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Resumen

Debido a las caracteristicas propias del lenguaje
tipo SMS utilizado en las comunicaciones por
medio de Internet y de los teléfonos moviles, no se
puede realizar una tokenizaciéon o separacion de
palabras estdndar a la hora de dividir en palabras
una oracion o frase. La cantidad de elementos no
alfanuméricos que se pueden insertar en una
palabra, los errores tipograficos y el hecho de no
utilizar espacios entre palabras son las principales
causas de este problema.

En este articulo presentamos un nuevo sistema
de separacion de palabras para el analisis del
lenguaje natural en espafiol en redes sociales y otras
comunicaciones electronicas. El sistema esta
integrado en una herramientas para la deteccion de
edad en redes sociales enmarcada en el proyecto de
investigacion y desarrollo WENDY, y se evalua
cuantitativamente tanto de manera directa, como
indirectamente en el marco de dicha aplicacion, con
resultados positivos en ambos casos.
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Abstract

The usage of specific language codes and chat
and SMS-like messages is a major trend in
electronic communications. This fact makes Natrual
Language Processing quite hard, even at the
simplest step fo text message tokenization, due to
the widespread usage of non-alphanumeric symbols,
frequent typos and non-standard word separators.

In this work we present a new approach for text
message tokenization, specific for the Spanish
language as used in Social Networks and in
electronic communications. Our system has been
integrated in a more general application for age-
detection in Social Networks developed in the
research and development project WENDY, and it
has been quantitatively evaluated both in a direct
fashion, and indirectly by its impact on the genearl
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age-detection application, showing very promising
results.
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1 Introduccion

A la hora de crear aplicaciones informaticas que
traten con los nuevo sistemas de comunicacion
como la mensajeria instantanea, chats, foros y redes
sociales, es imprescindible abordar la problematica
de las caracteristicas propias del uso del idioma en
estos entornos. El uso del idioma en estos d&mbitos
ha dado lugar a una suerte de dialecto escrito, que
con frecuencia se llama lenguaje SMS o lenguaje
tipo chat (Forsyth, 2007). Algunas de las
caracteristicas de dicho lenguaje no dependen del
idioma del que derivan (por ejemplo espafiol vs.
inglés), como el uso de emoticonos, determinadas
pautas como la repeticion de vocales o la
eliminacion completa de las mismas, o el uso
abusivo de mayusculas o su ausencia total. Otras
caracteristicas si que dependen del idioma,
proviniendo de siglas de expresiones populares (por
ejemplo “LoL” - “Laughing out Loud” en inglés, o
“a.p.s.” - “amigos para siempre” en espaiiol), o de
abreviaciones fonéticas (por ejemplo “cya” - “see
you” en inglés, o “xq” - “porque” en espaiol).

Estas caracteristicas pueden dificultar la lectura a
algunos usuarios, y desde luego siempre a cualquier
sistema de andlisis automadtico del lenguaje. Por
ejemplo, una frase como “felicidadees!! k t lo pases
muy  bien!!  =)Feecliiciidaaadecess  !! (
:Felicidadesss!!pasatelo genialll
:DFeliicCiidaDesS! :D Q tte LoO paseS bN! ;)
(heart)” puede resultar muy complicada tanto para
su lectura por parte de un usuario, como para el
analisis por parte de un sistema usualmente
preparado para el lenguaje normalizado del que
deriva, el espafiol estandar. Incluso la simple
fragmentacion de la frase anterior en constituyentes
basicos como las palabras que la componen,
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proceso denominado usualmente tokenizacion', se
convierte en un proceso no trivial y cuyos errores
pueden llevar a importantes pérdidas de efectividad
de cualquier sistema de analisis del lenguaje natural.

Asimismo, el uso de simbolos de puntuacion y
caracteres no alfanuméricos para simbolos y dibujos
obliga a que el tokenizador también respete dichas
estructuras para su clasificacion y su traduccion al
lenguaje normalizado si esta fuese necesaria. Los
sistemas de tokenizacion estandar utilizan estos
simbolos como limites de palabra, por lo que son
eliminados o separados del resto de simbolos
(dependiendo de las opciones del tokenizador),
perdiéndose por tanto la informacion que acarrean.

