twitter. De estos, 171 fueron identificados con depresion, y se recopilaron
sus publicaciones durante el ano previo al inicio reportado del trastorno. Los autores
analizaron diferentes aspectos, como la actividad en la plataforma (volumen de pu-
blicaciones por dia), la interacciéon con otros usuarios (respuestas, retweets), el tono
emocional de las publicaciones (positivo o negativo) y uso de léxico relacionado con
la depresion. Los resultados mostraron que los usuarios con depresion publicaban
menos, usaban mas palabras negativas, se referian més a si mismos y empleaban con

mayor frecuencia términos asociados con el trastorno.

Con esta informacion, entrenaron un modelo que alcanz6 una exactitud del 70 % y
una precision del 74 %, concluyendo que la actividad en redes sociales contiene senales

utiles para identificar personas vulnerables a la depresion.

= En el trabajo “Assessing Mental Health Signals Among Sexual and Gender Minorities
Using Twitter Data” [66], se analiza el estado emocional de personas pertenecientes
a minorias sexuales y de género (Sexual and Gender Minorities, SGM) a través de

datos de Twitter. El proceso sigui6 cinco etapas: recoleccion desde cuatro fuentes dis-
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tintas, preprocesamiento (filtrado de idioma y geolocalizacion por estado de EE.UU.),
clasificacion de tweets, categorizacion de usuarios en 11 subgrupos SGM y anélisis
emocional. Se obtuvieron 27,303,446 tweets tinicos. Después se filtraron por idioma

inglés, quedando 2,296,923 para analisis.

Para clasificar estos tweets, se entrenaron tres algoritmos: Random Forest, SVM y
CNN (red neuronal convolucional), utilizando TF-IDF para los dos primeros y Glo Ve
(representaciones vectoriales de palabras preentrenadas)para la CNN. Los modelos
se validaron con 150 tweets anotados manualmente, donde Random Forest obtuvo
el mejor desempetio en ambas tareas: en la primera (distinguir si un tuit realmente
trataba sobre teméticas SGM o si la palabra clave aparecia con otro significado)
alcanzo una precision de 95% y un F1 de 95%, y en la segunda (identificar si el

usuario se autoidentificaba como SGM) logr6 una precision de 89 % y un F1 de 86 %.

Al aplicar este modelo a los 2,296,923 tweets, se identificaron 8439 usuarios poten-
cialmente autoidentificados. Estos fueron revisados manualmente, confirmando 7,033

como personas realmente pertenecientes a minorias sexuales y de género.

El analisis emocional realizado con LIWC' (Linguistic Inquiry and Word Count), una
herramienta que mide el porcentaje de palabras asociadas a distintas emociones en
un texto, reveld que las personas SGM expresaban tanto mas emociones negativos
como positivas en comparacion con usuarios no SGM. Ademéas, mostraban un estado

emocional més positivo en lugares donde existen leyes antidiscriminatorias.

Estos resultados destacan el valor de las redes sociales como herramienta para obser-

var el estado emocional en grupos vulnerables.

= Otros estudios como “Inferring Social Media Users’ Mental Health Status from Mul-
timodal Information” |67] tuvo como objetivo desarrollar un enfoque computacional
que permitiera deducir el estado mental de los usuarios de redes sociales mediante el

analisis de informacion multimodal. Para ello, se reunieron datos de Flickr® donde de

8https: //www.flickr.com
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cada publicacion se extrajeron datos visuales (color, brillo, textura, escenas, rostros y
objetos detectados en la imagen), lingiiisticas (estilo, n-gramas y categorias LIWC del
texto que acompana la imagen) y metadatos de la publicacion (hora de publicacion,

niamero de vistas y datos del archivo de imagen).

A partir de los datos obtenidos, los autores entrenaron modelos de aprendizaje auto-
maético para realizar clasificacion binaria en dos puntos de vista: (i) distinguir usuarios
saludables de aquellos con alguna condicion mental, y (ii) distinguir usuarios sanos

y usuarios con posibilidades a desarrollarla.

Los resultados mostraron que los resultados obtenidos a partir de modelos entre-
nados con diversas fuentes de informacion (modelo multimodal) tuvieron un mejor
rendimiento que aquellos que utillizaron solamente una modalidad (texto, imagen o

comportamiento).

Los autores concluyen que existen diferencias de comportamiento entre los grupos:
los usuarios con problemas de salud mental tienden a publicar imagenes mas oscuras,
con alto contraste, en espacios interiores y con menos rostros. Ademas, senalan que
combinar informaciéon visual, lingiiistica y de metadatos mejora la prediccién del

estado de salud mental en comparaciéon con usar una sola fuente de informacion.

= Otro trabajo centrado en el anélisis de textos es “Dilated LSTM with Attention for
Classification of Suicide Notes” [68], en el que se emplearon redes neuronales con
mecanismos de atenciéon para detectar patrones en notas suicidas y otros escritos

vinculados a la salud mental, como la depresion.

Primeramente se realizé un andlisis lingiifstico con LIWC para identificar diferencias
entre los tres tipos de textos, encontrando que las notas de depresiéon contenian més
emociones negativas. Posteriormente, se entrenaron varios modelos de clasificacion:
el modelo propuesto (Dilated LSTM con atencion) logré una precision del 87.34 %

superando al BiLSTM con atencion que obtuvo un 82.27 %.
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Los autores concluyen que el modelo propuesto presta atenciéon a las mismas carac-

teristicas lingiifsticas identificadas en el analisis con LIWC.

s En “Depression Detection from Social Media Text Analysis using Natural Language
Processing Techniques and Hybrid Deep Learning Model“ [69], proponen un modelo
hibrido de aprendizaje profundo llamado FCL (FastText + CNN -+ LSTM) para

detectar depresion a partir de texto publicado en redes sociales.

