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Resum

El Autor profiling consisteix a analitzar un conjunt de textos de forma automatica, per
tal d’obtenir informaci6 en relaci6 a les caracteristiques estilistiques de 1’autor basant-se
tnicament en el seu discurs. Algunes d’aquestes caracteristiques sén, per exemple: el
genere, ’edat, la personalitat i la varietat lingtiistica.

En aquest treball s’ha tractat d’extreure informaci6 del genere dels autors a Twitter
utilitzant el corpus proporcionat pel PAN 2018. S’han explorat diferents representacions,
com les borses de paraules o els word embeddings, per a 'extraccié de caracteristiques
en informaci6 textual. D’altra banda, s’han utilitzat tecniques basades en aprenentatge
profund per a la detecci6 de génere en les imatges.

Finalment s’han utilitzat tecniques de combinaci6 de classificadors i s’han implemen-
tat els models desenvolupats en una aplicacié practica del camp del marqueting

Paraules clau: Author profiling, aprenentatge automatic, detecci6 de genere, PAN, Twitter,
Word2Vec
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Resumen

El Author profiling consiste en analizar un conjunto de textos de forma automatica, con
el fin de obtener informacion acerca de las caracteristicas estilisticas del autor basdndose
tnicamente en su discurso. Algunas de estas caracteristicas son, por ejemplo: el género,
la edad, la personalidad y la variedad lingiiistica.

En este trabajo se ha tratado de extraer informacion acerca del género de los autores en
Twitter utilizando el corpus proporcionado por el PAN 2018. Se han explorado distintas
representaciones como las bolsas de palabras o los word embeddings para la extraccién de
caracteristicas en informacién textual. Por otra parte, se han utilizado técnicas basadas en
aprendizaje profundo para la deteccién de género en las imagenes.

Por dltimo, se han utilizado técnicas de combinacién de clasificadores y se han imple-
mentado los modelos desarrollados en una aplicacién préctica del campo del marketing

Palabras clave: Author profiling, aprendizaje automdtico, deteccion de género, PAN, Twit-
ter, Word2Vec
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Abstract

Author profiling consists of analyzing a set of texts automatically with the objective
of obtain information about the stylistic characteristics of the author, based solely on his
discourse. Some of these characteristics are, for example: gender, age, personality, and
linguistic variety.

On this work, we tried to extract information about the gender of the authors on
Twitter using the corpus provided by PAN 2018. Different representations have been
explored, such as bag of words or word embeddings, for the extraction of features in
textual information. On the other hand, techniques based on deep learning have been
used for the detection of gender in images.

Finally, classifier combination techniques have been used and the models were in-
cluded in a practical application of the marketing field.

Key words: Author profiling, machine learning, gender detection, PAN, Twitter, Word2Vec
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CAPITULO 1

Introduccién

1.1 Motivacion

La popularizacién de las redes sociales y la gran cantidad de informacién que gene-
ran, asi como la proliferacion de nuevas técnicas algoritmicas y nuevo hardware capaz
de procesar grandes voliimenes de datos en tiempos aceptables, ha permitido un mayor
desarrollo de campos como el procesamiento de lenguaje natural o la visién por compu-
tador.

La deteccion del género de los usuarios puede ser de gran importancia en campos
como el marketing, donde se podria aplicar para segmentar mejor a los usuarios y deter-
minar con mas exactitud el target al que la empresa quiere dirigirse. También puede ser
de gran relevancia para la seguridad ciudadana, donde permitiria, por ejemplo, detectar
si existe una posible usurpacion de identidad.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en la prediccion del género de los usua-
rios en Twitter, utilizando para ello la informacién proporcionada por los mismos usua-
rios, ya sea imagen o texto. Para ello se plantean los siguientes subobjetivos:

e Explorar distintas técnicas para la clasificacion del texto.
e Desarrollar modelos predictivos para la clasificacién de imédgenes.

e Indagar en el uso de técnicas de combinacién de clasificadores, mezclando para ello
los modelos desarrollados en el primer y segundo punto.

e Incorporar los modelos desarrollados en una aplicacién préactica.

1.3 Estructura de la memoria

El presente documento se estructura en un total de 6 capitulos, los cuales se detallan
a continuacion:

En el capitulo 2 se dard una vision general de las distintas técnicas utilizadas para la
representacion de la informacién, asi como algoritmos de aprendizaje automatico utiliza-
dos en el desarrollo de la memoria para el reconocimiento de patrones en texto e imagen.

1



2 Introduccién

En el capitulo 3 se hablard acerca del desarrollo del Author Profiling y se comentara el
problema a resolver, asi como el conjunto de datos utilizados.

En el capitulo 4 se comentard una posible solucién que permita resolver el problema
de la identificacién del género en Twitter. También se explicaran las tecnologias emplea-
das en dicha solucién.

En el capitulo 5 se detallara la solucién propuesta en el capitulo 4, profundizando,
para ello, en el desarrollo de las distintas fases del sistema.

En el capitulo 6 se incorporardn los modelos desarrollados en una aplicacién préctica
en el campo del marketing.

Por dltimo, en el capitulo 7 se comentaran las conclusiones extraidas y en el capitulo
8 se detallard la relacion del trabajo realizado con los estudios cursados.



CAPITULO 2
Reconocimiento de formas

En la dltima década, gracias a una mejora sustancial en la velocidad de los procesa-
ores, asi como la proliferacion de las unidades de procesamiento grafico , se han
d 1 lif del dades d t fico (GPU h
podido abordar problemas de gran complejidad computacional. Gracias a esto, ha sido
posible tratar con éxito problemas de reconocimiento de patrones en distintas dreas, des-
de el reconocimiento de voz (como es el caso de los asistentes de Google o Alexa) a la
detecciéon de tumores y tejidos cancerosos por imagen de resonancia magnética.

El reconocimiento de formas se encarga de encontrar patrones en distintos aspectos
perceptivos, como el habla, la vision, la escritura, etc.

Obj real o, Extraccian
———»]Adquisicion reproces de —»Clasificacidn
caracteristicas

Figura 2.1: Sistema de reconocimiento de formas

=

Como se puede observar en la imagen de la Figura 2.1, un sistema de reconocimiento
de formas consta de las siguientes partes: en primer lugar, tenemos el objeto del mun-
do real, del que mediante un proceso de adquisicién con el uso de sensores, se obtiene
su informacién en formato digital; una vez obtenida la informacién, se preprocesa y se
realiza una representacion de la misma; por dltimo, se utilizan distintos algoritmos de
aprendizaje automaético con el fin de obtener modelos predictivos que permitan clasificar
la muestra entre las distintas clases existentes. Estos modelos deben de ser capaces de
generalizar, es decir, que ante una nueva muestra desconocida por el sistema el modelo
usado sea capaz de discernir a que clase pertenece.

2.1 Extraccién de caracteristicas textuales

Para poder explotar la informacion textual es necesario realizar una representacién
de cada documento. Existen dos vertientes diferenciadas. Por una parte, las representa-
ciones basadas en bolsa de palabras; en ella cada documento se representa mediante un
vector, donde para cada una de sus posiciones se indica la frecuencia de aparicién de una
determinada palabra en dicho documento. Por otra parte, las representaciones basadas
en Word embeddings, que se basan en las teorias de la semdntica distribucional [9]. Estas
teorias sostienen que elementos lingiiisticos con distribuciones similares tienen significa-

3



4 Reconocimiento de formas

dos similares. Es decir, palabras como peine y pelo tendran distribuciones méas similares
que las palabras peine y elefante.

2.1.1. Bag of Words

La bolsa de palabras (Bag of Words) es un modelo utilizado en procesamiento de len-
guaje natural. Este modelo permite realizar una representacion en forma vectorial donde
para cada token se especifica la frecuencia de aparicién en el documento. Un token es una
secuencia de caracteres que constituye una unidad semdntica. En nuestro caso se ha es-
cogido como token cada una de las palabras que conforman la oracién. En la Tabla 2.1 se
muestra un ejemplo con las frases "el perro tiene patas y el gato también” (Frase 1) y el
péjaro tiene garras” (Frase 2).

Tabla 2.1: Ejemplo de Bag of Words ponderada por frecuencia

Frase | el | garras | gato | pajaro | patas | perro | también | tiene | y
Frasel | 2 0 1 0 1 1 1 1 1
Frase2 | 1 1 0 1 0 0 0 1 0

Existen diversas variantes de este modelo; una de las mdés frecuentes es utilizar la
bolsa de palabras ponderada por Tf-idf:

tf(t,d) =1+1log f(t,d)si f(t,d) >0
idf(t,d) Zlog(%)
tfidf(t,d) = tf(t,d) +idf(t,d)

Donde N es el ntimero total de documentos, y f(t,d) es la frecuencia de aparicién del
termino t en el documento d. Gracias a esta ponderacién se consigue atenuar aquellos
tokens con presencia en muchos documentos.

Uno de los principales problemas que tiene este modelo es la pérdida del contexto,
ya que no captura relaciones entre tokens. Una forma de solucionarlo consiste en realizar
una bolsa de palabras utilizando secuencias de n-tokens (n-gramas). Este modelo permite
capturar relaciones entre distintos tokens consecutivos, aunque también puede presentar
problemas de dimensionalidad y dispersion.

2.1.2. Word2Vec

Word2Vec es un algoritmo desarrollado por Tomas Mikolov en Google. Este algoritmo
trata de realizar una representacion basada en vectores que capture una gran cantidad de
las relaciones sintacticas y seménticas entre palabras [9].