La tokenizacibn de textos electronicos
provenientes de comunicaciones informales en
Internet (chats, mensajes cortos, comentarios en
foros, etc.) es un tema que ha despertado bastante
interés en la comunidad del Procesamiento del
Lenguaje Natural, pero los estudios que se han
realizado hasta el momento son fundamentalmente
para el idioma inglés — por ejemplo (Forsyth, 2007),
ya que éste es el mas utilizado por los usuarios de la
red. No existe ningun estudio comparativo para
lenguas romances, aunque existen trabajos para
japonés, chino y turco (Ptaszynski, 2010) (Yin,
2009) (Pendar, 2007).

En este trabajo presentamos un nuevo sistema
para la tokenizacion del espafiol en el contexto del
lenguaje informal escrito en redes sociales, chats,
SMS y mensajeria instantanea, orientado a mejorar
el reconocimiento de los constituyentes de Ia
oracidon. Se trata de un sistema que trabaja en dos
fases, extrayendo primero los candidatos a
constituyentes por medio de una tokenizacion
simple, para luego analizarlos y descomponerlos
sucesivamente de acuerdo con una serie de patrones
de uso del lenguaje tipo SMS y con la ayuda de
recursos lingiiisticos. El sistema se dirige
exclusivamente hacia el idioma espafiol, y no se ha
evaluado su posible validez sobre otros idiomas.

Este tokenizador forma parte de un sistema
general orientado a la deteccion de la edad de los
usuarios de redes sociales de acuerdo con patrones
de biometria del comportamiento, enmarcado en en
el proyecto de investigacion de proteccion al menor
WENDY (WEDb-access coNfidence for chilDren and
Young?). Este marco ha permitido evaluar el método
de tokenizacion tanto de manera directa (en funcion
de sus resultados explicitos), como de manera
indirecta (en funcion de como afecta a la efectividad

1 La expresion “tokenizacion” se utiliza con frecuencia
en los articulos cientificos en espafiol dedicados al
analisis del lenguaje natural.

2 http://wendy.optenet.com.

del sistema de deteccion de edad). En ambos casos
se han obtenido resultados positivos.

El resto de este articulo estd organizado de la
siguiente manera. En primer lugar presentamos el
marco general de trabajo, que es el proyecto
WENDY, y que permite definir los requisitos
particulares del procesamiento de texto en el
entorno de las redes sociales. A continuacion
describimos el sistema de  tokenizacion
desarrollado, y seguidamente el entorno de
evaluacion y los resultados obtenidos. Finalizamos
el articulo con las conclusiones obtenidas y las
propuestas de trabajo futuro.

2 Marco general: el proyecto WENDY

La investigacion propuesta en este trabajo se
engloba dentro del proyecto de investigacion
WENDY, que plantea el desarrollo de un sistema de
clasificacion para detectar la edad de usuarios de
redes sociales en castellano relativamente similar al
presentado en (Tam, 2009). Los rangos propuestos
en el sistema son menores de catorce afios (-14)
mayores de catorce anos pero menores de edad
(+14) y mayores de edad (+18). Estos rangos estan
motivados por la existencia de dos comportamientos
significativos a detectar en el marco de la
proteccion del menor en redes sociales:

* Los menores de 14 afios no pueden estar dados
de alta en una red social sin consentimiento
paterno de acuerdo con la legislacion espafiola,
y con mucha frecuencia mienten con respecto a
su edad. Por ejemplo, un estudio reciente revela
que se puede estimar en unos 5,6 millones el
numero de menores de 13 afios dados de alta en
Facebook® en EE.UU.

* Los mayores de 18 afios que simulan ser
menores de edad pueden estarlo haciendo para
establecer  contacto con  menores, Yy
potencialmente convertirlos en victimas de
acoso sexual (“grooming”). Es frecuente
encontrarse con casos de este tipo en los medios
de comunicacion®.

El sistema desarrollado en WENDY se basa en el
analisis del comportamiento de los usuarios dentro
de la popular red social Tuenti®. En esta red social,
los usuarios pueden describir sus gustos (cine,
libros, etc.), escribir mensajes de estado,
comentarios a los mensajes de sus contactos,

3 http://www.europapress.es/portaltic/socialmedia/notic
ia-hay-mas-millones-ninos-facebook-si-no-quieren-
20120920112441.html.

4 http://www.antena3.com/noticias/sociedad/detenido-
entrenador-futbol-infantil-acosar-menores-
internet_2012102000066.html.

5 http://www.tuenti.com.
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mantener conversaciones por chat y subir o ver
fotografias y videos. El prototipo desarrollado en
WENDY analiza todos los elementos textuales y las
fotografias con el fin de determinar la edad del
usuario, y avisa al administrador de la red social
cuando  identifica a un usuario cuyo
comportamiento no se corresponde con el habitual
de su franja de edad, o simplemente cuando induce
que es menor de 14 afios o0 mayor de 18 y no refleja
su edad en su perfil.