El modelo utiliza embeddings FastText para representar el texto, una red neuronal
convolucional (CNN) para extraer caracteristicas globales y una red LSTM para
capturar dependencias a lo largo del texto. Los experimentos se realizaron sobre dos
conjuntos de datos: el primero contiene publicaciones de Reddit que fueron balancea-
das a 13,000 registros (6,500 de depresion y 6,500 sin depresion); el segundo, obtenido
del repositorio de Kaggle?, contiene tweets que originalmente estaban desbalanceados
y fueron filtrados a 6,164 registros (3,082 por categoria) para mantener el equilibrio
entre clases. Ambos conjuntos pasaron por un preprocesamiento que incluyd toke-
nizacién, conversion a mintsculas, eliminaciéon de signos de puntuaciéon y palabras

vacias, y lematizacion.

Se compard el modelo propuesto contra CNN y LSTM-RNN utilizando distintos
embeddings (Word2Vec'® y GloVe'l). Los resultados mostraron que el modelo FCL
alcanz6 una exactitud del 87 % en el conjunto de Reddit y del 88 % en el de Twitter,
superando a los modelos anteriores en ambos casos. Los autores concluyen que la
combinacion de FastText con CNN y LSTM permite detectar depresiéon con mayor
exactitud que los enfoques existentes, tanto en volimenes pequenos como grandes de

datos.

= En “An hybrid deep learning approach for depression prediction from user tweets

https://www.kaggle.com

10Modelo desarrollado por Google basado en redes neuronales, aprende representaciones de palabras a
partir del contexto local.

'Modelo de representaciéon textual que genera vectores numéricos a partir de las estadisticas globales
de co-ocurrencia en un corpus.
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using feature-rich CNN and bi-directional LSTM* [70], proponen un modelo hibrido
que combina una red neuronal convolucional (CNN) con una LSTM bidireccional
(biLSTM) para clasificar tweets como depresivos o no depresivos. El conjunto de
datos utilizado estd compuesto por tres subconjuntos: D1 con 292,564 tweets de
1,402 usuarios depresivos, D2 con més de 10 mil millones de tweets de usuarios no

depresivos, y D3 con tweets que contienen el término "depress"de forma general.

En este estudio se utilizaron los subconjuntos D1 y D2. Los datos pasaron por un
preprocesamiento que incluyo6 la eliminacion de URLs, hashtags, emojis, menciones de
usuario, caracteres especiales y palabras vacias, ademas de tokenizacion y stemminyg.
Para representar el texto se utilizaron word embeddings con una dimensiéon de 300.
El modelo fue comparado contra una CNN y una RNN por separado, y alcanzé una
exactitud del 94.28 %, una precision del 96.99% y un F1 del 94.78 %, superando a

ambos modelos individuales.

Ademas, una prueba t confirmé que existe una diferencia significativa en la longitud
promedio de los tweets entre usuarios depresivos y no depresivos. Los autores conclu-
yen que la combinacion de CNN con biLSTM permite extraer tanto caracteristicas
locales como informacion contextual, logrando mejores resultados que los enfoques

previos.

= En “An evolutionary approach for depression detection from Tuwitter big data using
a novel deep learning model with attention based feature learning mechanism* [71],
proponen un modelo de aprendizaje profundo llamado RNT-OLSTM para detectar
depresion en tweets, combinando ResNet50 (una red convolucional de 50 capas para
extraer patrones del texto) con un LSTM optimizado (una red recurrente capaz de

capturar el contexto secuencial de las palabras).

Se utilizaron dos datasets publicos de Twitter: DS1 de Kaggle con mas de 4,000
tweets y DS2 con 2,000 tweets. El preprocesamiento incluyé eliminaciéon de emojis,

stopwords, puntuacién, conversion a mintsculas, lematizacion y tokenizacion. Pa-
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ra representar el texto como vectores numéricos, combinaron TF-IDF (que mide la
importancia estadistica de cada palabra) con Word2Vec (que captura relaciones de
significado entre palabras), ya que segtin los autores ambos enfoques se complementan

entre si.

El modelo RNT-OLSTM alcanz6 una exactitud de 99.55% en DS1 y 99.23% en
DS2, superando a métodos convencionales de aprendizaje automéatico y profundo. Los
autores concluyen que combinar el balanceo de datos, la extraccion de caracteristicas
con ResNetb0 y la optimizacion del LSTM permite obtener mejores resultados que

los enfoques existentes.

3.3. Conjuntos de datos para deteccion de depresion

En esta seccion se describen diversos conjuntos de datos relacionados con la salud mental,
los cuales contienen textos de plataformas como Twitter y Reddit con etiquetas que indican

la presencia o ausencia de trastornos relacionados con alteraciones de la salud mental.

3.3.1. Reddit Self-reported Depression Diagnosis

Un primer conjunto de datos explorado en este trabajo de investigacion fue el llamado “Red-
dit Self-reported Depression Diagnosis (RSDD)” [72], el cual esta conformado por publica-
ciones de 9,210 usuarios de Reddit que afirmaron haber sido diagnosticados con depresion
(usuarios diagnosticados), junto con 107,274 usuarios sin indicios de depresion (usuarios de
control). Ademas, se aplico un filtro de actividad, descartando a los usuarios que contaban

con menos de 100 publicaciones previas al post en el que reportan el diagnostico.