Este algoritmo consta de las siguientes partes:

e Una red neuronal
e Una codificaciéon de cada palabra en formato One Hot Vector

e Un Skip Gram que capture los pares entrada y salida de la red neuronal



2.1 Extracciéon de caracteristicas textuales 5

El Skip Gram consiste en obtener pares entrada-salida a partir de un conjunto de fra-
ses. Para ello, se determina un tamafio de ventana, se recorre las frases y, por cada pala-
bra, se aplica dicha ventana para extraer los pares. La Figura 2.2 muestra un ejemplo de
extraccion de pares entrada-salida con un Skip-gram de grado 2.

Pares Entrenamiento
. f (Esto, es)
Mg ) ejemplo de Skip Gram - 0.5

. (es, Esto)
ESES B8 06 BIEWEIe de Skip Gram  (esun)
(es,ejemplo)
(un, Esto)

ESHG 551 ) GIEHPIE @8 Skip Gram  (un, es)

(un, ejemplo)
(un, de)

Figura 2.2: Skip Gram con tamafio de ventana 2 [15]

Una vez extraidos los pares es necesario realizar una codificacién de dichas palabras,
ya que las redes neuronales no pueden trabajar directamente con texto. Para ello se utiliza
la representacion en formato One Hot Vector, que consiste en codificar cada palabra como
un vector, con un 1 en la posicion de la palabra y 0 en el resto de posiciones. Por ejemplo,
imaginemos que tenemos un vocabulario formado por las palabras: perro, gato, pajaro y
pato; la codificaciéon en formato One Hot Vector seria la presentada en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Ejemplo One Hot Vector con V = {perro, gato, pajaro, pato}

perro |1 ]0|0]0
gato |0[1[(0|O0
pdjaro [0 | 0| 1|0
pato (00|01

Por ultimo, se entrena un modelo basado en redes neuronales donde la capa de entra-
da y la capa de salida de la red tienen el mismo tamafio (talla del vocabulario), y la capa
oculta un tamarfio inferior, habitualmente 300 caracteristicas [9]. Este modelo se represen-
ta en la Figura 2.3.



6 Reconocimiento de formas

67O,
. Z el

_ E .{‘\E)l

ol z

10,600 1/ '-w\l

Figura 2.3: Red neuronal con talla del vocabulario 10000 elementos y talla de la capa oculta 300

Una vez entrenada, la capa oculta representa los embeddings para cada palabra. De
esta forma se puede representar cada palabra como un vector de un tamafio inferior y
que captura las relaciones seménticas y sintacticas entre distintas palabras. Palabras que
tengan contextos similares deberan tener por tanto vectores similares [9].

2.2 Extraccién de caracteristicas en imagenes

Para trabajar con imagenes es necesario realizar una representacion de la mismas.
Existen distintos tipos de representaciones, desde una representacién por histograma
hasta representaciones por caracteristicas locales donde una imagen se representa por
varias partes de la misma. Una nueva tendencia ha surgido con la apariciéon de las redes
neuronales profundas, consistente en representar las imdgenes como etiquetas que las
describan.

2.2.1. Representacién por histograma

Una de las més utilizadas en la extraccion de caracteristicas en imédgenes es la repre-
sentacion por histograma, bien sea por canales RGB o escala de grises. Esta represen-
tacion consiste en representar la imagen como un vector de tantas componentes como
niveles de gris. En la componente i-esima del vector se almacenara el nimero de pixeles
con nivel de gris i.

Por ejemplo, supongamos que tenemos la siguiente matriz de pixeles 4*4:
1 100 256 256
10 100 1 1

2 1 2 256
1 256 2 100

La representacion mediante histograma de escala de grises tendré la siguiente forma:
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10 .. 100 .. 256
1 .. 3 . 4

o O
a1 =
W N

Se puede calcular el tamafio que ocuparé esta representacion en memoria como:

1 1
[ * [ng(gﬂ-‘ bytes

donde [ son los niveles de gris que estamos contemplando y n el niimero de pixeles que
tiene la imagen. En nuestro ejemplo, el tamafio de la representacion es de 257 bytes.

2.2.2. Representaciones locales: el algoritmo Haar Cascade

Uno de los métodos mds usados para realizar una representacion de una figura es el
uso de representaciones locales. Estas representaciones permiten realizar una represen-
tacion a partir de distintas ventanas representativas de la imagen. Por ejemplo, se puede
realizar una representacién de una cara como una concatenacién de las ventanas de los
0jos, cejas, boca, barbilla, nariz y contorno.

El algoritmo Haar Cascade fue propuesto por Paul Viola y Michael Jones en el articulo
Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features [3]. Este algoritmo consiste
en un conjunto de clasificadores bésicos (basados en Adaboost) que se combinan con el
objetivo de detectar si en una determinada posicién existe un determinado objeto. Para
el entrenamiento de este algoritmo es necesario proporcionar un conjunto de imégenes
positivas, asi como un conjunto de negativas.

Para el entrenamiento del algoritmo, en primer lugar es necesario realizar una ex-
traccién de caracteristicas. Para ello, se recorre la imagen aplicando distintas ventanas de
Haar (Fig. 2.4) y variando la escala. Este método generard una gran cantidad de carac-
teristicas, por lo que serd necesario aplicar distintas técnicas para reducir la cantidad de
cémputo necesario a la hora de detectar un objeto.

Figura 2.4: Caracteristicas de Haar

Una vez extraidas las caracteristicas se propone entrenar un clasificador en cascada.
De esta forma para que un objeto resida en la posicion de estudio tendra que ser acep-
tado por todos los clasificadores. Es decir, si uno de los clasificadores rechaza la regién,



8 Reconocimiento de formas

(Fig. 2.5) dicha regién serd descartada y, por tanto, no considerada por el resto de los
clasificadores.

Los primeros clasificadores serdn muy simples y permitirdn de forma muy eficiente
eliminar una gran cantidad de ventanas. De esta forma se consigue reducir la cantidad de
cémputo necesario a la hora de detectar una regién, ya que no todas las ventanas seran
evaluadas por todos los clasificadores ni todos los clasificadores tendran el mismo coste
computacional.

Ventana de
Basqueda

REY”

No Rostro

Figura 2.5: Clasificador en cascada

Este algoritmo, presentado en la Figura 2.6, se trata de una modificacién de Boosting.

e Dado un conjunto de imagenes (x1,¥1), ..., (x4, y») donde y; € {0,1} para
ejemplos negativos o positivos respectivamente

e Inicializar los pesos wy; = 5, 5; parai = 0,1 donde m y I son el nimero
de negativos y positivos, respectivamente

e fort=1,..T:

Wi

ST convirtiendo w; en una dis-
j=1 W

1. Normalizar los pesos como w; ; =
tribucién de probabilidad

2. Para cada caracteristica j, entrenar un clasificador %; cuya tnica res-
triccidn sea utilizar una sola caracteristica. El error se evaluara con
respecto w; como €; = Y_; w;|hj(x;) — yil

3. Escoger el clasificador /; con el menor error e;

. 1—e; . .
4. Actualizar los pesos: w;y1; = w;;B; " donde e; = 0 si x; se clasifica

correctamente, en otro caso ¢; = 1y ademds B = =

e El clasificador final sera
h(x) = { 12?:1 ap hy(x) > %Zgzl oy
0 hi(x) < 3 Y-
donde a; = log %

Figura 2.6: Modificacién de Boosting presentado para HaarCascade en [3]

2.2.3. Redes neuronales profundas: VGG16

La popularizacion de las redes neuronales, y en particular su uso en el aprendizaje
profundo, ha marcado un barrera distintiva a la hora de realizar una tarea de extraccién
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de caracteristicas en imagenes. Una de las arquitecturas mas utilizadas en la actualidad
para la extraccion de caracteristicas es VGG.

VGG es una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales (ver apartado
2.3.3) presentada por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en el articulo Very Deep Con-
volutional Networks for Large-Scale Image Recognition [4]. El objetivo del articulo consistia
en enfrentarse a un problema de reconocimiento de imédgenes sobre un dataset con gran
variedad de casos como el de la competicién propuesta por ImageNet en 20141,

224 x224x3 224x224x64
A

XT%b12
2 1x1x4096 1x1x1000
@ convolution+ReLLU
Eﬂ max pooling
fully connected+Rel.U
f " softmax

Figura 2.7: Arquitectura VGG

La arquitectura presentada en la Figura 2.7 esta formada por 16 capas donde la entra-
da de la red tiene un tamarfio de 224 x 224 x 3 y la salida posee 1000 neuronas correspon-
dientes a cada una de las clases que debian ser distinguidas por la red.

La red presentada, con alrededor de 144 millones de pardmetros, se entrené sobre
tarjetas graficas NVIDIA Titan Black durante dos semanas para resolver la tarea. Los re-
sultados obtenidos por dicha red fijaron el actual estado del arte en deteccién de objetos,
permitiendo distinguir entre 1000 clases de objetos distintos.

2.3 Aprendizaje

Una vez se ha realizado el preproceso y la extraccion de caracteristicas es necesario
el uso de técnicas de aprendizaje automdtico que permitan extraer conocimiento a partir
de los datos. En este trabajo se han utilizado diversas técnicas: las méquinas de vectores
soporte (Support Vector Machine en inglés), la regresion logistica (Logistic Regression en
inglés) y las redes neuronales.

2.3.1. Maquinas de vectores soporte

Las maquinas de vectores soporte o SVM por sus siglas en ingles, constituye uno de
los algoritmos de aprendizaje automéatico mds usados en la actualidad, con aplicaciones
tan diversas como la visiéon por computador, el procesamiento de lenguaje natural o la
bioinformatica. Este algoritmo fue presentado por Vladimir Vapnik en 1992 en la confe-
rencia COLT y explicado con més detalle en el afio 1998 [6] .