El sistema integra una serie de modulos
especializados por cada tipo de informacion: gustos
del perfil, comentarios, fotografias, etc. En este
articulo nos centramos especificamente en dos de
los elementos textuales, que son el perfil y los
comentarios (sus actualizaciones de estado y las
respuestas a otros comentarios).

Para el analisis de estos tipos de informacion, se
ha disefiado un sistema basado en aprendizaje que
analiza los elementos textuales y entrena una serie
de clasificadores orientados a las franjas de edad
descritas  anteriormente. Para ello se ha
confeccionado una coleccion de datos obtenidos de
perfiles reales de Tuenti compuesta por mas de
120.000 perfiles distribuidos de la siguiente manera:
Menores de 14 afios: 372; de 14 a 17 afios: 11.530;
mas de 18 afios: 7.432; sin informacion sobre la
edad: 100.670. Se puede observar que la clase de
los menores de 14 afios estd escasamente
representada, lo que dificulta enormemente el
entrenamiento de clasificadores efectivos.

Una de las hipdtesis de trabajo fundamentales en
el proyecto es que el uso del lenguaje tipo SMS
puede ser un elemento discriminador en la
clasificacion por edades. Por ello, se han
desarrollado una serie de sistemas orientados al
procesamiento de este tipo de lenguaje, que hacen
uso del tokenizador descrito en este articulo. A
continuacion describimos los clasificadores de texto
utilizados, asi como una seriec de sistemas de
analisis y normalizacion del lenguaje tipo chat
empleados sobre los textos obtenidos en dicha red
social.

2.1 Clasificador textual

El clasificador de los textos por edades es un
clasificador de texto tradicional — véase (Sebastiani,
2002), en el que los textos:

* Se separan en unidades lingiiisticas o términos
utilizando el tokenizador que describimos mas
adelante.

e Los términos obtenidos se traducen y
normalizan usando el traductor de lenguaje
SMS y el sistema Deflogger descritos en las
proximas secciones.

* Se representa cada texto por medio de vectores
de pesos de términos en base al modelo del
espacio vectorial con pesos de tipo TF.IDF.

* Se seleccionan aquellos términos mas
predictivos de acuerdo con el criterio de que su
Ganancia de Informacion respecto a las clases
constituidas por las franjas de edad sea mayor
que cero.

* Se aplica el algoritmo de aprendizaje Bayes
Ingenuo, que predice la probabilidad de
pertenencia de un texto a una determinada
franja de edad en funcion de las probabilidades
condicionadas de pertenen-cia de cada término
a dichas franjas.

Se ha utilizado la implementacion de Bayes
Ingenuo (Naive Bayes) incluida en el paquete de
aprendizaje WEKA® (Hall et al. 2009), con sus
opciones por defecto.

2.2 Traductor de lenguaje SMS

Se ha desarrollado un sistema de traduccion de
los elementos textuales utilizando una serie de
recursos lingiiisticos preexistentes, a saber: un
diccionario de lenguaje tipo SMS para el
castellano’, y un diccionario del idioma castellano®
(Padro et al., 2010).

El sistema traductor funciona de la siguiente
manera:

1. Dada una palabra objetivo (posiblemente una
expresion en SMS), se busca la misma en el
diccionario de castellano.

2. Si la palabra aparece en el diccionario, se
finaliza el proceso. Si la palabra no aparece en
el diccionario, entonces se busca en el
diccionario de lenguaje SMS.

3. Si la palabra aparece en el diccionario SMS, se
selecciona el significado (o traduccidon) mas
frecuente o popular. Si la palabra no aparece en
el diccionario SMS, se deja como esta.

Es preciso resaltar que el diccionario SMS no
solo incluye expresiones coloquiales como “xq”
(por “porque”), sino que también contiene una
cantidad significativa de emoticonos (por ejemplo
“-)?, etc.). De ahi que se precise que la
tokenizacion sea capaz de mantener y reconocer
estos simbolos.

El proceso de traduccion se aplica a los textos
antes de entrenar un clasificador sobre los mismos.

6 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

http://www.diccionariosms.com/contenidos/.