Para su construccion, se seleccionaron publicaciones que incluian patrones lingiiisticos de
alta precision (por ejemplo, “me diagnosticaron con...”) y menciones cercanas al término
“depresion”. Se excluyeron publicaciones ambiguas o referidas a otras personas, asi como

todas las publicaciones relacionadas con salud mental, con el fin de evitar sesgos.
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Los usuarios de control fueron seleccionados buscando similitud con los usuarios diagnos-
ticados en cuanto a su comportamiento general en Reddit (distribucion de publicaciones
por subreddit y volumen total de publicaciones). El conjunto de datos esta dividido en tres

particiones, las cuales se describen en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Distribucién de clases en el conjunto de datos RSDD. Se muestra el ntimero

de usuarios por categoria en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba

Entrenamiento Validacion Prueba

Diagnosticados | Control | Diagnosticados | Control | Diagnosticados | Control

3,070 35,753 3,070 35,746 3,070 35,775

3.3.2. Dreaddit

Dreaddit [73] es un conjunto de datos creado a partir de la necesidad para analizar la pre-
sencia de estrés en publicaciones de Reddit, y asi, facilitar el entrenamiento y la evaluacion

de modelos supervisados que detecten trastornos de la salud mental.

Se seleccionaron 187,444 publicaciones de 10 subreddits, clasificados en cinco dominios que
fueron: abuso, ansiedad, problemas financieros, trastorno de estrés postraumatico y social.
Las publicaciones tienen un aproximado de 420 tokens, para que se puedan capturar de

manera mas sencilla expresiones de estrés mas detalladas que en otras redes sociales.

Para el analisis supervisado, fueron seleccionados 3,553 fragmentos pertenecientes de cinco
oraciones, extraidos de 2,929 publicaciones, las cuales fueron etiquetados manualmente por

trabajadores de Amazon Mechanical Turk como “estrés” o “no estrés”.

Estos fragmentos fueron divididos en 2,838 para entrenamiento, de los cuales 1,465 corres-
ponden a estrés y 1,373 a no estrés; y 715 para prueba, siendo 375 de estrés y 340 de no
estrés. También se aplicaron técnicas de validacion cruzada y fueron evaluadas diversas ar-

quitecturas de modelos, tales como Regresion Logistica, Redes Neuronales Convolucionales
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(CNN) y BERT.

Si bien el enfoque de la presente tesis, se centra en la deteccion de depresion, Dreaddit
ofrece una perspectiva méas amplia al capturar diversas formas de expresion relacionadas
con el malestar emocional, lo que permite considerar su uso en el estudio de otros trastornos
psicologicos y situaciones asociadas al estrés. En la Tabla 3.2 se muestra el conjunto de

datos etiquetado.

Tabla 3.2: Distribucion de clases en el conjunto de datos Dreaddit. Se muestra el nimero

de publicaciones etiquetadas por categoria en los conjuntos de entrenamiento y prueba

Train Test

Estrés | No estrés | Estrés | No estrés

1,465 1,373 375 340

3.3.3. eRisk

Tras el anélisis realizado, se identificaron dos conjuntos de datos particularmente adecuados
para el desarrollo del trabajo de tesis propuesto. Estos fueron utilizados en las competencias
de las ediciones eRisk 2017 |74] y 2018 [75], disenadas para impulsar la investigacion en la
deteccion temprana de riesgos psicologicos, especialmente depresion, y en 2018 se incorpord
también la anorexia como nueva categoria, utilizando textos publicados por usuarios en

Reddit.

Cada usuario del conjunto de datos tiene una secuencia de publicaciones ordenadas crono-
logicamente, segmentada en diez fragmentos (también conocidos como chunks), haciendo

posible la simulaciéon de un entorno realista de analisis progresivo.

En eRisk 2017, el conjunto usado para entrenamiento incluy6 83 usuarios con depresion y
403 usuarios controlados mientras que el conjunto usado para pruebas estuvo conformado

por 52 usuarios con depresion y 349 usuarios controlados, teniendo en total de mas de
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500,000 publicaciones. Los usuarios controlados son participantes que no presentan indicios
de diagnoéstico, pero igual mantienen una actividad similar en Reddit y en algunos casos,
intervienen en conversaciones sobre salud mental, lo que anade complejidad al proceso de

clasificacion.

En eRisk 2018, se incorporaron los datos del ano anterior al conjunto de entrenamiento,
ampliandose y asi alcanzando 135 usuarios con depresion y 752 controlados, ademas, de un
nuevo conjunto de pruebas que se componen por 79 usuarios diagnosticados con depresion

y 741 controlados.

Ambos conjuntos presentan un desequilibrio de clases, con predominio de usuarios contro-
lados frente a los usuarios con depresion y/o anorexia (clase positiva), y su evaluacion se
realiz6 mediante la métrica ERDE (Early Risk Detection Error), disenada especificamente
para valorar la capacidad de los sistemas no solo para acertar en sus predicciones, sino

también para hacerlo en el menor tiempo posible.

A diferencia de métricas tradicionales como la precision o el F1, FRDFE penaliza los aciertos
tardios, asignando un mayor coste cuanto méas se tarda en emitir una decisiéon correcta.
Esto permite evaluar de forma mas realista el rendimiento de los modelos en escenarios
sensibles, como el monitoreo de trastornos mentales, donde la oportunidad de la deteccion

puede ser tan importante como la exactitud.

Las caracteristicas generales de los usuarios con y sin diagnostico de depresion que confor-
man los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba pueden consultarse en la Tabla 3.3,
donde se detallan aspectos como el numero total de publicaciones, el promedio de envios

por usuario y la extension media de los textos.
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Tabla 3.3: Distribucion de clases en eRisk 2017 y eRisk 2018. Se muestra el nimero de

usuarios etiquetados por categoria en los conjuntos de entrenamiento y prueba

eRisk 2017 | eRisk 2018

Clase
Train | Test | Train | Test

Depresion 83 52 135 79

No-depresion | 403 | 349 | 752 | 741

Total 486 | 401 | 887 | 820

3.3.4. Binary Labeled Depression Corpus of 60,000 English tweets

El tercer conjunto de datos usado en el presente trabajo es Binary Labeled Depression
Corpus of 60,000 English tweets [76] el que esta compuesto por 60,172 tweets, de los cuales
21,953 estéan relacionados con depresion ("depressed") y 38,219 como no relacionados con
depresion ("non-depressed"). Estos tweets incluyen una extensa variedad de sinénimos en

inglés relacionados tanto con la depresion como la felicidad.