Ihttp://image-net.org/challenges/LSVRC/2014/
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Se trata de un algoritmo supervisado, perteneciente a la familia de los clasificado-
res lineales, ya que determina hiperplanos separadores en espacios de caracteristicas con
una dimensionalidad muy alta. El objetivo del algoritmo consiste en determinar un hi-
perplano separador tal que maximice el margen de separacion entre las clases [11].

+ -~

+ Support . -

Support -

___.-"
vecto t@
~ 5
-

Figura 2.8: Frontera de decisién de margen maximo determinada por la SVM

En ocasiones no es posible encontrar un hiperplano que permita separar linealmente
las muestras. El uso de las maquinas de vectores soporte de margen maximo provoca
que las soluciones obtenidas tengan problemas generalizando. Ante este problema surge
una extension del algoritmo (Soft Margin SVM), que trata de producir soluciones més
robustas al introducir variables de holgura. Estas variables de holgura se conocen en la
practica como C y constituye un pardmetro del entrenamiento [11].

Existen conjuntos de datos en los cuales no se puede determinar un hiperplano sepa-
rador para las muestras. Con el fin de solucionar este problema surge la idea de Kernel.
Un Kernel es una funcién que, al aplicarla a un conjunto de datos que no poseen separa-
bilidad lineal, trata de obtener un conjunto de datos que sean linealmente separables (Fig
2.9). Esta funcién de Kernel determina un nuevo pardmetro en el aprendizaje de la SVM.

Figura 2.9: Aplicacién de una funcién Kernel a un espacio no linealmente separable

2.3.2. Regresién logistica

Otro de los algoritmos méas conocido utilizado para resolver tareas de clasificacion es
la regresion logistica. Se trata de un algoritmo similar a la regresion lineal pero utilizando
una funcién Logit (Fig. 2.10) en lugar de una funcién lineal simple.
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logit(p) = log <1fp> = log (p) —log (1 - p)

‘6 _II L | L | L | L | L |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.10: Funcién Logit

Gracias al uso de la funcién Logit el modelo es capaz de obtener fronteras de decisién
que se adapten mejor a los datos, disminuyendo en muchos casos el error en tareas de
clasificacién.

2.3.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son un sistema conexionista dentro del campo de la inteligen-
cia artificial. Este modelo surge con la iniciativa de imitar la capacidad de las neuronas
humanas a la hora de procesar informacion.

Contexto

El desarrollo de esta técnica comenzé en 1943 cuando McCulloch y Pitts presentaron
un modelo matemadtico para una neurona (Fig. 2.11).

'1'-3 W Z o

Figura 2.11: Modelo de una neurona presentado por McCulloch-Pitts [21]

En este modelo:

e x; es la entrada i-esima de la neurona.
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w; es el peso i-esimo entre la entrada y la neurona

0 es un valor umbral

s es una funcion no lineal (funcién de activaciéon)

o0 es la salida de la neurona

Este modelo fue desarrollandose en los siguientes afios. En 1957 Rosenblatt present6 el
algoritmo Perceptrén, pero poseia una limitacion, ya que solo podia implementar fun-
ciones discriminantes lineales. Posteriormente, en 1986, Rumelhart, Hinton y Williams
presentarian la técnica de retropropagacion del error, con lo que las redes neuronales
multicapa comenzaron a ser aplicables a problemas reales. Posteriormente, en 2006, Hin-
ton present6 las redes profundas; gracias a esta técnica y a una mejora sustancial del
hardware ha sido posible ver aplicaciones en distintos &mbitos con precisiones que mar-
can el actual estado del arte.

Perceptrén multicapa

Un perceptréon multicapa es un modelo estimado por aprendizaje automatico super-
visado, consistente en un conjunto de neuronas distribuidas en capas e interconectadas
entre si. Existe una capa de entrada, la cual percibe los datos y los propaga por la red
hasta llegar a la capa de salida.

Figura 2.12: Perceptrén multicapa con 2 capas ocultas

En la Figura 2.12 se detalla una red cuya entrada es un vector con 5 componentes, la
primera capa oculta posee 4 unidades, la segunda 3 y la capa de salida 2 neuronas.

Una vez definida la arquitectura de la red es necesario entrenar el modelo; para ello,
se le proporciona un conjunto de muestras etiquetadas y se aprenden los pesos mediante
el algoritmo BackPropagation (Figura 2.13).
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Entrada: Topologia, pesos iniciales 911.]» 1<I<L1<i<M,0<j< M, factor de
aprendizaje p, condiciones de convergencia, N datos de entrenamiento S.
Salidas: Pesos de las conexiones que minimizan el error cuadratico medio de S

Mientras no se cumplan las condiciones de convergencia:
Paral <1 <L,1<i<M;0<j< M,_,inicializar AGf]. =0

Para cada muestra de entrenamiento (x,t) € S
Desde la capa de entrada a la de salida(l=1, ..., L)
Paral <i< M, calcular: ¢! yst=g(¢})

Desde la capa de salida a la de entrada (1=L, ..., 1)
Para cadanodo (1 <i < M;j,)
Caleular 8! = g (¢})(t,; o) sil ==L o g (¢})(L,6/"16)
Para cada peso ij(O <j< M) calcular: Aij = Aij + pé! s;._l

Paral <I<L,1<i<M;,0<j<M_; Actualizar pesos: Gf]. = ij + %AOZ

Figura 2.13: Algoritmo BackPropagation

Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales basadas en
aprendizaje supervisado que tratan de realizar un procesado similar al que utiliza el c6r-
tex visual del ojo para identificar patrones.

El aspecto distintivo de este tipo de redes con respecto al resto es la operaciéon de
convolucién. Esta operacion consiste en la multiplicacién mediante producto escalar de
una matriz, llamada Kernel, contra la matriz de entrada. La matriz Kernel debe tener
una dimensién menor a la imagen de entrada, por lo que al aplicarla sobre la imagen de
entrada dard como resultado una matriz de un tamafio inferior (Fig. 2.14).

Entrada Resultado
4] o258 5] .. Kernel 2
110 ;
5|6 | 2)4|0]|3
%k 1] 0|1 —
2 | 4514 |52 -

1 0|

5|6 |5 |a|7]3

=41 +9°0 + 27(-1) +
5*1 + 60 + 2*(-1) +
5|8 |5 |3|8]4 21 + 470 + 5%(-1)

5 7 7 9 2 1

n,xn, = 6x6 -

Figura 2.14: Ejemplo de operacién de convolucién [22]

En primera instancia esta nueva matriz Kernel se inicializa a valores aleatorios y se
ird adaptando tras sucesivas iteraciones del algoritmo BackPropagation.

Otra de las capas muy utilizadas en redes convolucionales es la capa Max-Pool o
Min-Pool. Este tipo de capa consiste en definir una matriz de dimensiones reducidas,
habitualmente 2x2 0 3x3, y aplicarla sobre una matriz, queddndonos con el valor méximo
o minimo contemplado por la ventana (Fig. 2.15).
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0] 06| 0f12
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Figura 2.15: Ejemplo de aplicar un max-pool con una ventana de 2x2 [22]



CAPITULO 3
Author profiling

3.1 Contexto

El Author profiling consiste en el analisis del contenido compartido en distintos medios
con el fin de predecir distintos atributos del autor, como puede ser el género, la edad o la
orientacion politica, entre otros.

Las primeras investigaciones en Author Profiling, desarrolladas en el afio 2003, se cen-
traron en textos formales [1]. Trataron de establecer diferencias entre la escritura de las
mujeres y la de los hombres utilizando para ello un total de 604 documentos del British
National Corpus (BNC).

Actualmente, las investigaciones se centran en redes sociales, ya que el contenido es
mucho mds espontaneo y menos formal. Gracias a estas investigaciones se han conse-
guido desarrollar tecnologias en distintos &mbitos como la detecciéon de pederastas [2] o
potenciales terroristas.

3.2 Conjunto de datos: PAN 2018

El PAN es una serie de eventos cientificos acerca de andlisis forense de texto y recursos
digitales. Algunas de las competiciones que se desarrollan son:

e Determinar si un usuario es un bot o un humano a partir del feed de Twitter
e Determinar el autor de un texto de entre una lista de candidatos

e Determinar el grado de fama, ocupacion, edad y género dado el feed de una celebri-
dad

El corpus proporcionado en la tarea del PAN 2018 para la tarea de deteccién de género
consta de un conjunto de usuarios de Twitter etiquetados segtin su género. Para cada
autor se proporcionan un total de 100 tuits y 10 imdgenes. Ademads, cada autor se agrupa
segln la lengua de sus tuits: inglés, drabe o espafiol. Cabe destacar que el dataset esta
equilibrado en cuanto al género. La distribuciéon de los autores se puede apreciar en la
Tabla 3.1.

15
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Tabla 3.1: Distribucién de autores por idioma y subconjunto de entrenamiento o test [8]

Arabe Inglés Espanol Total
Entrenamiento 1500 3000 3000 7500
Test 1000 1900 2200 5100
Total 2500 4900 5200 12600

3.2.1. Estructura

El corpus proporcionado se distribuye utilizando una carpeta para cada idioma. Por
cada idioma existe una carpeta llamada train y otra test. Dentro de cada una de estas
carpetas se disponen de tres ficheros:

e Una carpeta text con los ficheros estructurados en formato xml y referentes a los
100 tuits publicados por cada autor

e Una carpeta photo que incluye una subcarpeta por cada autor con las 10 imagenes
de su TimeLine

e Un fichero llamado <es|en|ar>.txt que contiene para cada autor una etiqueta que
indica si es hombre o mujer

La Fig 3.1 muestra la distribucién de carpetas en el caso de idioma espafiol.

kBN test
¥ | train
es.txt
» || photo
B Text

Figura 3.1: Distribucién de las carpetas para el espariol

Como se ha comentado, la parte textual se representa en un fichero .xml por autor. La
estructura de estos ficheros se puede apreciar en la Figura 3.2:

Figura 3.2: Distribucién de 100 tuits en formato xml



3.2 Conjunto de datos: PAN 2018 17

En cuanto a las imagenes, se dispone de 10 imdgenes por cada autor. En las Figuras
3.3y 3.4 se pueden apreciar 10 autores (filas) y las 10 imagenes publicadas en su TimeLine
(columnas).