8 El incluido en el sistema de analisis linglistico
Freeling: http://nlp.1si.upc.edu/freeling/.

N
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2.3 Analizador tipo Deflogger

La informalidad del lenguaje escrito en foros y
redes sociales ha motivado el desarrollo de
analizadores especificos capaces de hacer frente a
fenomenos como los siguientes:

* Contaminaciéon con abreviaturas tipicas del
lenguaje SMS (por ejemplo “tkm” por “te
quiero mucho”, “bss” por “besos”, “dsp” por
“después”,etc.).

* Alternancia de mayusculas y minusculas (por
ejemplo “AlGuNa LeTrA dE uNa CaNcloN”).

* Repeticion de letras  (por  ejemplo
“hoooolllaaaaaa!!!!”).

*  Omision de la letra “u” en la las silabas “que” o
“qui”, o bien, reemplazo por “k” (por ejemplo
“qiero”, “kiero”).

* Reemplazo de la silaba “ca” o de la letra “c”
por la letra “k” (reemplazo fonético, por
ejemplo “kompre kfe”).

» Faltas ortograficas intencionales como “soi”,

(13 199 ey (Y3}

voi”, “1” en lugar de “y”, etc.

Estos fendmenos y otros se encuentran
reconocidos y analizados en la herramienta
Deflogger’, que es un sistema desarrollado para
normalizar el lenguaje utilizado en la red social
Fotolog'’ y aproximarlo al castellano normal, y que
hemos integrado en nuestro sistema. Hemos
aplicado el sistema Deflogger a los textos
disponibles después de su traduccion con el
traductor de lenguaje tipo SMS, y antes de entrenar
el clasificador.

3 Descripcion del tokenizador

El sistema de separacion de términos debe partir
de un texto en lenguaje natural (un comentario de
texto, un gusto musical, una lista de peliculas, etc.)
y devolver un conjunto de tokens o unidades
textuales basicas compuesto por cadenas de
caracteres.

El sistema WENDY ha sido implementado en el
lenguaje Java, y se ha desarrollado aprovechando el
paquete de aprendizaje automatico WEKA, que
ademas del algoritmo de aprendizaje, incluye
también métodos de seleccion de atributos por
Ganancia de Informacion, e incluso un tokenizador
simple que separa los textos en palabras de acuerdo
a una serie de caracteres configurables por el
usuario: espacios, tabuladores, saltos de linea,
simbolos de puntuacion, etc.

El separador de palabras desarrollado en
WENDY parte de la implementacion de este
tokenizador basico, y aplica dos fases de

9 http://code.google.com/p/deflog/.
10 http://www.fotolog.com.

separacion. La primera fase consiste en separar la

frase inicialmente por medio de espacios en blanco.

Cada parte de frase separada por espacios ofrece

tres posibilidades:

* Que sea una palabra propiamente
(secuencia de caracteres alfanuméricos).

* Que sea una estructura de signos de puntuacion
y caracteres no alfanuméricos (posiblemente un
emoticono).

*  Que sea una mezcla de ambas.

dicha

En los dos primeros casos, se considera que las
secuencias de caracteres son ya palabras de por si.
Esto implica que las secuencias de caracteres no
alfanuméricos, que en particular incluyen a los
simbolos de puntuacion aislados, se consideran
tokens relevantes.

En el tercer caso, se procede a una segunda
tokenizacion de la sub-frase, reconociendo como
tokens todas las sub-secuencias de caracteres del
mismo tipo — alfanuméricos vs. no alfanuméricos.
Por ejemplo, dada la secuencia “Hola:-)ketal”, ésta
se separaria en esta segunda fase en los tokens
siguientes: “Hola”, “:-)”, y “ketal”.

Adicionalmente, se ha tenido en cuenta el sistema
de emoticonos propio del chat de Tuenti, en el que
las letras en mayusculas entre paréntesis se repre-
sentan automaticamente con un simbolo. Por
ejemplo, “(L)” se representa graficamente como un
corazon, o “(M)” como una nota musical.

En un ejemplo real, si aplicamos el proceso
completo a la frase siguiente:

"Felicidades LauraHey, felicidades!
Mfelicidiadeees,; DFelicidades!Un beso!
FELIZIDADESS LAURIIIIIIIIIIT
(LL)felicidadeeeeeees! :D jajaja mira mi

Se obtiene como salida un vector cuyos
componentes se muestran en la tabla 1:

Felicidades LauraHey k

felicidades ! M

felicidiadeees |; DFelicidades

! Un beso

! FELIZIDADESS | LAURIIIIIIIIIIIIT
(LL) felicidadeeeeeees | !