Es importante mencionar que este conjunto de datos no incluye particiones predetermi-
nadas de entrenamiento y prueba. Por sus caracteristicas y disponibilidad, este conjunto
de datos representa una opciéon adecuada para complementar el analisis propuesto en este
trabajo de tesis, especialmente al enfocarse en publicaciones breves y esponténeas propias

de plataformas como Twitter (ahora X).
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Tabla 3.4: Distribucion de clases en el Binary Labeled Depression Corpus. Se muestra el

nimero de publicaciones etiquetadas por categoria

Clase Total de publicaciones
Depresion 21,953
No-depresion 38,219
Total 60,172
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los experimentos realizados y los resultados obtenidos en la
deteccion de depresion en redes sociales. Se describen los métodos utilizados y se analizan

los resultados principales.

4.1. Metodologia

La metodologia desarrollada en el presente trabajo se organizd en tres etapas sucesivas
enfocadas en la evaluacion de diferentes formas de procesar y clasificar textos relacionados
con la deteccion de depresion. A continuacion, son descritos los pasos generales del enfoque

adoptado, también mostrado en la Figura 4.1.
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Publicaci Esquemas de pesado e
ublicaciones (binario, TF, TF-IDF) tiquetas

etiquetadas Predichas

Documento 1: 1
would say you might N N I Depresidn
be experiencing . di [Wn E ; Ny
Representaciones > ntrenamiento Prediccion
PTSD(...) dy W =» [| Modelo [=» >
Documento 2: -> textuales -> - - i de un modelo
Haha! Wouldn't that 7 No-depresion
ke me involved i & ul
make me involved in
acrime? (... Documento 1: If you're
Publicaciones no dealing with
etiquetadas depression, check out

this thread {...)
Documento 2:1t's been
rough, feeling quite
depressed haha (...)

Figura 4.1: Metodologia adoptada para la clasificacion de textos. Se muestra el flujo

desde la representacion textual hasta la prediccion!.

1. Construcciéon de representaciones textuales

Fueron utilizados tres conjuntos de datos compuestos por textos provenientes de
diferentes fuentes: eRisk 2017, eRisk 2018 y un conjunto de datos de publicaciones
en inglés de la red social Twitter. Cada texto esta clasificado en una de las dos

categorias: depresion o no depresion.

Se aplicaron distintos esquemas de pesado (binario, TF y TF-IDF) tanto en el texto
original, como en versiones donde se aplicé un preprocesamiento. También, se aplico
un proceso de selecciéon de atributos, con el objetivo de conservar un ntimero limitado

de palabras representativas y reducir la dimensionalidad del vocabulario.
2. Entrenamiento de un modelo

Las representaciones generadas se usaron como entradas para cuatro algoritmos de
aprendizaje automatico, con el propoésito de diferenciar textos asociados a la depresion

de los que no estan asociados a la depresion.

El entrenamiento tomo en cuenta el preprocesamiento y la reducciéon de caracteristicas

en el rendimiento de los modelos. La evaluacién se centr6 en la puntuacion F1 de la

Los textos de los documentos usados en la imagen fueron parafraseados por motivos de privacidad.
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clase positiva, pues esta métrica es la mas usada en este dominio.
3. Analisis de resultados en diversas redes sociales

Los resultados de los clasificadores se analizaron considerando las diferencias entre
los tres conjuntos de datos empleados. Se evaluaron los efectos de las distintas confi-
guraciones de seleccion de atributos sobre el desempeno de los modelos. Finalmente,
se identificaron las palabras mas relevantes vinculadas a cada clase y se generaron nu-
bes de palabras que visualizan graficamente los términos caracteristicos de los textos

clasificados.

4.2. Experimentos basados en clasificacion

La identificacién temprana de indicios vinculados a la depresion permite realizar interven-
ciones oportunas. En este sentido, el analisis textual se presenta como una herramienta
favorable para entender como las personas comunican sus emociones. Por ello, esta sec-
cién expone experimentos en los que se entrenan clasificadores utilizando varias técnicas
de preprocesamiento de texto y evaluar su eficacia en la detecciéon de casos positivos de

depresion.

4.2.1. Configuracion experimental

En este apartado se describen las configuraciones empleadas para los cuatro experimentos,
organizadas en tres etapas consecutivas: la transformacion del texto, la clasificacion inicial
y la seleccion de caracteristicas con una segunda fase de clasificacion, implementadas con

el marco Sklearn? para los experimentos.

= Representacion del texto: para convertir los textos en un formato interpretable
por los modelos, se aplicaron tres esquemas distintos: presencia/ausencia de términos

(codificacion binaria), frecuencia de términos (TF) y TF-IDF. En el caso de TF y

https://scikit-learn.org/
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TF-IDF, se utiliz6 normalizacion L2. En todos los esquemas, el maximo ntmero de
caracteristicas se establecio a 10,000 términos y se descartaron aquellos que aparecian

en menos de tres documentos.