Oscar Perez
Heroe Nacional
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del joves Joven
de Ins ( dr Ins ( dr Ins 4 -

ojos azules P ojos azules. P ojos azals

[’ R
- s lisviad bl i

i

Figura 3.4: Imagenes publicadas por hombres
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3.2.2. Meétricas

El objetivo de la competicién consiste en obtener la menor tasa de error posible. Para
ello, es necesario proporcionar tres predicciones: basada en texto, basada en imagen y
una combinacién de ambas. El ranking se calculard para cada modalidad y para cada
idioma siguiendo la siguiente ecuacion:

ACChyr + ACCes + ACCer

ranking = 3

(3.1)

Donde accy;, acces, acce, son las precisiones obtenidas para los tres idiomas de la compe-
ticion.

3.2.3. Resultados

El mejor resultado obtenido en la modalidad de texto en espafiol lo obtuvo el equipo
Daneshvar con un 82.00 % de precisioén [5]. Para ello realizaron un preproceso eliminando
los hashtags, menciones y direcciones url. Ademds, reemplazaron cadenas con mds de tres
caracteres iguales por una cadena de exactamente tres caracteres y pasaron a mintisculas
todo el texto.

Seguidamente realizaron una representaciéon basada en bolsa de palabras con distin-
tos tamafios de n-gramas, ponderada por TF-IDF, y eliminaron aquellos términos muy
frecuentes. Por tltimo entrenaron una maquina de vectores soporte con un Kernel lineal.

En cuanto a la modalidad de imagen, el mejor resultado obtenido en espafiol lo ha
conseguido el equipo Takashashi, con un 77.32 % de precision [7]. Para ello utilizaron
redes neuronales convolucionales basadas en ImageNet. El modelo presentado por los
autores estd basado en tres pasos:

e Extraccion de caracteristicas utilizando una arquitectura pre-entrenada basada en
redes neuronales convolucionales (CNN) basadas en VGG16

e Fusién de las caracteristicas extraidas

e Procesado de la fusion mediante una red neuronal fuertemente conectada

En primer lugar, cada imagen se procesa mediante redes neuronales convolucionales con
el objetivo de realizar una extraccién de caracteristicas. Una vez extraidas las caracteristi-
cas de las 10 imagenes se combinan utilizando la media o el maximo. Por tltimo, la salida
combinada se procesa mediante una red neuronal fuertemente conectada para obtener la
representacion de cada autor.

Ademas, este equipo ha conseguido obtener la mayor precisiéon en la modalidad com-
binada de texto e imagen, alcanzando una precisioén del 81.59 % para el espafol. Para ello
en la modalidad de texto utilizaron una representacion basada en word embeddings preen-
trenados con 3.17 millones de tuits en espafiol y entrenaron un modelo basado en redes
neuronales recurrentes. Por dltimo, utilizaron un médulo de fusién para combinar las
relaciones entre las imagenes y el texto de cada autor. La estructura del modelo se puede
ver en la imagen de la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Modelo basado en redes neuronales propuesto por los autores en [7]






CAPITULO 4

Propuesta de solucion

El objetivo principal de este capitulo es comentar, a grandes rasgos, el disefio de la so-
lucién al problema de detecciéon de género en Twitter, asi como comentar las tecnologias
que se han empleado para su resolucién.

4.1 Diseno de la propuesta

Para resolver el problema propuesto se propone un sistema de reconocimiento de
patrones multimodal que combine las imagenes y los tuits publicados para determinar
el género del usuario (Fig. 4.1). A continuacién se detallara cada uno de los médulos del
mismo.

—» Texto

T~
ﬂ.t—"’

—=] Imagen

Figura 4.1: Esquema de combinacién de clasificadores de texto e imagen

4.1.1. Reconocimiento textual

Para el reconocimiento del género en tuits se propone un sistema que utiliza dos tec-
nologias para la representaciéon de la informacion textual. Por una parte Bag of Words
(Apartado 2.1.1) y por otra Word embeddings (Apartado 2.1.2). El esquema del médulo
textual puede verse en la Figura 4.2.

21



22 Propuesta de solucién

oW —> m >

—| Preproceso

C y
Word2Vec [—>1 APR

Figura 4.2: Arquitectura textual propuesta

En primer lugar se realiza un preproceso del texto con el objetivo de normalizar la
entrada y, de esta forma, reducir el tamafio del vocabulario. Seguidamente se realizan
las representaciones: por una parte se realizard una bolsa de palabras y por otra una
representacion basada en un Word2Vec preentrenado sobre 1 millén de tuits. Por tltimo
se entrenardn los clasificadores que distingan los tuits en base al género.

4.1.2. Reconocimiento en imagenes

Por otra parte, para el reconocimiento del género en imédgenes inicialmente se propu-
so un sistema basado en tres tecnologias para la representacion de imégenes: en primer
lugar el uso de histogramas RGB (Apartado 2.2.1), el uso de HaarCascade (Apartado
2.2.2) y redes neuronales convolucionales (Apartado 2.3.3) para la deteccion de género en
caras. También se prob¢ el uso de VGG (Apartado 2.2.3) para realizar una representaciéon
basada en descriptores. Dada la baja precisién que obtuvo el modelo basado en histogra-
mas RGB, terminé por ser descartado de la solucién final propuesta. El esquema final de
este sistema se presenta en la Figura 4.3.

HaarCascade || Caffe Model ———=] APR —C

VGG |—= BOW |——= APR —C 3

Figura 4.3: Arquitectura propuesta para el reconocimiento del género en imagenes

4.2 Tecnologia empleada

Como lenguaje de programacion se ha escogido Python debido a la gran cantidad de
bibliotecas y utilidades como Scikit Learn [12], NLTK [13] o Tensorflow [14].

La gran mayoria de los modelos desarrollados se han realizado con la libreria Scikit-
Learn. Scikit-Learn [12] es un framework Open source construido sobre NumPY', SciPy? y
matplotlib®. Este framework permite, de forma eficiente y sencilla, realizar operaciones de
andlisis de datos.

Ihttps://www.numpy . org/
2https://www.scipy.org/
Shttps://matplotlib.org/
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Entre las operaciones que permite realizar estan: el pre-proceso y extraccion de carac-
teristicas, técnicas de reduccion de dimensionalidad y técnicas de clasificacién y regresion
(como las maquinas de vectores soporte, etc.). También dispone de distintas técnicas de
seleccion de modelos como bisqueda en grid o validacién cruzada.

Para el tratamiento de imagenes se ha utilizado OpenCV [16]. OpenCV es una bi-
blioteca escrita en C/C++ para tareas de visién por computador. Posee interfaces para
Java, C++ y Python, y es soportada por Windows, Linux y MacOS. Permite realizar ope-
raciones con imédgenes y posee distintos algoritmos para el procesado y la extraccion de
caracteristicas.

Para la deteccién del género en fotos se han utilizado dos frameworks. Por una parte,
Caffe [17], un famework basado en deep learning pensado para la clasificaciéon utilizando re-
des neuronales profundas en tareas con imédgenes. Mediante el uso conjunto con OpenCV
se pueden cargar modelos pre-entrenados especificando un fichero con la arquitectura de
la red y otro con los pesos de las neuronas.

Por otra parte se ha utilizado una red neuronal basada en VGG 16 (Apartado 2.2.3) y
entrenada sobre ImageNet. Esta red ha permitido la extraccién de etiquetas descriptivas
sobre las imagenes. Esta arquitectura se puede ejecutar sobre Tensorflow + Keras®.

*https://keras.io/
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CAPITULO 5
Desarrollo de |la solucién

En este capitulo se detallaran las distintas fases que componen la solucién propuesta
anteriormente. Para ello se ahondard en las distintas fases del sistema de reconocimiento
propuesto.

5.1 Preproceso

El objetivo principal de la fase de preproceso consiste en adaptar los datos de entrada
para que la tarea de representaciéon y aprendizaje sea menos ardua. A continuacién se
detalla el preproceso seguido tanto para la parte textual como para la de imagenes.

5.1.1. Preproceso textual

El objetivo principal del preproceso textual pasa por normalizar el texto. En la pro-
puesta presentada cada autor se representa como un conjunto de tuits unidos por la eti-
queta <FinTweet>. El preproceso seguido para cada tuits consiste en:

e Reemplazar las direcciones url por la etiqueta <url>

e Reemplazar los hashtags por la etiqueta <hashtag>

Sustituir las menciones por la etiqueta <mencion>

Eliminar los ntimeros sustituyéndolos por la etiqueta <numero>

Convertir el texto a mintsculas

5.1.2. Preproceso en imdgenes

Por otra parte, el preproceso seguido con las imagenes, en el caso de realizar la repre-
sentacion por histograma, ha consistido unicamente en reescalar todas las imdgenes a un
tamario fijo.

Ademas, se ha utilizado el algoritmo HaarCascade comentado en el apartado 2.2.2
para extraer, si existen, las caras de las imédgenes. Para el uso de este modelo es necesario
dos cosas:

e Importar el médulo CascadeClassifier de openCV

e Cargar un fichero xml [20] con el modelo pre-entrenado

25
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Al usar el algoritmo obtenemos una lista con las posiciones de inicio en (x,y), asi como el
ancho y alto de los rectdingulos que contienen las caras.