:D Jajaja mira

mi tablonme meo
Jjajajajajjajate | quiero ¢,

Tabla 1: Vector de salida de ejemplo usando el nuevo
sistema de separacion.
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Como se puede observar, la tokenizacion no es
perfecta. Por ejemplo, en la expresion
“felicidiadeees;DFelicidades” no se reconoce
individualmente como emoticono “;D”, debido a
que la letra “D” se considera anexa a la siguiente
palabra. Igualmente, no se separan las palabras
secuencia alfanumérica.

La implementacion del tokenizador ha sido
realizada en Java, partiendo del tokenizador
previamente existente NgramTokenizer'! ya
existente en el paquete de aprendizaje WEKA. Este
sistema de separacion genera secuencias de tokens
de las longitudes deseadas (ngramas de tokens), y
acepta los siguientes parametros:

* Secuencia de separadores, que es una cadena
que incluye los elementos que se usan como
separadores entre tokens. La cadena de
separadores por defecto es: “ \r\n\t.,;:"'()?!”.

* Numero minimo de tokens en secuencia, por
defecto 1.

* Numero maximo de tokens en secuencia, por
defecto 3.

Los ultimos dos pardmetros determinan el
tamafio N de los ngramas. Este tokenizador se
utiliza de manera integrada dentro del filtro
StringToWordVector' incluido en el paquete
WEKA, que acepta un tokenizador o separador
como parametro entre otros, y que transforma una
coleccion de ecjemplares textuales en una
representacion de bolsa de palabras o de vectores de
pesos de términos segun el Modelo del Espacio
Vectorial (Sebastiani, 2002).

Dado que el nuevo separador desarrollado, que
hemos llamado SMSTokenizer, desciende de la
clase Tokenizer del paquete WEKA, puede ser
usado como cualquier otro separador dentro de este
paquete de aprendizaje.

4 Evaluacion del tokenizador

Para evaluar la utilidad de este nuevo método de
separacion, nos hemos planteado dos preguntas
importantes:

* /Se identifican mejor los tokens del lenguaje?
* ;El nuevo tokenizador mejora los resultados de
clasificadores en textos SMS?

La primera pregunta se corresponde con una
evaluacion directa o de tipo caja de cristal, donde se
analizan los resultados concretos del proceso de

11 http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/core/tokeni
zers/NGramTokenizer.html.

12 http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/filters/unsu
pervised/attribute/StringToWord Vector.html.

tokenizado. La segunda pregunta se corresponde
con una evaluacion indirecta o de tipo caja negra, y
es también la mas importante por cuanto el objetivo
del sistema global de WENDY es reconocer con la
maxima eficacia posible la edad de los usuarios en
funcioén de sus interacciones textuales.

En ambos casos se ha partido del conjunto de
frases de comentarios descargados de Tuenti con
edades identificadas en sus perfiles, obteniéndose
un total de 84.956 frases. Los textos tienen un alto
contenido de lenguaje SMS. En dichos textos, han
sido traducidas las marcas de lenguaje HTML que
contenian y se han sustituido las marcas propias de
la red social por medio de identificadores de las
mismas (e.g: hiperenlaces, frases automaticas del
sistema). La distribucion de comentarios por rango
de edad se muestra en la Tabla 2.

Clase | Numero Porcentaje
-14 1.810 2,13%
+14 59.778 70,36%
+18 23.368 27,51%

Total 84.956 100,00%

Tabla 2: Distribucion de comentarios por clase.

Como se puede observar, y en linea con las
estadisticas generales de la coleccion de datos
descritas en la Seccion 2, la clase mas sensible (los
menores de 14 afios, denotada por “-14”) es la
menos representada, y la siguiente clase mas
sensible (los mayores de 18 afios, denotados por
“+18”) es bastante minoritaria. Dada esta distribu-
cion de clases, podemos afirmar que la deteccion de
la edad vinculada con estos comentarios es un
problema bastante dificil, ya que los algoritmos de
aprendizaje tienden a intentar optimizar la eficacia
global y no la eficacia sobre determinadas clases.
Por ejemplo, en este caso un sistema trivial que
clasificase todo comentario como perteneciente a un
menor entre 14 y 17 afios (clase denotada por
“+14”), tendria ya una eficacia del 70%.

Como sistema de tokenizaciéon de referencia o
linea base, hemos utilizado el NgramTokenizer
original, centrandonos en los ngramas de longitud
uno (es decir, se invoca con numero minimo Yy
maximo de tokens 1, y con los separadores por
defecto).