» Clasificacién inicial: las representaciones generadas se utilizaron como entrada para

cuatro modelos de clasificacion. Las configuraciones finales fueron las siguientes:

e Maquina de Vectores de Soporte (SVM): niicleo sigmoide, C' = 10, v = 1,

incorporando balanceo de clases.

e Bosques Aleatorios (Random Forest): criterio de entropia, 100 arboles, sin

limite de profundidad, balanceo de clases y random state de 42.

e Regresion Logistica: penalizacion [, C' = 10, optimizador [bfgs, balanceo de

clases, 1000 iteraciones méximas y random state de 42.

e K-Vecinos mas Cercanos (KINN): 3 vecinos, distancia euclidiana, pesos uni-

formes.

» Particiones implementadas: los conjuntos de datos de eRisk 2017 y eRisk 2018
ya incluyen particiones predefinidas de entrenamiento y prueba, en cambio con el
conjunto de datos de Twitter fue particionado manualmente, se usé el 80% para

entrenamiento y 20 % para prueba.

= Seleccion de caracteristicas y nueva clasificacion: para las representaciones
generadas por TF-IDF, se us6 la prueba de Chi-cuadrado para seleccionar solo las
caracteristicas mas importantes. Se compar6 el rendimiento eligiendo grupos de 500,
1000, 2000, 3000, 4000 y 5000 atributos. Con estas selecciones, se entrenaron nueva-

mente los modelos utilizando las mismas configuraciones descritas antes.

= Métricas de clasificacion: se reporta el F1 de la clase positiva.
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4.2.2. Experimento 1: El impacto del preprocesamiento

Como primer experimento, se busca evaluar los efectos que tiene el usar o no el preproce-
samiento (eliminacion de urls, conversion a mintsculas y la eliminacion de palabras vacias)
aplicando la frecuencia de términos y una SVM al conjunto de datos eRisk 2018 y al

conjunto de Tuwitter.

En la Figura 4.2 se presentan los resultados obtenidos con el conjunto de datos eRisk 2018.

Se puede observar que el preprocesamiento ayud6 a mejorar el rendimiento de SVM, que

paso6 de 47.27% a 51.89% en F1.
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Figura 4.2: Analisis del impacto del preprocesamiento en la coleccion eRisk 2018. Se usod

frecuencia normalizada como esquema de pesado de términos
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En la Figura 4.3 se presentan los resultados obtenidos con el conjunto de datos Twitter. En

este caso, el preprocesamiento también mejor6 el rendimiento del modelo SVM, pasando
de 79.92 % a 81.37 %.
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Sin preprocesamiento Con preprocesamiento

Figura 4.3: Anélisis del impacto del preprocesamiento en la coleccion de Twitter. Se uso

frecuencia normalizada como esquema de pesado de términos

En ambos conjuntos de datos se puede observar que el preprocesamiento contribuy6 a
mejorar el rendimiento del modelo evaluado. Esto confirma que limpiar y preparar los

textos antes de ser clasificados ayuda a obtener mejores resultados.

Es por ello que en los siguientes experimentos se decidi6 trabajar tnicamente con los datos

preprocesados.
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4.2.3. Experimento 2: Evaluaciéon de diferentes algoritmos de apren-
dizaje

En este experimento se busca comparar el desempeno de cuatro algoritmos de clasificacion:

maquinas de vectores de soporte (SVM), bosques aleatorios (RF), vecinos més cercanos

(KNN) y regresion logistica (RL) (véase el apartado 4.2.1 para las configuraciones de los

algortimos).

En la figura 4.4 se presentan los resultados obtenidos para el conjunto de datos eRisk 2017.
El mejor resultado es obtenido por RL con 61.54 %, seguido de SVM con 56.90 % y KNN
53.24 %. RF obtuvo el valor méas bajo con 13.79 %. La diferencias entre el mejor y el peor

clasificador es de casi 48 %.
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Figura 4.4: Comparacion del desempeno de diferentes clasificadores en el conjunto de

datos eRisk 2017. Se utilizé frecuencia normalizada como esquema de pesado de términos

En la figura 4.5 se presentan los resultados obtenido para el conjunto de datos eRisk 2018.
Nuevamente RL obtuvo el mejor resultado con 56.18 %, seguido de SVM con 51.89 %. KNN

alcanzo 41.88% y RF quedo en ultimo lugar con 28.28 %.
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Figura 4.5: Comparaciéon del desempeno de diferentes clasificadores en el conjunto de

datos eRisk 2018. Se utiliz6 frecuencia normalizada como esquema de pesado de términos

En la figura 4.6 se presentan los resultados obtenido para el conjunto de datos de Twitter.
RL fue otra vez el mejor clasificador con 89.18 %. RF obtuvo 86.05, SVM 81.37 % y KNN

55.60 %. En este conjunto de datos los resultados fueron més altos que en los dos de eRisk.
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Figura 4.6: Comparacion del desempeno de diferentes clasificadores en el conjunto de

datos de Twitter. Se utiliz6 frecuencia normalizada como esquema de pesado de términos

En general, RL fue el clasificador con mejor desempeno en los tres conjuntos de datos con

la representacion TF.
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4.2.4. Experimento 3: Evaluando diferentes esquemas de pesado

En este tercer experimento se evaluaron tres esquemas de pesado: Binario, Frecuencia
normalizada (TF) y TF-IDF. Haciendo uso de los 4 algoritmos de clasificacion, el prepro-

cesamiento de datos y aplicado a los 3 conjuntos de datos.

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos con el esquema de pesado Binario.
Regresion Logistica fue el clasificador con mejor desempeno en los tres conjuntos de da-
tos, alcanzando 49.41%, 57.78 % y 87.66 % de F1 en eRisk 2017, eRisk 2018 y Tweets,
respectivamente. Sin embargo, clasificadores como SVM y RF mostraron resultados bajos
en algunos conjuntos, lo que indica que el esquema Binario no resulta igualmente tutil para

todos los algoritmos.