5.2 Representacion

Una vez realizado la fase de preproceso es necesario realizar una representaciéon de la
informacién textual y grafica. Dicha representacion serd la que después se utilizara para
realizar el aprendizaje.

5.2.1. Representacién textual
En cuanto a la representacion del contenido textual se han seguido dos estrategias:

por una parte la representacion basada en bolsa de palabras y por otra parte una repre-
sentacion basada en word embeddings.

Bag of Words

Se proponen dos tipos de representaciones basadas en Bag of Words. Por una parte
una bolsa de palabras por n-gramas y por otra una bolsa de palabras por n-gramas de
caracteres (char-n-gramas). Las caracteristicas de cada una se detallan a continuacién:

n-gramas:

e ncll,2]

Ponderaciéon TE-IDF

Borrado de términos que aparecen en méas del 95 % de los documentos

Borrado de términos que aparecen en un tinico documento

Borrado de StopWords
char-ngramas:

e n € [3,5]
e Ponderacion TF-IDF
e Borrado de términos que aparecen en mas del 95 % de los documentos

e Borrado de términos que aparecen en un tinico documento

Se ha considerado el borrado de las StopWords ya que, por lo general, son palabras muy
repetidas y no suelen aportar informacién acerca del discurso del autor.

Este proceso se ha realizado utilizando las bibliotecas NLTK para la obtencion de las
StopWords en espariol y Scikit-Learn para realizar la representacién utilizando la clase
TfidfVectorizer.
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Word embeddings: Word2Vec

Por otra parte se ha realizado una representacién basada en word embeddings. Median-
te la biblioteca Gensim [18] se ha generado un modelo basado en Word2Vec [9] con un
tamafio de ventana de 5 y un tamafio del embedding de 300.

El modelo se ha entrenado con un total de un millén de tuits extraidos de una combi-
nacién de streamings de Twitter y datasets del PAN de afios anteriores.

Una vez entrenado el modelo se obtienen los embeddings y, por cada documento, se
recorren las palabras obteniendo la respectiva representacion (ignorandola en caso de
que no exista) y almacendndola para, posteriormente, realizar una media por columnas.
De esta forma cada autor se representard como un vector de 300 caracteristicas fruto de
la media de los embeddings de las palabras utilizadas en sus tweets.

5.2.2. Representacion en imagenes

En este apartado se detalla los distintos métodos utilizados para la representacion de
imdagenes: la representacion por histograma RGB, una aplicacién del algoritmo HaarCas-
cade con redes neuronales para extraer el género en caso de existir caras y VGG para la
extraccion de descriptores.

Representacion por histograma

Para realizar esta representacion, tal como se ha comentado en el apartado 2.2.1, se ha
computado el histograma RGB de las 10 imagenes publicadas por el autor. De esta forma,
un autor se representa con la media de cada columna de los 10 histogramas RGB de sus
imagenes.

Porcentaje de hombres en fotos

Para la extraccion de esta caracteristica se ha realizado el preproceso de las 10 imége-
nes de cada autor como se ha comentado en el punto 5.1.2. Una vez extraidas las listas
con las caras de las personas, se ha utilizado un modelo pre-entrenado y basado en redes
neuronales para detectar si una cara pertenece a un hombre o a una mujer.

Por tanto, para cada autor se ha extraido una tinica caracteristica, la cual se detalla a
continuacion:
_ n°carashombre
" nCcarashombre + n°carasmujer

p

VGG

Se ha utilizado la arquitectura VGG (Apartado 2.2.3) preentrenada sobre Imagenet
para extraer descriptores de las imagenes.

Seguidamente se ha realizado una bolsa de palabras visual donde cada autor se repre-
senta como la suma de las frecuencias de aparicién de los descriptores en las 10 imédgenes
publicadas en su TimeLine. Por ejemplo, pongamos dos autores donde cada uno publica
las siguientes imagenes:
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(a) Autor 1 (b) Autor 2

La bolsa de palabras visual para cada autor seria la que se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Ejemplo de Bag of Words visual para 2 autores

Caracteristica | Autorl | Autor2
perro 1 0
bicicleta 1 0
casa 1 0
arbol 1 0
coche 0 1
avion 0 1

De esta forma, una imagen se puede representar como un vector de etiquetas que
describan el contenido de la figura. En el ejemplo presentado el tamafio del vocabulario
es de 6, pero en nuestro caso el vector tendrd una dimensién de 1000 componentes, ya que
la red VGG preentrenada sobre Imagenet es capaz de distinguir entre 1000 tipos distintos
de imégenes.

5.3 Experimentos

Para el desarrollo de los experimentos se han explorado las distintas representaciones
comentadas en la Seccién 5.2. Para evaluar las representaciones de los modelos se ha
procedido de la siguiente forma:

e Realizar validacién cruzada sobre el conjunto de entrenamiento para determinar el
modelo que mejor se comporta en esta fase. Similar a lo realizado por los autores
en [5]

e Entrenar un modelo utilizando SVM variando el Kernel y el pardmetro de regulari-
zacion C realizando de esta forma una btisqueda en grid

e Entrenar un modelo utilizando regresion logistica variando el pardmetro de regu-
larizacién C
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5.3.1. Texto

Como se ha comentado anteriormente, las dos representaciones explotadas en cuanto
a informacion textual son las distintas bolsas de palabras y los word embeddings.

Validacién cruzada
Los resultados por validacion cruzada sobre el conjunto de entrenamiento se pueden
visualizar en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Intervalos al 95 % realizando validacién cruzada C = 10 y Kernel Lineal en los modelos
basados en BOW y Word2Vec

A la vista de los resultados se observa que el mejor modelo obtenido con validacién

Representaciéon | SVM Regresion Logistica
n-gramas [0.73,0.79] [0.75,0.79]
char-n-gramas | [0.74, 0.78] [0.74,0.80]
word2vec [0.64,0.72] [0.62,0.74]

cruzada se consigue utilizando char-n-gramas y regresion logistica con C = 10.

Bag of Words

Tabla 5.3: Intervalos al 95 % utilizando SVM y Bag of Words como representacion

Kernel BOW C=1 c=10 ¢c=100
Linear n-gramas [0.75,0.79] | [0.75,0.79] | [0.75,0.78]
char-n-gramas | [0.77,0.80] | [0.76,0.79] | [0.74,0.78]
RBF n-gramas [0.64,0.68] | [0.64,0.68] | [0.64,0.68]
char-n-gramas | [0.62,0.67] | [0.62,0.67] | [0.62,0.67]

Tabla 5.4: Intervalos al 95 % utilizando regresién logistica y Bag of Words como representacién

C=1 C=10 C=100 C=1000
n-grams [0.73,0.77] | [0.76,0.80] | [0.76,0.80] | [0.76, 0.80]
char-ngramas | [0.75,0.78] | [0.77,0.81] | [0.77,0.81] | [0.76, 0.80]

Los resultados para la representacion Bag Of Words, con intervalos de confianza del
95 %, se representan en las Tablas 5.3 y 5.4.

A la vista de los resultados, el algoritmo de regresion logistica basado en una extrac-
cién de caracteristicas de n-gramas de caracteres obtiene mejores predicciones disminu-
yendo el error en test. Ademads, este algoritmo tiene un menor coste computacional (O(n)
frente al O(n?) del algoritmo SVM) por lo que en caso de realizar un sistema que ne-
cesitara analizar una gran cantidad de datos resultaria mas interesante implementar la
solucién basada en este algoritmo. Cabe destacar, a la vista de las precisiones obtenidas,
que las diferencias entre ambos clasificadores no son significativas.
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Word2Vec

Tabla 5.5: Intervalos al 95 % utilizando SVM y word embeddings como representacion

Kernel C=1 C=10 C=100
Linear | [0.63, 0.67] | [0.65,0.69] | [0.68, 0.72]
RBF [0.52,0.56] | [0.60, 0.65] | [0.65, 0.69]

Tabla 5.6: Intervalos al 95 % utilizando Regresién logistica y word embeddings como representacion

C=1 C=10 C=100 C=1000
[0.63, 0.67] | [0.66, 0.70] | [0.67,0.71] | [0.67, 0.71]

Los resultados para las representaciones por word embeddings con intervalos de con-
fianza al 95 %, se presentan en las Tablas 5.5 y 5.6.

En este caso las maquinas de vectores soporte con un Kernel lineal y C = 100, obtie-
nen un 70 %, fijando de esta manera la mayor precisién para la representacion basada en
word embeddings. Las soluciones obtenidas por el algoritmo de regresion logistica obtie-
nen soluciones similares con un coste computacional inferior. Se observa que no existen
diferencias significativas entre ambos algoritmos.

Como se puede observar, estos modelos no consiguen alcanzar la precisién que obtie-
nen los modelos basados en bolsa de palabras, por lo que parece que los sistemas basados
en word embeddings no son los mas adecuados para esta tarea. Puede que los algoritmos
SVM o regresion logistica no sean capaces de captar la expresividad que aporta utilizar
este tipo de representaciones y, por tanto, resultaria mas interesante utilizar otro tipo de
algoritmos como las redes neuronales recurrentes propuestas por ejemplo por el equipo
de Takashashi [7].

A la vista de los resultados, se observa que en ambos algoritmos existe una tendencia
a aumentar la precision al incrementar el pardmetro de regularizacion; se observa por
tanto, que un incremento en el pardmetro C permite obtener fronteras de decisién con
una mejor generalizacion.