4.1 Evaluacion directa

Para evaluar de manera directa la calidad del
nuevo sistema, debemos tener en cuenta dos
aspectos:

* En primer lugar, el objetivo es reconocer mejor
los elementos individuales del lenguaje o
palabras aisladas, ya sean palabras del
castellano estandar o palabras incluidas en el
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diccionario de lenguaje SMS usado en el
proyecto WENDY.

* En segundo lugar, el procesamiento de los
textos no es un proceso aislado, sino que esta
enmarcado dentro del proceso general de
deteccion de edad, por lo que a los textos
originales se le debe aplicar el procedimiento
antes mencionado de traduccion de lenguaje
tipo SMS.

Recordando que el proceso de traduccion de
lenguaje tipo SMS busca secuencialmente las
palabras o tokens aislados en los diccionarios del
castellano estandar y en el diccionario SMS, se ha
realizado el proceso de traduccion y se han
computado el numero de palabras detectadas
sucesivamente en cada uno de los pasos de la
traduccion. A continuacion, hemos comparado las
palabras encontradas en cada diccionario usando el
separador por defecto y el nuevo método de
separacion.

En las tablas 3, 4 y 5 se muestra la diferencia
entre el nimero de tokens de cada comentario
encontrado en el diccionario de castellano estandar
(tabla 3), en el diccionario de lenguaje SMS (tabla
4) y no encontradas (tabla 5). En la primera
columna se muestra el nimero medio de palabras de
diferencia entre usar el tokenizador original y el
nuevo tokenizador, mientras que en la segunda
columna se muestra la desviacion tipica de esta
diferencia, y en la tercera y cuarta columnas se
muestran las diferencias minimas y maximas.

Por ejemplo, examinando la tabla 3, se puede
observar que el nuevo tokenizador reconoce 9,5
palabras mas que el tokenizador basico por
comentario, en media. Es decir, que si al realizar el
proceso de traduccion se encuentran X palabras de
un comentario en el diccionario de -castellano
estandar usando el separador original, usando el
nuevo separador se encuentran X + 9.5, lo que
indica que el nuevo tokenizador reconoce mejor las
palabras del castellano estandar incluidas dentro de
los comentarios.

En la tabla 4 también se puede observar una
cierta ganancia (en este caso, solo de 1,13 palabras
de media reconocidas por comentario), mientras que
en la tercera tabla, el comportamiento es coherente,
ya que al mostrar un nimero negativo (que es igual
a la suma de los correspondientes a las tablas 3 y 4),
indica que quedan menos palabras o tokens por
reconocer por cada comentario. Cabe sefalar que es
razonable esperar que se localicen menos términos
en el diccionario SMS, ya que solo se buscan en €l
los términos que no han sido localizados en el
diccionario de castellano, y que su tamafio es de dos

ordenes de magnitud menor que el del diccionario
del castellano.

Media | Desviacion | Minimo | Maximo
9,5 14,63| -58,93 100

Tabla 3: Diferencia de aciertos en diccionario castellano.

Media | Desviacion | Minimo | Maximo
1,13 4,09 -41,67 50

Tabla 4: Diferencia de aciertos en elementos SMS.

Media | Desviacion | Minimo | Maximo

-10,62 15,56 -100 58,93
Tabla 5: Diferencias de tokens no encontrados.

Dado que existe una desviacion tipica tan grande
en las tabla 3 y 4, hemos tomado la decision de
realizar un analisis mas detallado teniendo en
cuenta el tamafo de los distintos comentarios.

Rango Tokens  Aciertos Aciertos Fallos
totales castellano SMS
1-6 19.345 4.625 298  14.422
7-20 169.246 82.966 5379  88.967
21-50 403.366 210916  13.469 178.981
51-99 519.784 270.146  18.982 230.656
100 —250 | 1,247.541  656.809  44.935 545.797
Tabla 6: Frecuencias por franjas con el tokenizador
basico.
Rango Tokens  Aciertos Aciertos Fallos
totales  castellano = SMS
1-6 29.322 12.793 1.065 15.464
7-20 258.109  142.806 11.033 104.270
21-50 601.453  344.710 25.361 231.382
51-99 802.203  448.135 35.095 318.973
100-250 | 1,939.077 1,081.811 83.002 774.264
Tabla 7: Frecuencias por franjas con el nuevo
tokenizador.