Tabla 4.1: Comparacion del desempeno al aplicar el esquema de pesado binario. Se

evalud con F1 en los tres conjuntos de datos con los cuatro clasificadores

Modelo | eRisk 2017 | eRisk 2018 | Tweets
SVM 22.96 2.80 73.09
RF 14.04 20.00 85.81
RL 49.41 57.78 87.66
KNN 40.71 37.04 79.69

En la Tabla 4.2 se presentan los resultados obtenidos con el esquema de pesado TF. Regre-
sion Logistica fue nuevamente el clasificador con mejor desempeno en los tres conjuntos de
datos, alcanzando 61.54 %, 56.18 % y 89.18% de F1 en eRisk 2017, eRisk 2018 y Tweets,
respectivamente. En comparacion con el esquema Binario, los resultados mejoraron en la
mayoria de los casos, lo que sugiere que considerar la frecuencia de los términos aporta

informacion tutil para la clasificacion.
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Tabla 4.2: Comparacion del desempenio al aplicar el esquema de pesado TF. Se evaluo

con F1 en los tres conjuntos de datos con los cuatro clasificadores

Modelo | eRisk 2017 | eRisk 2018 | Tweets
SVM 56.90 51.89 81.37
RF 13.79 28.28 86.05
RL 61.54 56.18 89.18
KNN 53.24 41.88 55.60

En la Tabla 4.3 se presentan los resultados obtenidos con el esquema de pesado TF-IDF.
A diferencia de los esquemas anteriores, no fue un solo clasificador el que sobresali6 en
todos los conjuntos: KNN obtuvo el mejor resultado en eRisk 2017 con 56.49 %, mientras
que Regresion Logistica fue superior en eRisk 2018 (58.28 %) y Tweets (88.81%). Los

resultados fueron similares a los obtenidos con TF.

Tabla 4.3: Comparacion del desempeno al aplicar el esquema de pesado TF-IDF. Se

evalu6 con F1 en los tres conjuntos de datos con los cuatro clasificadores

Modelo | eRisk 2017 | eRisk 2018 | Tweets
SVM 50.00 44.58 84.99
RF 20.00 27.37 86.16
RL 54.37 58.28 88.81
KNN 56.49 45.65 35.37

En general, los esquemas TF y TF-IDF mostraron un mejor desempeno que el esquema
Binario en la mayoria de los casos, lo que indica que tomar en cuenta la frecuencia de los

términos resulta mas tutil para la tarea de clasificacion.
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4.2.5. Experimento 4: Aplicando seleccién de caracteristicas

En este experimento se conservd TF-IDF, y se aplica la seleccion de atributos mediante Chi-

cuadrada para evaluar el desempeno de los modelos con diferentes cantidades de términos.

En la Figura 4.7 se muestran los resultados del conjunto de datos eRisk 2017, se puede
observar que no todos los clasificadores responden igual al aumento de caracteristicas.
Regresion Logistica y KNN mejoran al usar més. RL alcanza su mejor puntuacion con
4 mil caracteristicas (59.46 %), siendo el valor mas alto entre los cuatro clasificadores,
mientras que KNN mejora poco a poco conforme se agregan mas variables, aunque se

mantiene como el clasificador con los resultados més bajos (47.73 % con 5000 atributos).

Por otro lado, SVM y Bosques Aleatorios obtienen sus mejores resultados con pocas ca-
racteristicas. SVM alcanza 54.21 % con 500 y se mantiene estable después, mientras que

bosques aleatorios baja de 46.75 % con 500 a 36.24 % con 5000.
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Figura 4.7: Selecciéon de atributos en eRisk 2017. Se utilizo6 TF-IDF como esquema de

pesado y la prueba de chi-cuadrado como método de selecciéon de términos.
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En el conjunto de eRisk 2018 mostrado en la Figura 4.8 hay un patréon similar al de eRisk
2017. Regresion Logistica obtiene los mejores resultados entre los cuatro clasificadores,
alcanzando 62.35 % con 2 mil caracteristicas y manteniéndose estable al aumentarlas. SVM
alcanza su mejor resultados con mil caracteristicas (58.43 %), pero no muestra mejoria con

mas variables.

Por otro lado, Bosques Aleatorios obtiene sus mejores resultados con pocas caracteristicas,
bajando de 42.2% con mil a 35.64% con 5 mil, siguiendo la misma tendencia que en
eRisk 2017. KNN, en cambio, mejora conforme su agregan mas caracteristicas, pasando de
21.74 % con 500 a 35.2% con 5 mil, aunque sigue siendo el clasificador con los resultados

més bajos.

En general, los resultados muestran que Regresion Logistica se mantiene como el mejor
clasificador, y los patrones de cada algoritmo frente al aumento de caracteristicas son

consistentes entre ambos conjuntos de datos.
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Figura 4.8: Selecciéon de atributos en eRisk 2018. Se utiliz6 TF-IDF como esquema de

pesado y la prueba de chi-cuadrado como método de selecciéon de términos.
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En el caso de Twitter que se observa en la Figura 4.9, tres de los cuatro clasificadores
mejoran al aumentar el niimero de caracteristicas: Regresion Logistica alcanza el mejor
resultado con 89.42 % usando 4 mil, SVM sube de 82.54 % con 500 a 85.84 % con 4 mil, y
Bosques Aleatorios pasa de 82.9 % con 500 a 85.92 % con 5 mil. En los tres casos la mejora

es gradual y los resultados se mantienen estables a partir de las 2 mil caracteristicas.

KNN es la excepcion, ya que su desempeno baja conforme se agregan mas caracteristicas,
pasando de 79.63% con 500 a 67.52 % con 5000 atributos, lo que indica que para este

clasificador usar menos caracteristicas funciona mejor en este conjunto de datos.