5.3.2. Imagen

Como se ha comentado en el apartado 5.2.2, las representaciones propuestas para
solucionar la tarea de reconocer el género en imédgenes son tres: un histograma RGB,
el porcentaje de hombres en fotos (% de H) y la aplicacién de VGG para realizar una
representacion basada en descriptores.

Validacion cruzada

Los resultados obtenidos con intervalos de confianza al 95 % utilizando validacion
cruzada sobre el conjunto de entrenamiento se observan en la Tabla 5.7.
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Tabla 5.7: Intervalos al 95 % realizando validacién cruzada en los modelos basados en BOVW y
porcentaje de hombres en fotos

Representaciéon | SVM Regresion Logistica
% de H [0.55, 0.67] [0.56, 0.66]
BOVW [0.62,0.72] [0.58, 0.70]

En este caso, las bolsas de palabras visuales con Kernel RBF y C =1 obtiene los mejores
resultados en el caso realizar una validacion cruzada sobre los datos de entrenamiento.

Histograma RGB

Para esta representacion se han realizado experimentos con distintos algoritmos de
aprendizaje, pero los resultados han sido negativos. En el mejor de los casos se alcanzaba
una precisién del 55 %.

Estos resultados tan bajos se puede deber a la gran variedad de imagenes que existen.
Por lo tanto, una representacion que no tiene en cuenta la geometria de los objetos que
aparecen en la escena (como es esta) no parece ser adecuada para esta tarea.

Porcentaje de hombres en fotos

Tabla 5.8: Intervalos al 95 % utilizando SVM y una representacién basada en el porcentaje de
hombres en fotos

Kernel C=1 C=10 C=100
Linear | [0.59,0.64] | [0.59,0.64] | [0.59,0.64]
RBF [0.61,0.66] | [0.61,0.65] | [0.61,0.65]

Tabla 5.9: Intervalos al 95 % utilizando regresién logistica y una representaciéon basada en el por-
centaje de hombres en fotos

C=1
[0.61, 0.65]

C=10
[0.61,0.65]

C=100
[0.61,0.65]

C=1000
[0.61, 0.65]

Los resultados obtenidos usando el porcentaje de hombres se presentan en las Tablas
5.8y5.9.

A la vista de los resultados podemos observar que las SVM con Kernel RBF y C =1
obtienen la mejor precisién. Cabe destacar que la regresion logistica es capaz de adaptarse
de forma similar y con un menor coste computacional.
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Bag of Visual Words

Tabla 5.10: Intervalos al 95 % utilizando SVM y una representacién basada en descriptores de la
imagen

Kernel C=1 C=10 C=100
Linear | [0.59, 0.63] | [0.57,0.61] | [0.57,0.61]
RBF | [0.65, 0.69] | [0.64, 0.68] | [0.61, 0.65]

Tabla 5.11: Intervalos al 95 % utilizando regresion logistica y una representacién basada en des-
criptores de la imagen

C=1 C=10 C=100 C=1000
[0.61,0.65] | [0.58,0.62] | [0.58,0.62] | [0.58,0.62]

A la vista de los resultados, presentados en las Tablas 5.10 y 5.11, se observa que la
mejor precision se obtiene con las maquinas de vectores soporte con un Kernel RBF y C
=1.

Como se ha comentado anteriormente, el modelo VGG preentrenado sobre Imagenet
es capaz de distinguir entre mil objetos distintos. Esto supone una alta dimensionalidad
que en muchas ocasiones acaba generando ruido y, por tanto, siendo una dificultad en las
etapas de aprendizaje. Una posible forma de solucionar este problema consiste en aplicar
técnicas de reducciéon de dimensionalidad a los datos. En nuestro caso se ha utilizado
PCA.

Principal Component Analysis o PCA por sus siglas en inglés es una técnica de reduc-
cién de dimensionalidad no supervisada cuyo objetivo principal es encontrar una matriz
de proyeccién que minimice el error de reconstruccién.

En la tarea se ha tratado de mejorar la tasa de acierto de los algoritmos al ser entrena-
dos con un conjunto de datos de una dimensionalidad con un tamafio menor al original.
Para realizar el estudio se ha tomado como punto de partida una SVM con Kernel RBF y
C =1y un modelo basado en regresion logistica con C = 1.
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Figura 5.2: Evolucién de la precision al utilizar SVM como modelo y variar la dimensionalidad
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Como se observa en el gréfico de la Figura 5.2, el modelo basado en médquinas de
vectores soporte se comporta mejor cuanto mayor es el niimero de dimensiones, por lo
que aplicar PCA no aporta ningtin beneficio a la hora de disminuir la tasa de error.

0.68

0.66

0.64

Precision

0.62

0.60

D 2 s0 75 100 125 150 175 200
n& de dimensiones

Figura 5.3: Evolucion de la precision en el modelo de regresion logistica al variar la dimensiona-
lidad

En cambio, como se muestra en la Figura 5.3, el modelo basado en regresion logistica
si que se comporta mejor cuanto menor es la dimensionalidad de los datos, logrando
alcanzar una precisién del 68.1 % cuando los datos poseen 20 dimensiones. El intervalo
de confianza al 95 % asociado para dicha precisién es [0.66 , 0.70], que mejora, aunque no
significativamente lo obtenido usando SVM.

5.4 Combinacién de clasificadores

Una vez entrenados los distintos modelos para texto e imagen es necesario combinar-
los para obtener una salida tnica al problema de deteccién del género en Twitter. Para
ello se proponen distintos métodos de combinacién como la votacién mayoritaria y Stac-
king.

Para la construccién de los distintos sistemas de combinacién se han escogido aque-
llos clasificadores que tienen una mayor precisiéon de manera individual. Estos son:

Char-ngrams + regresion logistica con C = 10

Word2Vec + SVM con Kernel Lineal y C = 100

Porcentaje de hombres en fotos + SVM con Kernel RBFy C =1

BOVW + PCA (20 dimensiones) + regresion logistica con C =1

5.4.1. Votacién mayoritaria

El método de votacion mayoritaria consiste en combinar un conjunto de clasificadores
de forma que la clase establecida se determine como la mayoritaria predicha por todos
los clasificadores.

Mientras que los clasificadores de forma individual presentan una precisién en el
rango [0.63 , 0.80] el clasificador que combina la salidas mediante votacién mayoritaria
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es capaz de obtener una precisién del 0.76. El intervalo de confianza al 95 % asociado a
esta precision es de [0.74, 0.77].

Uno de los principales problemas que puede presentar la votacién mayoritaria es
que para que el sistema funcione relativamente bien es necesario que todos los modelos
tengan una precisién aceptable, pero, por lo general, esto no se puede asegurar para todos
los clasificadores. Por tanto, puede resultar interesante realizar una combinacién de los
clasificadores que tenga en cuenta cudles de ellos se comportan de mejor forma a la hora
de predecir el género.

5.4.2. Stacking

El algoritmo de Stacking [10] se trata de un método hibrido [11], es decir, es un al-
goritmo que intenta combinar distintos clasificadores con el fin de construir uno nuevo
mucho més robusto.

El algoritmo se compone de dos fases. Inicialmente se entrena un conjunto de modelos
de aprendizaje que deben ser capaces de distinguir entre las distintas clases del problema.
Una vez entrenados los modelos iniciales se entrena un meta-modelo a partir de las clases
predichas por los mismos. De esta forma, se busca que el meta-modelo sea capaz de
discernir cudndo un determinado modelo se va a comportar mejor para darle mayor
prioridad. Un esquema de la fase de entrenamiento del algoritmo se puede apreciar en la
Figura 5.4

Entrada: Conjunto de datos etiquetados D = {(x1,y1), (x2,42), ..., (xi,y:)}
Salida: Un clasificador compuesto H

Fase 1: Entrenar el primer nivel de clasificadores:
Para todo clasificador h; entrenarlo sobre D
Fase 2: Crear el nuevo conjunto de datos
{(x},yi)} donde x} = { hy(x;),ha(xi), ..., he(x;))
Fase 3: Aprendizaje del meta-clasificador
entrenar /i’ basado en el nuevo conjunto de entrenamiento {(x},;)}
H() = h'(71(x),12(x), .. 14(x))

Figura 5.4: Algoritmo de Stacking

Para nuestra tarea se propone un sistema basado en Stacking que combine las distintas
tecnologias empleadas en ambas modalidades. El esquema propuesto se detalla en la
Figura 5.5.
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Figura 5.5: Esquema en Stacking propuesto para solucionar la tarea multimodal

Al realizar el entrenamiento del sistema se observa que la precisiéon alcanzada por el
nuevo modelo es del 79.5 %, muy similar a la obtenida por el sistema basado en char-
ngramas. Esto se puede deber a que al utilizar los mismos datos para entrenar los mo-
delos que para entrenar el metamodelo se ha producido un sobre-ajuste [11]. Una posi-
ble forma de subsanar este error consiste en utilizar un conjunto de datos distinto para
adaptar el meta-modelo. El nuevo esquema algoritmico para esta nueva solucion seria el
presentado en la Figura 5.6.