Presentamos este analisis en las tablas 6 y 7,
mostrando en la primera de ellas el comportamiento
del tokenizador basico, mientras que en la segunda
mostramos el comportamiento del nuevo sistema de
tokenizacion presentado en este articulo. En cada
tabla mostramos por fila los resultados para los
comentarios con una longitud en numero de
palabras dentro de una serie de rangos (de 1 a 16
palabras, de 7 a 20, etc.). En cada columna mostra-
mos el nimero de palabras totales localizadas, cuan-
tas de ellas se encuentran en el diccionario en
castellano, cuantas en el diccionario SMS y cuantas
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no se encuentran en ningin diccionario (fallos de
busqueda).

La primera observaciéon a realizar al comparar
ambas tablas es que las celdas de la segunda estdn
pobladas con cantidades mucho mayores que la
primera — por ejemplo, observando la primera
columna en ambas tablas, se concluye que el
nimero de tokens detectado en la segunda (por el
nuevo tokenizador) es superior aproximadamente en
un 50% al obtenido por el tokenizador basico. Con
las demas columnas se puede hacer un analisis
similar, siendo los incrementos proximos al 60% en
ocasiones. Sin embargo, este hecho no es factor
relevante desde el punto de vista del analisis de la
calidad en la separacion de palabras, ya que
debemos tener en cuenta que el nuevo tokenizador
admite como tokens las secuencias de caracteres no
alfanuméricos (potenciales emoticonos), mientras
que el primero considera la gran mayoria de signos
de puntuacion como separadores y por tanto no
como tokens.

El analisis de los resultados de las tablas 6 y 7
debe ser relativo, es decir: jaumenta el nimero de
tokens encontrados en los diccionarios en términos
relativos (sobre el nimero de tokens encontrados)
cuando se compara ambos tokenizadores? De ser
asi, la separacion de palabras realizada por el nuevo
tokenizador seria de mayor calidad.

Para que sea més sencillo analizar los resultados,
mostramos también las 8 y 9, en las que se muestran
los porcentajes de elementos correspondientes a
cada una de las columnas anteriores.

Rango | % castellano % SMS % fallos
1-6 23,91% 1,54% 74,55%
7-20 49,02% 3,18% 52,57%
21-50 52,29% 3,34% 44,37%
51-99 51,97% 3,65% 44,38%
100 -250 |  52,65% 3,60% 43,75%
Media 45,97% 3,06% 51,92%

Tabla 8: Porcentajes correspondientes a las frecuencias
obtenidas con el tokenizador basico.

Rango | % castellano % SMS % fallos
1-6 43,63% 3,63% 52,74%
7-20 5533%  4,27% 40,40%
21-50 5731%  4,22% 38,47%
51-99 55,86%  4,37% 39,76%
100-250| 55,79%  4,28% 39,93%
Media 53,58%  4,16% 42,26%

Tabla 9: Porcentajes correspondientes a las frecuencias
obtenidas con el nuevo tokenizador.

Con caracter global (en media), con el nuevo
tokenizador se reconocen un 53,58% de los tokens
en el diccionario de castellano mientras que con el
tokenizador bdsico, el porcentaje es del 45,97%. La
mejora en el reconocimiento dentro del diccionario
SMS es menor pero relevante, ya que pasamos de
un 3,06% a un 4,16%, y en términos de tokens no
reconocidos, éstos descienden casi en un 10%.

El comportamiento es similar en ambas tablas, ya
que el porcentaje de elementos localizados en los
diccionarios tanto cuando se utiliza el tokenizador
basico como cuando cuando se utiliza el nuevo
tokenizador, es mayor en los rangos centrales,
mientras que es menor en los rangos extremos.
Existe una diferencia mayor particularmente entre el
rango 1 a 6 y los demas rangos, y es precisamente
en ese rango donde se produce una mayor mejora en
los porcentajes de tokens reconocidos en los
diccionarios, y en consecuencia, en los tokens no
reconocidos o fallos, que se reducen drasticamente
de un 74,55% a un 52,74%.

Por contraste, en los comentarios mas largos la
mejora es la menor, lo cual se debe probablemente a
que, al tratarse de textos mas largos, los usuarios
ponen una mayor atencion en su redaccion — en
otras palabras, si se toman su tiempo en escribir un
comentario de 250 palabras, también se molestan en
escribirlo en un castellano mas correcto.

4.2 Evaluacion indirecta

La evaluacion indirecta del nuevo tokenizador
consiste en examinar su impacto en la tarea
objetivo, que es el reconocimiento de edad segln se
ha descrito anteriormente. Para ello, se construyen
clasificadores siguiendo los pasos descritos en la
seccion 2.1, usando el tokenizador basico y el nuevo
tokenizador, para comparar sus resultados en
términos de eficacia.