En resumen, SVM, Regresion Logistica y Bosques Aleatorios mejoran al usar mas caracte-

risticas en Twitter, mientras que KNN es el tinico que baja.
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Figura 4.9: Selecciéon de atributos en Twitter. Se utiliz6 TF-IDF como esquema de

pesado y la prueba de chi-cuadrado como método de selecciéon de términos.
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4.2.6. Evaluaciéon de los modelos: matrices de confusiéon bajo las

mejores configuraciones

Después de comparar los diferentes esquemas de pesado, clasificadores y métodos de selec-
cion de caracteristicas, se seleccioné la mejor configuracion para cada conjunto de datos. A
continuacion se presentan las matrices de confusion correspondientes, junto con las métricas

de precision, exhaustividad y F1 de la clase positiva (depresion).

Para el conjunto de datos eRisk 2017, el mejor resultado se obtuvo con Regresion Logistica
y el esquema de pesado TF, alcanzando un F1 de 61.54 %, con una precision de 55.38 % y
una exhaustividad de 69.23 %. En la Figura 4.10 se muestra la matriz de confusion, donde

se observa que de los 52 casos de depresion, el modelo logré identificar correctamente 36.
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Figura 4.10: Matriz de confusién del mejor modelo en eRisk 2017. El mejor resultado se
obtuvo con frecuencia normalizada como esquema de pesado, sin selecciéon de

caracteristicas y utilizando Regresion Logistica

Para el conjunto de datos eRisk 2018, el mejor resultado se obtuvo con Regresion Logistica y
el esquema de pesado TF-IDF con seleccion de caracteristicas a 2,000 términos, alcanzando

un F1 de 62.35%, con una precision de 58.24 % y una exhaustividad de 67.09%. En la
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Figura 4.11 se muestra la matriz de confusién, donde se observa que de los 79 casos de

depresion, el modelo logro identificar correctamente 53.
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Figura 4.11: Matriz de confusion del mejor modelo en eRisk 2018. El mejor resultado se
obtuvo con TF-IDF como esquema de pesado, seleccion de caracteristicas a 2,000

términos y utilizando Regresion Logistica

Para el conjunto de datos de Tweets, el mejor resultado se obtuvo con Regresion Logistica y
el esquema de pesado TF-IDF' con selecciéon de caracteristicas a 4,000 términos, alcanzando
un F1 de 89.42%, con una precision de 87.69 % y una exhaustividad de 91.21%. En la
Figura 4.12 se muestra la matriz de confusion, donde se observa que de los 4,391 casos de

depresion, el modelo logré identificar correctamente 4,005.
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Figura 4.12: Matriz de confusion del mejor modelo en Tweets. El mejor resultado se
obtuvo con TF-IDF como esquema de pesado, seleccion de caracteristicas a 4,000

términos y utilizando Regresion Logistica

4.2.7. Analisis comparativo entre plataformas sociales

Como anélisis adicional, se incluyé una nube de palabras con los términos més discrimina-
tivos, la cual se muestra en la Figura 4.13. En la figura, entre més grande es la fuente de

las palabras, mayor es su relevancia para distinguir las clases.

El primer conjunto a analizar fue eRisk 2017, donde se observan palabras como depres-
ston, anziety, diagnosed, medication y psychiatrist, que podrian estar relacionadas con la
salud mental. También aparecen términos del ambito emocional y social como emotionally,
feeling, relationship, asi como palabras asociadas al tratamiento como therapy, therapist,

prescribed y med.

Esto sugiere que el vocabulario més ttil para disntinguir entre usuarios con y sin depresion
son aquellas relacionadas con el padecimiento, las emociones y el tratamiento en el caso de

eRisk 2017.
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Figura 4.13: Nube de palabras méas discriminativas en eRisk 2017. Se obtuvieron los

términos con mayor valor de Chi-cuadrada

De igual forma, se incluy6 la nube de palabras con los términos mas discriminativos del

conjunto de datos eRisk 2018, mostrada en la Figura 4.14.

En la nube, se repiten varios de los términos observados en eRisk 2017, como depression,

disorder, suicidal y medication, junto con palabras del &mbito emocional y de tratamiento.

Ademas, en este conjunto se observan términos que no aparecian en eRisk 2017, como
asexuality, asexual, attracted y esteem, lo que sugiera que en estos datos la identidad y la

autoestima también ayudan a distinguir entre usuarios con y sin depresion.
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Figura 4.14: Nube de palabras méas discriminativas en eRisk 2018. Se obtuvieron los

términos con mayor valor de Chi-cuadrada

Aligual que en los conjuntos anteriores, se incluy6 la nube de palabras del corpus de Twitter,
mostrada en la Figura 4.15. Las palabras méas grandes en la nube estan relacionadas con

la depresion, como depression, depressed, disorder e illness.

A diferencia de las nubes de eRisk, aqui aparecen palabras mas directas y fuertes como
death, dead, kill, suicide y commit. Esto puede estar relacionado con que los tweets son

textos cortos, por lo que los usuarios tienden a expresar lo que sienten con menos palabras.

También aparecen palabras positivas como happy, cheerful, optimistic, hopeful y beautiful,

lo que muestra que no solo las palabras negativas ayudan a distinguir entre las clases.
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Figura 4.15: Nube de palabras més discriminativas en el conjunto de datos Twitter. Se

obtuvieron los términos con mayor valor de Chi-cuadrada

Al comparar las tres nubes de palabras, se puede observar que todos los conjuntos de
datos comparten términos como depression, anziety y depressed. Estas son las palabras
més grandes en todas las nubes, lo que indica que resultan ser las més discriminativas sin

importar la red social.