Entrada: Conjunto de datos etiquetados D = {(x1,y1), (x2,42), ... , (xi,yi)} , P = {(z1,01),

(ZZIOZ)/ ey (Ziroi)}
Salida: Un clasificador compuesto H

Fase 1: Entrenar el primer nivel de clasificadores:
Para todo clasificador h; entrenarlo sobre D
Fase 2: Crear el nuevo conjunto de datos
{(x},0;)} donde x = { h1(z;),h2(zi), ..., he(2i)}
Fase 3: Aprendizaje del meta-clasificador
entrenar /i’ basado en el nuevo conjunto de entrenamiento {(x},0;)}
H(x) = h'(h1(x),h2(x), ... (X))

Figura 5.6: Algoritmo de Stacking con un nuevo conjunto de datos para adaptar el meta-modelo

Para subsanar el error de sobre-ajuste se ha optado por dividir el conjunto de test en
dos subconjuntos:

e 20 % para adaptar el meta-modelo

e 80 % para realizar la validacién del algoritmo

De esta forma se consigue una precision del 77,5 % con un intervalo de confianza al 95 %
de [0.76, 0.79]. El resumen de los resultados obtenidos se presenta en la Tabla 5.12.
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Tabla 5.12: Precisiones de los modelos

Char-ngramas | Word2Vec | % de Hombres | BOVW | Stacking
79.6 % 69.1% 63.3 % 68.1% | 77.5%

Aunque este nuevo modelo no es capaz de lograr una precisién mayor que el modelo
basado en n-gramas de caracteres, si que consigue mejorar las precisiones del modelo
basado en word embeddings, asi como las de los modelos basados en deteccion de género
en imagenes.



CAPITULO 6
Cosmos Profiling Twitter

El objetivo principal de este capitulo es detallar la implementacién de uno de los
modelos desarrollados en una aplicacion practica en el campo del marketing.

6.1 Contexto

Cosmos Profiling Twitter es una aplicacion desarrollada por Autoritas Consulting
[23] como parte de la suite de herramientas cosmos, con el objetivo de realizar censos
en Twitter y aprovechar la potencia de técnicas de Author profiling y machine learning para
segmentar a los usuarios.

La aplicacién actualmente cuenta con médulos capaces de segmentar a los usuarios
en base al discurso de los mismos. Algunos de estos médulos permiten, a partir de los
tuits del usuario de Twitter:

e Deteccion del sexo del usuario
e Segmentacién en base a la personalidad del usuario
e Segmentacioén del usuario en base a su edad

e Deteccion del lenguaje del usuario

6.2 Objetivos

El objetivo principal consiste en implementar un modelo de deteccion de género en
caras, para de esta manera detectar el género en las fotos de perfil de los usuarios. Para
el desarrollo del proyecto se propusieron los siguientes objetivos:

e La instalacion debe ser sencilla, es decir, un usuario no técnico debe poder instalar
la aplicaciéon

e La aplicacién debe seguir siendo multiplataforma (principalmente Windows y Mac)

e La aplicacién debe seguir siendo local, es decir, no debe necesitar ejecutar tareas en
un servidor Backend externo

37
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6.3 Tecnologia

En primer lugar se utiliza Electron [24], un framework para crear aplicaciénes multi-
plataforma de escritorio utilizando tecnologias web como Javascript, HTML y CSS. Con
el uso de esta tecnologia se disefia la interfaz o capa de vista de la aplicacion.

En segundo lugar, para la capa légica de la aplicacién se utiliza Java. En nuestro ca-
so serd necesario también hacer uso del framework OpenCV, pero gracias a la facilidad
de instalacién y a la gran cantidad de bindings ha sido posible vincularlo con Java sin
modificar la condicién de ser multiplataforma.

Por ultimo, para la capa de datos se utiliza Lucene [25]. Lucene es un indice de do-
cumentos almacenados mediante clave-valor. Mediante estos indices se consigue almace-
nar en memoria los censos de Twitter. Un posible ejemplo del sistema de indices se puede
apreciar en la Figura 6.1 mediante Luke [26].

[ JoN ) Luke - Lucene Index Toolbox, v 1.0.1 (2010-04-01)
Flle Tools Settings Help

# Overview | [3 Documents | 2] Search | [Z] Flles | <= Plugins

Index name: /Users/marcosesteve/Desktop/ TFG_SOCIALCENSUS / AN / cons us Re—open
Number of fiekls: 12
Number of documents: 582 [=] Commit
Number of terms: 8037 x| Close

Has deletions? / Optimized?: No [ Yes
Last modified: Mon Apr 15 17:10:36 CEST 2019
Index versign: 16a10c0e )
Index Tormat: =9 fLucens 2.5
Inclex functiorality: lock—less, single norms, akhared doc atore, checkesun, del count, omitT, user data, diagneatica
Terminfos index divisor: NfA
Directory implementation: org-apache Jucene.stone MOPDIreclory
Cumently opened commit point: segme—ts_e 1 (Mon Agr 15 17:10:36 CEST 2013
Curent commit user data: —

Select fiekls from the list below, and press button ® view top terms In these fiekls. No selection means all fiekls.

Avallable fiekis and term counts per fieki: Top ranking wrms. {Right—click for more optionsk
Name ~  Term count X Decoder No Rank ~ Fiekd Text
b 2.717 33,81 % string Wt | | Show top terms > 1| 364 |@gs red 3
followers 480 597X string utfg Number of fop terms: 2 364 |tags foliower)_Ofestivalmil
friends 510 635%|  string utfg P 13| 296 | 0
fullname BED 10,7 % string utfé 50 3 4 262 tags blang) Oca
lists B4 1,05 % string utfR 5 255 |tags gender()_Ocorporative
lecation 1.293 1609 % String UtfB | 1t use Shift-Click to & 255 |tags tiangl)_0
pheto 350 4,47 % string utfg | select ranges, or 7 255 |url https
Arofilelang 5/ 006X  stingus Ll b seect 8 219wl W Instagram.com
searchuser 582 7.24% string utf | unselect allL 9 217 tags plangd_0
=g &8 0,85 X string utfé 10 217  profiklang
url 497 618X string utfg 11 217 phowm
user 562 7,24 %|  string uifig | Tokens marked inred 12| 206 |be de
e T 13| 203 mas tlangh_Oca
migmaiched decoder. 14 185 |profiklang [+
15 185 |tags plangd_Oes
Select a field and set its value decoder: aring utfé - | et 16 175 |tags gender)_Omalke

|8

inclex name: /Users/mar—ALCENSUS; SIS census

Figura 6.1: Ejemplo de indice en Luke

6.4 Desarrollo

Para el desarrollo del algoritmo detector de género mediante fotografias se ha imple-
mentado una clase GenderByPhotoPredictor. java.

En primer lugar se ha implementado el constructor de la clase.

public GenderByPhotoPredictor ()

Este constructor permite realizar la carga de la biblioteca OpenCV asi como la instan-
ciacion de las variables que hacen referencia al modelo de deteccién de caras basado en
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HaarCascade y comentado en el Apartado 2.2.2, asi como el modelo basado en redes
neuronales para la deteccién del sexo al proporcionar una fotografia de una cara.

Seguidamente, se ha implementado una funcién Predict.

public String Predict(String photoURL)

Esta funcién se encarga de, dada la direccién URL de una fotografia, devolver un String
formado por la prediccién, la confianza y el nombre del fichero con la cara detectada
almacenado en memoria. Para ello la funcién debe realizar distintos pasos. En primer
lugar se debe obtener la imagen asociada a la direcciéon URL y transformarla a un formato
tratable por OpenCV. Seguidamente se pasa a un médulo HaarCascade que, en caso de
detectar una cara, esta es recortada y transmitida al médulo basado en redes neuronales
Caffe para detectar el género. Un esquema del funcionamiento de la funcién Predict se
puede apreciar en la Figura 6.2.

PhotoURL
—> ImagelO

Bufferedimage Mat
bufferedimageToMat

¥

HaarCascade

¥

Caffe Model

Fin: Mo sexo

Fin: Hombre

Figura 6.2: Flujo de ejecucion de la funcién Predict

Ademas, se ha dejado el proyecto preparado para futuras tareas de visualizacién,
ya que todas las imdgenes que contienen un usuario etiquetado como hombre o mujer
son guardadas en disco con su etiqueta y la prediccién, asi como la regién de la cara
analizada.

6.5 Pruebas

Para probar el sistema se ha escogido un censo proporcionado por la empresa. En este
caso se trata de un censo formado por 582 usuarios. En algunos casos no se ha podido
obtener la imagen de perfil asociada al usuario, debido a que esta no estaba disponible,
por lo que al final se han conseguido recuperar 314 imagenes distintas. Algunas de las
imagenes se pueden apreciar en la Figura 6.3.
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MuSica eN
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Figura 6.3: Ejemplos de imédgenes de perfil de Twitter en el censo empleado

Cabe destacar que las imdgenes asociadas a los perfiles de usuarios tienen una gran
cantidad de temaéticas, por lo que la complejidad de escenas es muy alta. Ademas, no to-
dos los usuarios tienen fotos de sus caras, por lo que no todos ellos podran ser perfilados
mediante su foto de perfil.

6.5.1. Resultados positivos

En nuestro censo se ha observado que el sistema ha sido capaz de detectar con exac-
titud un gran ntimero de casos, muchos de ellos con una complejidad de escena elevada.
A continuacién se comentan algunos de estos resultados.

Figura 6.4: Casos de acierto en el sistema de deteccién de género en caras

Tal y como se muestra en la Figura 6.4, el sistema formado por HaarCascade y redes
neuronales es capaz de detectar correctamente el género en una gran variedad de ima-
genes, aunque el rostro no se muestre completamente. Ademads el sistema ha sido capaz
de distinguir el género en escenas muy complicadas como son las mostradas en la Figu-
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ra 6.5. En estos casos se observa que el sistema de detecciéon de caras HaarCascade ha
fallado, pero la red neuronal ha sido capaz de trabajar con informacién imprecisa.

Figura 6.5: Casos de acierto con fallos en el sistema HaarCascade

6.5.2. Resultados negativos

Aligual que el sistema es capaz de detectar las caras, existen muchos casos en los cua-
les el sistema de reconocimiento de formas no es capaz de acertar el género del usuario.
En este ambito distinguimos dos errores. Por una parte un fallo en el sistema de detecciéon
de caras, lo que induce a que la red neuronal trabaje con informacién errénea. Por otra
parte, un fallo en la red neuronal provocando que la imagen se etiquete mal.