El proceso consiste en la tokenizacion de los
84.956 comentarios, la traduccion SMS y la
normalizacion con Deflogger de los términos
obtenidos, la representacion de los comentarios
como vectores de pesos de términos, el filtrado de
los términos por Ganancia de Informacion, y el
entrenamiento de un clasificador Bayes Ingenuo
(Naive Bayes") incluido en WEKA con sus
opciones por defecto.

Cabe resaltar que el tokenizador estandar es
capaz de localizar 227.781 términos distintos,
mientras que el nuevo tokenizador detecta 272,769
términos diferentes (incluyendo por ejemplo las
secuencias de simbolos de puntuacidn, interpretadas
como emoticonos). Sin embargo, una vez se aplica
el filtro de términos por su valor de Ganancia de

13 http://weka.sourceforge.net/doc/weka/classifiers/baye
s/NaiveBayes.html.
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Informacion, en el clasificador basado en el
tokenizador basico quedan 38.564 términos,
mientras que en el basado en el nuevo tokenizador
quedan 26.233, es decir, muchos menos. Nosotros
interpretamos esta circunstancia como una mejora,
ya que el nuevo tokenizador aumenta la calidad de
los términos usados en la representacion al
concentrar sus estadisticas — en otras palabras,
términos que anteriormente eran poco frecuentes y
aportaban informacién positiva pero marginal,
pasan a estar concentrados en términos mas
frecuentes que aportan mas informacion al tener
frecuencias mayores.

Para evaluar los clasificadores obtenidos, se ha
aplicado un proceso de validacion cruzada en cuatro
carpetas (es decir, se han ejecutado cuatro
experimentos usando en cada uno de ellos, un 75%
de la coleccion de datos para entrenamiento, y un
25% para evaluacion). Como métricas de
evaluacion, y teniendo en cuenta que es preciso
observar el detalle de las clases mas sensibles
(menores de 14 afos y mayores de 18 afios), se ha
calculado la tabla de confusion en cada caso
(agregada sobre los 4 experimentos) y la precision y
la cobertura por cada clase.

En las tablas 10 y 11 se muestran los resultados
obtenidos por los clasificadores entrenados usando
el tokenizador basico y el nuevo tokenizador,
respectivamente. En cada fila se muestran las
poblaciones de las clases, mientras que por
columnas se muestran las decisiones de
clasificacion. Por tanto, las cuatro primeras filas y
columnas constituyen la tabla de confusién. Los
aciertos aparecen en la diagonal principal de cada
tabla. En las dos tltimas columnas se muestran la
precision y la cobertura por cada clase.

-14 14 18 | Precision Cobertura
-141530 1232 48 0,61 0,29
14 1262 57298 2218 0,77 0,95

18 | 73 15850 7445 0,76 0,31

Tabla 10: Tabla de confusion y valores de efectividad
con el tokenizador por defecto.

-14 14 18 | Precision Cobertura
-141597 1146 67 0,63 0,32
14 1290 57336 2152 0,77 0,96

18 | 69 15752 7546| 0,77 0,32

Tabla 11: Tabla de confusion y valores de efectividad
con el nuevo tokenizador propuesto.

Como se puede observar, el proceso de
clasificaciéon arroja mejores resultados con el nuevo
proceso de tokenizacion. En niimeros globales, el

nuevo tokenizador conlleva un incremento de
efectividad del 0,768 al 0,770, que se corresponde
con 206 nuevos aciertos. Aunque en términos
absolutos la mejora puede no parecer muy
significativa, esta mejora se concentra sobre todo en
las clases menos representadas y mas significativas,
que son las de menores de 14 afios y las de mayores
de 18, por lo que a efectos practicos desde el punto
de vista de la eficacia de la deteccién de edad,
consideramos que la mejora es importante.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo hemos presentado un nuevo
sistema de tokenizacion especifico para el texto
informal que utilizan los usuarios de redes sociales,
enmarcado en un sistema de deteccion de edad en
este contexto. El sistema de tokenizaciéon ha sido
evaluado con resultados positivos, tanto desde el
punto de vista de la calidad explicita de los términos
detectados, como desde el del impacto que tiene en
la efectividad del clasificador de edad.

En futuros trabajos planeamos evaluar el sistema
de tokenizacion no so6lo con el algoritmo de
aprendizaje propuesto, sino también con otros
algoritmos de aprendizaje, integrandolo en el
sistema multimodal de reconocimiento de edad que
utiliza otros elementos de informacion (perfiles,
fotografias, etc.).
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