Por otro lado, las nubes de eRisk 2017 y eRisk 2018 se parecen entre si. Ambas contie-
nen palabras relacionadas con lo clinico como therapist, psychiatrist, medication, med y

diagnosed, ademéas de palabras sobre relaciones personales como boyfriend y relationship.

En Twitter se incluyen groserias como f***k, s***t y b***) algo que no ocurre en eRisk

2017 ni en eRisk 2018. También aparecen palabras con sentimientos positivo como glad,
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happy, optimistic y cheerful, asi como palabras mas directas sobre muerte y autolesion
como suicide, kill, dead, mientras que en eRisk las palabras tienen que ver mas con el

tratamiento y las relaciones personales como boyfriend y relationship.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis se evaluaron diferentes métodos de clasificacion de textos para
la deteccién de casos de depresion en publicaciones de redes sociales. Se experiment6 con
cuatro algoritmos de clasificacion, tres esquemas de pesado de términos y seleccion de ca-
racteristicas. La idea principal fue comparar la tarea de deteccion en diferentes plataformas
de redes sociales. Para este proposito, los modelos de deteccion de depresion fueron evalua-
dos en tres conjuntos de datos: eRisk 2017, eRisk 2018 y una colecciéon de datos obtenida

de Twitter.

Los resultados muestran que Regresion Logistica fue el clasificador més consistente, ob-
teniendo el mejor desempeno en los tres conjuntos de datos. En cuanto a los esquemas
de pesado, el esquema Binario present6 el menor rendimiento, mientras que TF y TF-IDF
obtuvieron resultados similares entre si y superiores al Binario, lo que indica que considerar

la frecuencia de los términos aporta informacién ttil para la clasificacion.

La seleccion de caracteristicas mediante Chi-cuadrada permitioé reducir la cantidad de tér-
minos sin afectar negativamente el rendimiento, e incluso mejor6 los resultados en eRisk
2018 y Tweets, donde las mejores configuraciones utilizaron 2,000 y 4,000 términos, respec-

tivamente. En contraste, para eRisk 2017 el mejor resultado se obtuvo con TF sin seleccion
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de caracteristicas.

Ademés, las nubes de palabras generadas a partir de los términos con mayor valor de Chi-
cuadrada permitieron visualizar las palabras mas discriminativas para cada conjunto de
datos, mostrando diferencias en el vocabulario asociado a la depresion segun la plataforma

de origen.

El conjunto de Tweets fue el que presentd los mejores resultados en general, alcanzando
un F1 de 89.42 %, mientras que los conjuntos de eRisk mostraron un desempeno méas bajo,

posiblemente debido al mayor desbalance de clases presente en estos conjuntos de datos.

5.2. Limitaciones

Aunque la presente investigacién obtuvo resultados de interés, es necesario reconocer algu-

nas limitaciones.

1. Los tres conjuntos de datos empleados en la experimentacion se encuentran escritos
en inglés, por lo que es necesario evaluar el comportamiento de los modelos usando

otras colecciones de datos con textos en otros idiomas para generalizar los resultados.

2. Los datos provienen de Reddit y Twitter, dos plataformas donde los usuarios han
mostrado estilos de escritura muy diferentes. Estas diferencias permiten estudiar la
relacion del tipo de plataforma con patrones lingiiisticos asociados a depresiéon. Sin
embargo, en este trabajo no se proponen modelos generales para deteccion de de-
presion en diferentes plataformas, en tal caso, se necesitaria entrenar un modelo con

textos de entrenamiento de las diferentes plataformas.

3. La técnicas de bolsa de palabras y los clasificadores tradicionales tienen una capacidad
limitada para capturar el contexto del lenguaje. Existen otros modelos més recientes
y robustos que se exploraran como parte del trabajo futuro para integrar el contexto

como los transformadores.
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4. Un aspecto importante en esta temética es la interpretacion por los especialistas. De
ahi que, los términos identificados como discriminativos necesitan ser validados por
personal especializado en salud mental. Ademas, es importante senalar que este tipo
de métodos constituyen una herramienta para los especialistas mas nunca se propone

la sustituciéon de ellos.

5. Los modelos se evaluaron con datos limpios y etiquetados, pero en la practica los
textos suelen ser mas desordenados, conteniendo textos en diferentes idiomas con
fragmentos que exponen ironia o sarcasmo, por lo tanto, se requiere més trabajo y

mejor desempeno de los modelos para lograr su aplicabilidad en entornos reales.

5.3. Trabajo futuro

Con el fin de ampliar esta investigacion, se proponen los siguientes puntos.

1. Enriquecer el analisis estudiando la deteccion de depresion con datos de distintas

redes sociales.

2. Explorar modelos de aprendizaje profundo para mejorar la deteccion de indicadores
depresivos en diferentes textos. Por ejemplo, se tiene el interés de evaluar el desem-

peno de arquitecturas basados en transformes.

3. Incluir otras modalidades de informacién ademas del texto para enriquecer el analisis,
como imégenes o patrones de actividad en redes sociales (por ejemplo, horario de

publicaciones e interacciéon con otros usuarios).

4. Ampliar y construir nuevos conjuntos de datos en espanol. Actualmente, la mayoria
de los conjuntos de datos de entrenamiento disponibles contienen textos en Inglés. De
ahi que surge el interés de crear recursos que permitan desarrollar modelos predictivos

que procesen textos en espanol.

5. Disenar versiones de prueba de aplicaciones que permitan integrar modelos predicti-
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vos como apoyo al diagnostico, con proteccion de datos y supervision de especialistas

en salud.

6. Adaptar los modelos generados para identificar otras condiciones de salud como an-

siedad o ideacién suicida.
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