Error en HaarCascade

En este caso, el error se debe a que el sistema de deteccién de caras HaarCascade
detecta una cara donde no hay y, por tanto, la informacién que le pasa al modelo basado
en redes neuronales es errénea y no se corresponde con una cara. Algunos ejemplos se
pueden apreciar en la Figura 6.6.
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Figura 6.6: Error en la deteccién de caras

Error en la red neuronal

En este dltimo caso, el sistema de deteccién de caras si que trabaja adecuadamente
pero el sistema de redes neuronales no es capaz de acertar el género de la foto. En la
Figura 6.7 se pueden apreciar algunos de estos errores.

Figura 6.7: Error en la deteccién del género con la red neuronal
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6.6 Ejemplo de visualizacién

Entre los multiples modos de los que dispone la aplicacién desarrollada por Autoritas
a continuacién se muestran dos capturas donde la funcionalidad implementada ayuda a
realizar la segmentacién de los usuarios.

@ CosmosProfilingTW festivalmil

@marianjambo

TereSeta

= 46@ 515@ 0 7 5 1
@trsadmp
Joan Badia T.
]
* Un més aLa Crida 725@ 1641@ 0 7 5 1
=
@TerradoBadia
Mira!! mira qué? Un entre tants, en un peble. Es el meu lloc i és el
lloc on els meus treballen, lluiten, esperen i 24@ 152@ 5 7 5 4

blasmen,fan els seus fills, descabdellen,

@mira_miraque cabdellen........

Estuardo Torres

l'? 30@ 754@ 0 blang ,follower festivalmil,gender
corporative,genderbyphoto male,plang
@Estuard91045003 es,red,tlang
Juan Bugeda
16@ 182@ 4] 7 5 1
]
@BugedaJuan
Gerardo
En mi mente habitan vivos y muertos, palabras 1180 1410 6 B 5 1

sin decir, ideas por concretar.

B

@Mutamorfosis

Figura 6.8: Etiquetas asignadas al usuario Estuardo Torres

En la Figura 6.8 se puede observar que el usuario Estuardo Torres ha sido etiquetado
como un hombre gracias al uso del algoritmo de deteccion de caras en fotos. Esto se
puede confirmar si observamos la foto de perfil que tiene asociada el usuario.

La potencia que aporta esta aplicacion es la capacidad de realizar segmentaciones a
una poblacién analizando las caracteristicas como conjunto. Esto se puede observar en la
Figura 6.9, donde se observa la distribucién de etiquetas asociada al género de los usua-
rios. En particular, se observa que de los 582 usuarios analizados el 11.32 % de los usua-
rios analizados por la foto han sido etiquetados como hombres, el 6.53 % como mujeres
y el 35.74 % no ha podido ser etiquetado por el género de su foto. Es interesante destacar
que la suma no es igual al 100 %. Esto se debe a que una gran cantidad de usuarios no
disponen de fotos de perfil o éstas son erréneas.
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@ CosmosProfili

()

Y BUSQUEDA AVANZADA

582
USUARIOS
CENSO  PROCESAR  ANALUZAR  IMPORTAR/EXPORTAR B - 2~
Etiqueta v Ocurrencias % % Error
genderf

genderbyphoto none 208 3574 389
genderbyphoto male 66 11,34 2,58
genderbyphoto female 38 6,53 2,01
gender male 175 30,07 373
gender female 152 26,12 3,57
255 43,81 4,03

gender corporative

Showing 1 to 6 of 6 rows

Figura 6.9: Andlisis de las etiquetas utilizadas en el censo empleado



CAPITULO 7

Conclusiones

La gran cantidad de informacién textual y grafica que existe en redes sociales, junto
con la posibilidad de ser analizada con el fin de extraer conocimiento, ha marcado un
punto de inflexién en campos como el marketing o la seguridad.

Con esta motivacion surge el objetivo principal de nuestro trabajo: construir un sis-
tema capaz de determinar el género de los usuarios a partir del contenido que publican
en Twitter. Para ello se propuso elaborar sistemas capaces de realizar la deteccién so-
bre las imagenes y el texto y, una vez elaborados, intentar combinarlos para obtener una
prediccién combinada.

Para construir el sistema textual se han abordado distintas técnicas como el uso de
n-gramas, los cuales han demostrado obtener los mejores resultados para la tarea, asi
como el uso de word embeddings que pese a no haber sido explicado durante la carrera
ha resultado especialmente interesante debido a la gran potencia que estan logrando en
numerosas tareas en el campo de la lingtiistica computacional.

En cuanto al sistema basado en imégenes se ha propuesto principalmente el uso de
dos tecnologias, no explicadas durante la realizacién del grado, y basadas en el uso de
técnicas novedosas en el campo del aprendizaje profundo. Por una parte, se ha propues-
to un sistema basado en el uso del algoritmo HaarCascade y redes neuronales profundas
para la deteccion del género en caras. Por otra parte, se ha propuesto un sistema que uti-
liza tecnologfa de vanguardia (VGG) para extraer etiquetas descriptivas en las imagenes.

Una vez elaborados los reconocedores basados en imagen y texto se ha tratado de
combinar las salidas de ambos subsistemas con el fin de obtener una salida comtn. Para
ello se ha propuesto dos tipos distintos de combinacién (votacién mayoritaria y Stacking).
Esta tarea ha sido especialmente ardua y, aunque se ha conseguido mejorar la precision
de algunos clasificadores, no ha sido posible mejorar la precisién global del sistema.

Por ultimo, se ha implementado un reconocedor de género en caras en la aplicacién
SocialCensus desarrollada por la empresa Autoritas Consulting. Esta tarea ha sido es-
pecialmente interesante, ya que ha permitido implementar un sistema aparentemente
pensado para un trabajo académico en una solucién préctica con el fin de resolver un
problema real, como es el de segmentar a los usuarios en Twitter a partir del contenido
que comparten.

Ademés, a nivel profesional este trabajo ha supuesto un reto debido a la necesidad
de profundizar en un gran namero de tecnologias no comentadas en el grado, como es
el caso del algoritmo HaarCascade, la arquitectura VGG o los word embeddings, asi como
aspectos aparentemente tedricos, como es la construccién de un sistema completo de
reconocimiento de formas. También ha permitido profundizar en el uso de Python, asi
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como de algunas bibliotecas en el campo del machine learning utilizadas por empresas
como Google, Intel o Twitter.



CAPITULO 8
Relaciédn con los estudios cursados

La rama de computacién ha permitido cursar distintas asignaturas que han tenido un
impacto directo sobre este trabajo.

En primer lugar, asignaturas como sistemas de almacenamiento y recuperacién de la
informacién (SAR) han permitido profundizar en el uso de Python para el tratamiento
de texto asi como para su representacion.

Por otra parte, asignaturas como percepciéon (PER) o aprendizaje automético (APR)
han sentado las bases tedricas y practicas sobre el desarrollo de sistemas de reconoci-
miento de formas y la aplicacién de distintos algoritmos como las maquinas de vectores
soporte o las redes neuronales.

Han sido necesarios conocimientos bésicos de programaciéon y estructuras de da-
tos para desarrollar los programas. Asignaturas como estructuras de datos y algoritmos
(EDA) han sido de gran ayuda en la representaciéon y procesado de la informacién.

Por dltimo, ha sido necesario conocimientos proporcionados por la asignatura de es-
tadistica y probabilidad para comprender los aspectos que subyacen por debajo de la
mayoria de las técnicas de aprendizaje automatico.

Cabe destacar que durante el desarrollo de este proyecto se han desarrollado nume-

rosas competencias transversales como “aprendizaje permanente”, “disefio y proyecto” ,
“planificacion y gestién del tiempo” o “comunicacién efectiva” entre otras.
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APENDICE A
Instalacién de OpenCV

Se ha realizado una instalacién de OpenCV para JAVA siguiendo el tutorial propor-
cionado en [27].

A.1 Instalaciéon para MacOS

Para realizar la instalacion en MacOS es necesario tener instalado HomeBrew ' y la
linea de 6rdenes de XCode.

Una vez se satisfacen los requisitos, es necesario instalar Apache Ant mediante Brew;
para ello se debe ejecutar la siguiente linea de cédigo.

$ brew install ant

Una vez instalado ANT se modificara el fichero OpenCV utilizando la siguiente orden:

$ brew edit opencv

y se modificaré la siguiente linea:

—DBUILD_opencv_java=OFF

por la siguiente:

—DBUILD_opencv_java=ON

Una vez guardado el fichero se ejecutard la siguiente orden que instalard OPENCV y
montard las bibliotecas necesarias para poder ejecutarlo desde JAVA

$ brew install —build—from—source opencv

Si todo se ha ejecutado correctamente, en la carpeta
\usr\local\Cellar\opencv\3.x.x\share\OpenCV\java\ se dispone de los ficheros ne-
cesarios para utilizar OpenCV desde JAVA.

A.2 Instalacién para Windows

Para realizar la instalaciéon en Windows, en primer lugar es necesario descargar un
ejecutable mediante la https://opencv.org/releases/. Tras realizar la instalacién del
ejecutable serdn necesarios dos ficheros:

Ihttps://brew.sh/index_es
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Instalacién de OpenCV

e El fichero opencv—3xx. jar localizado en la carpeta \opencv\build\java

e El fichero opencv_java3xx.dll localizado en la carpeta \opencv\build\java\x86
o \opencv\build\java\x64 dependiendo de la arquitectura del sistema
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